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Resumen

Los Ambientes Inteligentes de Aprendizaje han avanzado en la
adaptacion basada en el conocimiento y desempeno de los estudiantes, asi
como en otros constructos psicoldégicos como la personalidad, las
emociones y la motivacion. La autoeficacia es la confianza en la propia
capacidad para organizar y ejecutar acciones necesarias que permitan
alcanzar metas especificas. Sin embargo, la incorporacion de la autoeficacia
como variable activa del modelo del estudiante permanece poco explorada.

La logica matematica es una asignatura util para el desarrollo de
capacidades de razonamiento riguroso, analisis critico y resolucion
estructurada de problemas. La ensefanza de l6gica matematica en el nivel
medio superior enfrenta el reto de adaptar la instruccion a estudiantes con
distintos niveles de confianza en sus propias capacidades.

Se propone un Modelo de Autoeficacia integrado en un Ambiente
Inteligente de Aprendizaje. EI modelo se compone del Modelo de
Autoeficacia del Estudiante, que clasifica a los aprendices en cuatro perfiles
combinando el puntaje en la Escala de Autoeficacia General con el
rendimiento académico, y del Modelo de Adaptaciéon de Respuesta, que
traduce cada perfil en intervenciones pedagodgicas diferenciadas. El modelo
de autoeficacia se integré en MateLog, un Ambiente Inteligente de
Aprendizaje para la enseflanza de légica matematica.

Se llevo a cabo un estudio experimental con 180 estudiantes de nivel
medio superior. Los resultados mostraron una diferencia significativa en la
ganancia de aprendizaje a favor del grupo experimental. La autoeficacia
percibida presentd un cambio intragrupo significativo en el grupo
experimental.

Los resultados respaldan la viabilidad del modelo como mecanismo
de adaptacion en un Ambiente Inteligente de Aprendizaje para el nivel
medio superior, con efecto claro sobre el aprendizaje y en la autoeficacia

percibida.



Abstract

Intelligent Learning Environments have advanced in adaptation
based on students' knowledge and performance, as well as other
psychological constructs such as personality, emotions, and motivation.
Self-efficacy refers to confidence in one's own capacity to organize and
execute the actions necessary to achieve specific goals. However, the
incorporation of self-efficacy as an active variable in the student model
remains largely unexplored.

Mathematical logic is a subject that contributes to the development
of rigorous reasoning, critical analysis, and structured problem-solving skills.
Teaching mathematical logic at the upper secondary level faces the
challenge of adapting instruction to students with varying levels of
confidence in their own abilities.

A Self-Efficacy Model integrated into an Intelligent Learning
Environment is proposed. The model comprises the Student Self-Efficacy
Model, which classifies learners into four profiles by combining scores from
the General Self-Efficacy Scale with academic performance, and the
Response Adaptation Model, which translates each profile into
differentiated pedagogical interventions. The self-efficacy model was
integrated into Matelog, an Intelligent Learning Environment for the
teaching of mathematical logic.

An experimental study was conducted with 180 upper secondary
students. Results showed a significant difference in learning gains in favor
of the experimental group. Perceived self-efficacy showed a significant
within-group change in the experimental group.

The results support the viability of the model as an adaptation
mechanism in an Intelligent Learning Environment at the upper secondary
level, with a clear effect on both learning outcomes and perceived self-

efficacy.
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Capitulo 1. Introduccién

Los Ambientes Inteligentes de Aprendizaje (AIA) son sistemas de
software cuyo objetivo es proporcionar un medio en el que los estudiantes
aprendan de manera mas efectiva, adaptando el contenido de ensefanza a
las necesidades individuales de cada uno (Mavrikis & Holmes, 2019;
Archundia Sierra et al., 2021; Tang et al., 2023). Esta capacidad los convierte
en una herramienta relevante para la I6gica matematica, un area que
requiere abstraccion, razonamiento deductivo y construccion de
argumentos formales (Capone, 2022; Suppes & Hill, 2000).

Para una ensenanza efectiva es necesario que exista interés y
compromiso por parte del estudiante (Diaz Mujica et al.,, 2022), lo que puede
representar un reto en un Ambiente Inteligente de Aprendizaje donde no
se cuenta con supervision directa. Este interés y compromiso estan
estrechamente relacionados con la autoeficacia, un concepto fundamental
de la psicologia educativa que se refiere a la creencia del individuo en su
propia capacidad para realizar una tarea especifica o lograr un objetivo
determinado (Diaz Mujica et al.,, 2022; Shimizu, 2022). La autoeficacia puede
emplearse para adaptar la ensefanza en los Ambientes Inteligentes de
Aprendizaje considerando tanto las principales fuentes de influencia de
Bandura (1977) como el nivel de autoeficacia de cada estudiante. Se propone
un Modelo de Autoeficacia (MA) para Ambientes Inteligentes de
Aprendizaje, con el fin de adaptar la instruccion en funcion del perfil de
autoeficacia de cada estudiante.

El modelo se probd en MatelLog, un Ambiente Inteligente de
Aprendizaje orientado a la ensefanza de légica matematica a nivel
preparatoria. Su efectividad se evalué mediante un estudio experimental
con usuarios reales, comparando el desempeno académico y el nivel de
autoeficacia de estudiantes que interactuaron con MatelLog con el Modelo

de Autoeficacia activo frente a quienes |lo hicieron sin él.



1.1 Planteamiento del problema

La ensenanza tradicional a menudo carece de la capacidad de
adaptarse a las necesidades individuales de cada estudiante (Bradac et al,
2022). Los métodos de ensefanza convencionales pueden resultar poco
motivadores, lo que afecta el rendimiento y el compromiso con el
aprendizaje (Carbonell Bernal & Hernandez Prados, 2024, Shimizu, 2022). Los
estudiantes presentan diferentes niveles de conocimiento, habilidades y
necesidades (Valencia Vallejo, 2021), por lo que los Ambientes Inteligentes
de Aprendizaje deben ser capaces de adaptarse a estas diferencias para
ofrecer una experiencia mas efectiva y personalizada.

A pesar del avance, el impacto y el potencial de los Ambientes
Inteligentes de Aprendizaje para transformar la educacion, estos aun
enfrentan desafios importantes en la adaptabilidad (AlAli & Wardat, 2024),
ya que son multiples los factores que pueden influir en el aprendizaje. Entre
las caracteristicas del estudiante que pueden utilizarse para la adaptacion
se encuentran el estado afectivo, la motivacion y la autoeficacia, entre otros.

La autoeficacia es un constructo fundamentado en la Teoria Social
Cognitiva de Albert Bandura (1977), que se refiere al juicio que hace el
individuo sobre su propia capacidad para afrontar y gestionar situaciones
futuras. Los estudiantes con alta autoeficacia son mas propensos a
establecer metas ambiciosas y a persistir en su logro, incluso cuando
enfrentan dificultades (Shimizu, 2022). Sin embargo, la autoeficacia varia
segun la tarea y el contexto, por lo que integrarla en un AIA requiere
herramientas que permitan establecer un perfil inicial confiable del
estudiante, a partir del cual el sistema pueda determinar las estrategias

pedagogicas mas adecuadas (Diaz Mujica et al., 2022).



1.2 Justificacion

La autoeficacia ha demostrado ser un factor determinante en el
rendimiento académico y la motivacion, ya que quienes presentan un nivel
alto de autoeficacia muestran mayor persistencia ante las dificultades,
mayor compromiso con el aprendizaje y mejores resultados académicos
(Bandura, 1997; Schunk, 1989; Zimmerman, 2000; Shimizu, 2022; AlAli &
Wardat, 2024).

En el contexto del aprendizaje mediado por tecnologia, la autoeficacia
cobra especial relevancia: estudios recientes senalan que influye
significativamente en la aceptacion y el aprovechamiento de los Ambientes
Inteligentes de Aprendizaje (Chahal, 2022; Masimba & Maguraushe, 2022;
Zhang & Li, 2021).

Sin embargo, la revision de la literatura revela que su incorporacion
como variable activa en el proceso de adaptacion de los Ambientes
Inteligentes de Aprendizaje —es decir, como parte del modelo del
estudiante que orienta las decisiones pedagdgicas del sistema— no ha sido
consolidada en la practica. Los estudios encontrados se han enfocado en
dos aspectos: por un lado, en inferir computacionalmente la autoeficacia a
partir de datos de comportamiento y fisioldgicos (McQuiggan, Mott, &
Lester, 2008; Bounhar, Yamak, Havard, & Baudry, 2022); por otro lado, en
apoyarla mediante mecanismos de autorreporte en contextos acotados
(Sergent, Daniel, Bouchet, & Carron, 2024), sin que en ningun caso se haya
consolidado su uso operativo como entrada activa para las decisiones
pedagogicas adaptativas del sistema (Fernandez-Herrero, 2024).

Atender este vacio resulta particularmente relevante considerando
que los Ambientes Inteligentes de Aprendizaje tienen la capacidad de
ofrecer una ensefnanza personalizada sin requerir la presencia continua de
un instructor, lo cual amplia su aplicacién a contextos donde la supervision
directa no es posible y donde las necesidades motivacionales del estudiante

guedan desatendidas.



1.3 Propuesta de solucion

Para resolver el problema, se propone un Modelo de Autoeficacia (MA)
dentrode un Ambiente Inteligente de Aprendizaje orientado a la ensefianza
de légica matematica. El modelo se compone de dos componentes: el
Modelo de Autoeficacia del Estudiante (MAE) y el Modelo de Adaptacion de
Respuesta (MAR).

El MAE tiene como proposito representar el perfil de autoeficacia del
aprendiz. Para ello, integra dos variables: el nivel de autoeficacia, obtenido
mediante la Escala de Autoeficacia General, y el desempeno académico,
proveniente del modelo del estudiante. La combinacion de ambas variables
permite construir un perfil que caracteriza la relacién entre la confianza del
estudiante y su rendimiento, y que sirve como entrada para el proceso de
adaptacion.

El MAR determina las acciones pedagdgicas que el sistema debe
gejecutar en funcion del perfil establecido por el MAE. Estas acciones
comprenden decidir el nivel de dificultad de los ejercicios, los apoyos
pedagogicos y las intervenciones de retroalimentacion acordes al perfil del
estudiante.

El Modelo de Autoeficacia se integra en MatelLog, un Ambiente
Inteligente de Aprendizaje para ensefar l6gica matematica, cuyo contenido
tedrico con ejemplos y ejercicios del libro Introduccién a la légica
matematica de Suppes y Hill (1968). Para verificar la efectividad del modelo,
se llevo a cabo un estudio de evaluacion con usuarios reales. Se comparan
el desempeno académico y la autoeficacia de los estudiantes bajo dos

condiciones: con y sin adaptaciéon basada en autoeficacia.



1.4 Hipétesis de investigacion

La efectividad del Modelo de Autoeficacia depende de que su integracion
en el sistema produzca un efecto medible sobre las variables que busca
influir. Con base en los fundamentos tedricos de Bandura y en el diseno del
modelo descrito, se formula la siguiente hipodtesis de investigacion: la
integracion de un Modelo de Autoeficacia en un Ambiente Inteligente de
Aprendizaje produce una diferencia estadisticamente significativa en el
desempeno académico y en el nivel de autoeficacia de los estudiantes, en

comparacion con el uso del sistema sin dicho modelo.

1.5 Objetivos

A partir del problema identificado en la Seccion 1.2y de la oportunidad
que representa integrar la autoeficacia como variable activa del modelo del
estudiante en un Ambiente Inteligente de Aprendizaje, este trabajo plantea

el siguiente objetivo general y objetivos especificos.

1.5.1 Objetivo general

Construir un Modelo de Autoeficacia que identifique el nivel de autoeficacia
del estudiante y adapte la ensefianza a las necesidades particulares de cada

estudiante en un Ambiente Inteligente de Aprendizaje.

1.5.2 Objetivos especificos

1. Construir el Modelo de Autoeficacia del Estudiante para representar
computacionalmente el perfil del estudiante a partir de su nivel de
autoeficacia y su rendimiento académico.

2. Construir el Modelo de Adaptacion de Respuesta para determinar las
acciones pedagdgicas apropiadas en funcion del perfil identificado por
el Modelo de Autoeficacia del Estudiante.

3. Integrary evaluar el Modelo de Autoeficacia en MatelLog para adaptar la
ensefanza a las necesidades especificas de cada estudiante y verificar

su efecto sobre el aprendizaje y la autoeficacia percibida.



1.6 Alcances y limitaciones

La investigacion presenta alcances y limitaciones que delimitan las
fuentes de autoeficacia que integra el modelo, el instrumento de evaluacion
empleado y las restricciones relacionadas con la validacion pedagdgicay la

duracién de la intervencion.

1.6.1 Alcances

El modelo integra unicamente las fuentes de autoeficacia
consideradas mas relevantes y compatibles con un sistema web de
aprendizaje individual, sin abarcar la totalidad de las fuentes identificadas
por Bandura. La autoeficacia se evalua mediante una escala aplicada antes
de iniciar el curso, sin mediciones intermedias durante el recorrido de

aprendizaje.

1.6.2 Limitaciones

El disefo de las intervenciones pedagdgicas no cuenta con validacion
directa por parte de especialistas en psicologia educativa o pedagogia de la
autoeficacia; las decisiones se fundamentan en la teoria de Bandura pero no
son sometidas a juicio de expertos externos. El uso del Ambiente Inteligente
de Aprendizaje con estudiantes se limita a una sola sesion, lo que restringe

la observacion de efectos acumulativos del modelo sobre la autoeficacia.



1.7 Metodologia

La investigacion se desarrollé como un proceso aplicado organizado
en cinco fases interdependientes, cuya secuencia se ilustra en la Figura 1.1.

La primera fase corresponde al analisis de fundamentos, en la que se
definieron las decisiones conceptuales que sustentan el modelo: la
seleccion del instrumento de medicién de la autoeficacia, la identificacion
de las fuentes de autoeficacia compatibles con un sistema web de
aprendizaje individual, y la ubicacion de los componentes del modelo
dentro de la arquitectura del Ambiente Inteligente de Aprendizaje.

La segunda fase aborda la actualizacion de MatelLog. A partir de una
version previa de la plataforma, se realizaron modificaciones de
infraestructura —migracion tecnoldégica hacia una arquitectura
desacoplada con backend en Django REST Framework y frontend en
React— y ampliaciones de funcionalidad orientadas a soportar el registro
detallado de interacciones y las exigencias del disefo experimental.

La tercera fase, central en la metodologia, corresponde a la
especificacion del Modelo de Autoeficacia. El modelo se articula en dos
componentes: el Modelo de Autoeficacia del Estudiante, encargado de
identificar el perfil de cada aprendiz a partir de su nivel de autoeficaciay su
rendimiento académico, y el Modelo de Adaptacion de Respuesta,
responsable de convertir ese perfil en intervenciones pedagdgicas
concretas.

La cuarta fase comprende la integracion del Modelo de Autoeficacia
en Matelog, incluyendo la incorporacion del instrumento de evaluacion
inicial, la configuracién de los parametros operativos del modelo y la
adaptacion funcional de la plataforma para operar de forma diferenciada
segun la condicidon asignada a cada estudiante.

La quinta fase corresponde a la evaluacion del modelo mediante un
estudio experimental con usuarios reales y al analisis estadistico de los
resultados. El Capitulo 6 reporta con detalle el protocolo, los resultados y la

discusion de este estudio.



Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4 Fase 5
Analisis de Actualizacion de Construccion del Integracion del Evaluacion del
fundamentos MateLog Modelo de Autoeficacia| Modelo de Autoeficacia, |Modelo de Autoeficacia
Seleccion del

instrumento
de medicion de

Analisis de la version
previa de MateLog

Construccién del
Modelo de Autoeficacia

Integracion del
instrumento

Disefio del protocolo
experimental

e de evaluacion
autoeficacia del

Actuallzamon de Estudiante (MAE) . -
infraestructura Configuracion de
MateLog
con Modelo de
Autoeficacia

activo o inactivo

Seleccion de fuentes
de autoeficacia a
implementar

Desarrollo del

Incorporacion de experimento

funcionalidades

| I Construccion del
Ubicacion del Modelo fcgjperacion de Modelo de Adaptacién
S contenido
de Autoeficacia en la de
arquitectura del Respuesta (MAR)
Ambiente Inteligente de
Aprendizaje

Adaptacion de
funcionalidades
segun perfil

Analisis estadistico

. . de resultados
Verificacion operativa

Figura 1.1 Metodologia de solucién

1.8 Estructura del documento

El presente documento se organiza en siete capitulos. El Capitulo 1
contextualiza el problema, justifica la investigacion, describe la propuesta
de solucioén, establece la hipdétesis de investigacion y declara los objetivos,
alcances, limitaciones y metodologia del trabajo. El Capitulo 2 expone el
marco tedrico, que comprende los fundamentos conceptuales de los
Ambientes Inteligentes de Aprendizaje y la teoria de autoeficacia de
Bandura como bases del modelo propuesto. El Capitulo 3 presenta la
revision de la literatura, organizada en torno a las fuentes de autoeficacia y
los trabajos sobre sistemas tutores inteligentes, y cierra con el
posicionamiento de MatelLog respecto al vacio identificado en el estado del
arte. El Capitulo 4 describe el Modelo de Autoeficacia: sus componentes, la
|6gica de clasificacion de perfilesy las intervenciones pedagdgicas que cada
perfil activa. El Capitulo 5 expone el proceso de construccion e integracion
del

actualizacion de la plataforma y las pruebas de validacion funcional. El

modelo en Matelog, incluyendo las decisiones de diseno, la
Capitulo 6 reporta el protocolo del estudio experimental, los resultados
estadisticos y la discusion de los hallazgos. El Capitulo 7 consolida las
conclusiones del estudio, declara las contribuciones originales al campo y

traza las lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2. Marco teérico

Este capitulo presenta los fundamentos tedricos que sustentan la
investigacion: los Ambientes Inteligentes de Aprendizaje como entorno de
implementacion del modelo y |la teoria de autoeficacia de Bandura como

base conceptual del mismo.

2.1 Ambientes Inteligentes de Aprendizaje

Un Ambiente Inteligente de Aprendizaje (AlIA) se define como un
sistema de software que utiliza técnicas de Inteligencia Artificial (IA) para
proporcionar un medio en el que los estudiantes aprendan de manera mas
efectiva, ya que el sistema se adapta a las necesidades individuales de cada
estudiante mediante la adaptacion del contenido, la retroalimentacion y la
ruta de aprendizaje (Mavrikis & Holmes, 2019; Tang et al., 2023). A diferencia
de las plataformas de aprendizaje convencionales, los AIA no se limitan a
entregar contenido digital, sino que construyen una representacion
dinamica del estudiante para tomar decisiones pedagodgicas en funcion de

su estado cognitivo, afectivo y de desempeno (Vandewaetere et al., 2011).

2.1.1 Relacién entre e-learning, AlA y STI

Para comprender el alcance de los AIA es necesario delimitar su
relacion con dos conceptos cercanos: el e-learning y los Sistemas Tutores
Inteligentes (STI). Estos tres términos suelen utilizarse de manera
intercambiable, aunque hacen referencia a categorias de sistemas con
distintos grados de adaptabilidad y uso de IA, como se detalla a
continuacion.

El e-learning es el término mas amplio y se refiere a cualquier tipo de
aprendizaje mediado por medios electrénicos, como Internet, software,
videos o plataformas de gestion del aprendizaje (Chahal, 2022). Engloba
desde cursos en linea masivos (como Coursera o edX) hasta materiales

digitales estaticos (como libros electronicos o videos educativos en



YouTube), sin que ello implique necesariamente adaptacion o inteligencia.
Los AIA constituyen un subconjunto del e-learning caracterizado por su
capacidad de adaptarse a las caracteristicas del alumno, tales como su estilo
de aprendizaje, nivel de conocimiento, ritmo de progreso o estado afectivo
(Vandewaetere et al., 2011).

Por su parte, los STl son un tipo especifico de AIA enfocado en simular
la tutoria humana mediante modelos del dominio, del estudiante y de la
estrategia pedagodgica, con el fin de ofrecer instruccidon personalizada y
retroalimentacion adaptativa (Marouf et al.,, 2024; Rodriguez Chavez, 2021).
En esencia, todo STl es un AIlA, y todo AlA es una forma de e-learning, pero
no a la inversa.

La Tabla 2.1 presenta las principales diferencias entre estos tres
conceptos a partir de cinco criterios: el grado de adaptacion, el uso de IA, el
tipo de modelo del estudiante que mantienen y el caracter de la

retroalimentacion que ofrecen.

Tabla 2.1 Comparacion entre e-learning, AIA y STl

Criterio E-learning AlA STI
Adaptacién al Minima o nula; Adapta contenido, ritmo  Adapta contenido,
estudiante contenido o ruta segun retroalimentacion e

igual para caracteristicas del intervencién pedagdgica con
todos (Chahal, alumno (Vandewaetere base en modelos formales
2022) et al, 201) (Marouf et al., 2024);
Rodriguez Chavez, 2021)
Uso de IA No es Habitualmente si (reglas, Si, central al disefio (sistemas
requisito clasificacién, Machine expertos, redes bayesianas,
Learning) (Mavrikis & ML, NLP) (Eryllmaz &
Holmes, 2019; Tang et al.,, Adabashi, 2020)
2023)
Modelo del No existe o es Representacion dinamica Modelo explicitoy
estudiante estatico de algunas variables actualizado del

conocimiento, erroresy, en
ocasiones, del estado afectivo
(Sierra et al,, s/f; Burns &
Capps, 1988)

Retroalimen- Estandarizada Diferenciada por perfilo  Personalizada, contextual y
tacién 0 ausente desempefo pedagodgicamente guiada
(Vandewaetere et al., 2011) (Marouf et al., 2024)
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2.1.2 Caracteristicas y componentes de los AIA

Los AIA, y particularmente los STI, comparten un conjunto de
caracteristicas que los distinguen de otros sistemas educativos digitales: la
adaptabilidad al comportamiento y a las necesidades del estudiante, la
interaccion continua a través de la interfaz, la representacion formal del
conocimiento del dominio, el diagndstico del estado del estudiante y la
orientacion pedagodgica basada en dicho diagndstico (Rodriguez Chavez,
20271; Sierra et al., s/f).

Para cumplir con las funciones anteriormente descritas, los AlA se
organizan en cuatro moédulos que interactdan entre si: (i) Médulo experto,
(i) Modelo del estudiante, (iii) Modulo tutor, y (iv) Modulo interfaz. La Figura
2.1 representa esta arquitectura modular y las interacciones entre sus
componentes.

El médulo del dominio o experto contiene el conocimiento del area
de estudio; el modelo del estudiante registra el avance, aciertos, errores y
caracteristicas del aprendiz, y constituye el componente clave para la
adaptacion (Sierra et al, s/f); el mdédulo tutor o pedagdgico traduce la
informacion del modelo del estudiante en decisiones pedagdgicas tales
como seleccionar el siguiente ejercicio o el tipo de retroalimentacion que se
presentard al estudiante (Burns & Capps, 1988; Rodriguez Chavez, 2021);y el
maodulo de interfaz gestiona la interaccion con el usuario y la presentacion
del contenido. Esta arquitectura de cuatro modulos es caracteristica tanto
de los Sistemas Tutores Inteligentes como de los Ambientes Inteligentes de
Aprendizaje que incorporan componentes adaptativos, lo que establece la
equivalencia funcional entre ambas categorias de sistemas (Burns & Capps,
1988; Rodriguez Chavez, 2021).

La adaptabilidad, entendida como la capacidad del sistema para
ajustar su comportamiento al estado dinamico del estudiante, constituye el
rasgo mas distintivo y, al mismo tiempo, el mas exigente de los AlA. Esta
adaptabilidad se apoya en diversas técnicas de IA: redes neuronales y deep

learning para clasificar a los estudiantes y analizar su comportamiento,

1



sistemas expertos y razonamiento basado en reglas para tomar decisiones
pedagodgicas, redes bayesianas para modelar el conocimiento del
estudiante y su progreso, y logica difusa para manejar la incertidumbre
propia de la cognicion humana (Eryllmaz & Adabashi, 2020; Rodriguez
Chavez, 2021).

9,
@—{ Médulo interfaz } [

Médulo experto

M0d3|.° del Médulo tutor
estudiante

Figura 2.1 Arquitectura de un STl y las relaciones entre sus componentes. Adaptado de

Estudiante

Burns y Capps (1988).

2.1.3 Ejemplos de AIA

Para ilustrar la diversidad de aplicaciones de los AlA y, en particular,
las dimensiones de adaptabilidad que pueden incorporar, la Tabla 2.2
sintetiza una seleccidon representativa de sistemas organizados en tres
categorias: (i) AIA orientados al aprendizaje de matematicas y logica,
dominio de aplicacion del presente trabajo; (ii) AIA que adaptan la
instruccion en funcion de variables cognitivo-afectivas semejantes a la
autoeficacia; y (iii) AIA que ejemplifican otras estrategias de adaptabilidad
relevantes.

En conjunto, los ejemplos de la Tabla 22 muestran que la
adaptabilidad en los AIA puede operar en multiples disciplinas y mediante
diversas técnicas. La caracterizacion teodrica de estos sistemas, junto con la
delimitacion conceptual entre e-learning, AIA y STl establecida en las
secciones anteriores, constituye el marco de referencia para este trabajo de

investigacion.
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Tabla 2.2 Ejemplos de AIA segun su dominio y mecanismo de adaptacion

Sistema Dominio Mecanismo de adaptacién Referencia
MATHia Matematicas Aprendizaje adaptativo sobre  Ritter, Anderson,
(secundaria- desempefo; ajuste de Koedinger &
universidad) problemas y materiales Corbett (2007)
Smartick Matematicas Ajuste dindmico del nivel de Corona-Gonzélez et
(primaria) dificultad segun desempeno  al. (2024)
Andes Physics Fisica (universidad) Redes bayesianas para VanLehn et al.
Tutor estimar dominio por elemento (2005)
de conocimiento
Logic Tutor Légica formal Sistema pionero basado en Carbonell (1970)
reglas (afos 60)
ASSISTments  Diversas materias Evaluacion diagndstica Heffernan &
continua Heffernan (2014)
ALEKS Diversas materias Mapeo individualizado del Doignon &
estado del conocimiento Falmagne (1985)
Duolingo ldiomas Modelo basado en teoria de Bicknell, Brust &
respuesta al item (IRT) Settles (2023)
combinado con gamificacion
SQL-Tutor Bases de datos Modelado basado en Mitrovic & Ohlsson
restricciones (constraint- (1999)

based modeling)

2.2 Teoria de autoeficacia

La teoria de la autoeficacia de Bandura (1977) explica y predice el
cambio de comportamiento. Su idea central es que las expectativas de
eficacia personal definen si una persona enfrentara una situaciéon, cuanto
esfuerzo le dedicard y por cuanto tiempo persistira ante las dificultades. En
educacion, esta teoria es muy relevante porque las creencias de los
estudiantes sobre sus propias capacidades afectan directamente su
motivacion, persistencia y rendimiento académico (Diaz Mujica et al., 2022;
McQuiggan et al., 2008).

De acuerdo con Bandura (1977), las expectativas de autoeficacia
moldean el comportamiento humano a través de tres mecanismos clave: (i)
determinan la eleccidon de actividades y entornos, ya que las personas
tienden a involucrarse en situaciones que perciben dentro de sus
capacidades y evitan aquellas que consideran amenazantes; (ii) influyen en

el nivel de esfuerzo y persistencia, pues quienes confian en sus capacidades
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invierten mayor energia y se mantienen comprometidos ante las
dificultades; y (iii) modulan los patrones de pensamiento y las respuestas
emocionales, favoreciendo la concentracion y la regulacion emocional en

personas con alta autoeficacia.

2.2.1 Definicion de autoeficacia

El concepto de autoeficacia fue introducido por Albert Bandura (1977)
en el marco de su Teoria Social Cognitiva. Surgié como una propuesta para
unificar diversos hallazgos sobre el cambio de comportamiento bajo un
mismo constructo: la creencia que una persona tiene sobre su capacidad
para producir determinados resultados. Bandura observo que las personas
con habilidades equivalentes podian desempefiarse de manera muy
distinta dependiendo de la confianza que tuvieran en sus propias
capacidades, lo que motivé la formalizacion del concepto.

La autoeficacia percibida se define como la creencia que una persona
tiene sobre sus propias capacidades para organizar y ejecutar los cursos de
accion requeridos para producir determinados resultados (Bandura, 1977).
No se trata de poseer las habilidades en si mismas, sino del juicio o
estimacion sobre la propia capacidad para gestionar situaciones futuras. En
el ambito educativo, este concepto se expresa en las creencias de los
estudiantes sobre su capacidad para aprender o completar una tarea
académica determinada (Diaz Mujica et al., 2022).

Es importante distinguir la autoeficacia de otros constructos
relacionados con las creencias sobre el control y el comportamiento, ya que
la confusion entre ellos puede limitar su comprension y aplicacion (Schunk,
1989). En la Tabla 2.3 se presenta una comparacién entre la autoeficacia y
sus constructos afines. Las definiciones se sustentan en la literatura
especializada, mientras que los ejemplos fueron adaptados de los
planteamientos originales de los autores y, cuando fue posible,
contextualizados en el aprendizaje de las matematicas para facilitar la

distincion entre cada concepto.
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La autoeficacia se distingue de los demas constructos por ser un juicio
prospectivo, especifico de tarea y orientado a la capacidad de ejecutar
acciones, a diferencia de aquellos que se enfocan en resultados,
autoevaluaciones globales o explicaciones retrospectivas (Bandura, 1997,
Schunk, 1989; Zimmerman, 2000).

Un aspecto fundamental de la autoeficacia percibida es que puede
estar bien o mal calibrada respecto al desempeno real del individuo.
Bandura (1977) advierte que las creencias de eficacia no son reflejos directos
de las capacidades objetivas de la persona, por lo que es posible tanto
sobreestimarlas como subestimarlas. Flammer (1995) documenta que esta
desalineacion puede manifestarse en ambas direcciones: la confianza
puede superar el desempeno efectivo —como ocurre cuando un estudiante
con alta autoeficacia rinde por debajo de lo esperado— o el desempeno
puede superar la confianza declarada —como ocurre cuando un estudiante
con baja autoeficacia obtiene buenos resultados—. Reconocer esta posible
discrepancia entre autoeficacia percibida y desempeno real es relevante
para el disefo de sistemas adaptativos, ya que un mecanismo que opere
unicamente sobre la autoeficacia declarada puede responder de forma

inadecuada a estudiantes cuya confianza y rendimiento no coinciden.

2.2.2 Fuentes de autoeficacia

La autoeficacia no es estatica, sino que se construye mediante un
proceso cognitivo de interpretacion y evaluacion de diversas experiencias.
Bandura (1977) identificd cuatro fuentes principales de informacidon a partir
de las cuales se forman y modifican las creencias de autoeficacia: los logros
de desempeno, la experiencia vicaria, la persuasion social y los estados
fisiologicos y afectivos.

La forma en que la persona selecciona, pondera e integra la
informacion de cada una de estas fuentes es lo que finalmente da forma a
sus juicios de autoeficacia (Bandura, 1995). En la Tabla 2.4 se presenta una
descripcidon de cada una de las cuatro fuentes y su nivel de influencia

relativa sobre las creencias de autoeficacia, mientras que en la Tabla 2.5 se
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describen las estrategias especificas para fortalecer cada fuente en el
contexto académico, las cuales son particularmente relevantes para el
diseno de intervenciones educativas como la que se plantea en este
proyecto.

La influencia de cada fuente no es absoluta, sino mediada por la
interpretacion cognitiva de la persona y por factores personales, sociales y
situacionales como las ideas preconcebidas, la dificultad percibida de la
tarea, el esfuerzo requeridoy las circunstancias del contexto (Bandura, 1995).

A partir de la comprension de estas cuatro fuentes, la investigacion en
autoeficacia ha derivado en estrategias especificas para fortalecerlas dentro
del contexto académico. La Tabla 2.5 resume esas estrategias, que sirven
como guia directa para disefar intervenciones educativas enfocadas en
desarrollar la confianza que los estudiantes tienen en sus propias

capacidades.

Tabla 2.4 Fuentes principales de autoeficacia (Bandura, 1977)

Fuente Descripcion Influencia

Experiencias Experiencias directas de éxito en la Alta. Es la fuente mas

de éxito superacion de desafios, que demuestran ala  influyente y efectiva
persona que posee las capacidades (Bandura, 1995).
necesarias (Bandura, 1977; Zimmerman,
2000).

Experiencia Observacién de las acciones de otros y sus Moderada-alta. Mayor

vicaria resultados, frecuentemente a través de un cuando el modelo es
proceso de comparacion social (Schunk, percibido como similar al

1989). Es particularmente relevante cuando la observador (Schunk, 1986).
persona tiene poca experiencia previa con la
tarea (Bandura, 1977).

Persuasion Convencer verbalmente a una persona de Limitada. Depende de |la
verbal gue posee las capacidades necesarias para credibilidad del persuasor
lograr algo (Bandura et al., 1999). y de que las expectativas

transmitidas sean realistas
(Schunk, 1989).

Estados Reacciones corporales y estados emocionales Indirecta. Funcionan
fisiolégicosy (estrés, fatiga, ansiedad, estado de animo) como indicadores de
afectivos gue experimentan las personas al enfrentar  eficacia cuya
una tarea (Bandura, 1977). Lo relevante no es interpretacion influye en
su intensidad, sino su interpretacion. las creencias (Oettingen,
1995).
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Tabla 2.5 Estrategias para fortalecer las fuentes de autoeficacia en el contexto académico

Fuente Estrategias de fortalecimiento en el contexto académico

Experiencias de Brindar oportunidades estructuradas de éxito en tareas alcanzables

éxito pero desafiantes, considerar los progresos parciales como parte de la
mejora, y enfatizar la superacién personal sobre la comparacion con
otros (Bandura, 1995).

Experiencia Exponer a los estudiantes a modelos competentes (profesores) que

vicaria transmitan conocimientos y estrategias, y a modelos similares
(companeros) que refuercen la creencia en la propia capacidad. Incluir
modelos de afrontamiento que normalicen el error y la correcciéon
(Schunk, 1986; Zimmerman, 1995b).

Persuasion Acompanar el refuerzo verbal con oportunidades estructuradas de

verbal éxito. La retroalimentacién atribucional basada en el desempefio
resulta mas potente que la persuasion verbal general (Schunk, 1983).

Estados Fomentar un entorno de apoyo, ayudar a interpretar las sefiales

fisiolégicos y corporales como preparacién para la accién y no como debilidad, y

afectivos disminuir el estrés y la ansiedad académica (Bandura, 1995; Meng &
Zhang, 2023).

Estas estrategias son aplicables en distintos entornos educativos,
incluidas las plataformas digitales como los Ambientes Inteligentes de
Aprendizaje, lo que fundamenta el diseno de sistemas que busquen
desarrollar la confianza de los estudiantes en sus propias capacidades
(Valencia Vallejo, 2021). Las creencias iniciales de autoeficacia afectan si una
persona intenta una tarea, cuanto se esfuerza y por cuanto tiempo persiste.
El resultado de ese intento (especialmente si logra éxito) retroalimenta esas
creenciasy las modifica para el futuro (Schunk, 1989). Este ciclo permite que
la autoeficacia evolucione con el tiempo, y por eso es clave para disefnar
intervenciones educativas que busquen fortalecer la confianza de los

estudiantes.

2.2.3 Evaluacion de la autoeficacia

La medicion de la autoeficacia percibida no se basa en una cualidad
global o rasgo general de la personalidad, sino en juicios personales sobre
las propias capacidades para organizar y ejecutar cursos de accion dirigidos
a alcanzar determinados resultados (Zimmerman, 2000). A diferencia de las
medidas mas globales del autoconcepto o el control percibido, las medidas

de autoeficacia son especificas del dominio y dependientes del contexto.
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No obstante, esta especificidad presenta una limitacion importante:
cuando una persona se enfrenta a tareas novedosas o desconoce el dominio
en cuestion, no puede formular juicios de autoeficacia especificos, pues
carece de las habilidades o experiencias previas sobre las cuales basar dicha
evaluacion (Pajares, 1997).

En estos casos, las personas tienden a generalizar desde logros previos
en situaciones percibidas como similares o a apoyarse en creencias mas
amplias sobre sus capacidades (Pajares, 1997). Por ello, la literatura ha
reconocido la utilidad complementaria de la autoeficacia general, definida
como la creencia en la propia competencia para afrontar tareas novedosas
y lidiar con la adversidad en un amplio rango de situaciones desafiantes
(Schwarzer et al., 2005).

Esta medida resulta particularmente util en situaciones nuevas y
ambiguas, donde la persona tiene poca experiencia personal (Mencl et al,,
2012). En consecuencia, cuando se evalua la autoeficacia en contextos
donde el dominio especifico puede ser desconocido o parcialmente familiar
para los participantes —como ocurre frecuentemente al introducir nuevas
herramientas o entornos de aprendizaje— resulta preferible incorporar una
medida de autoeficacia general que complemente las medidas especificas
del dominio.

Zimmerman (1995b) plantea tres dimensiones para entender la
autoeficacia: (i) el nivel (qué tan dificiles son las tareas que la persona cree
poder resolver), (ii) la generalidad (si esa confianza se extiende a otras areas),
y (iii) la fuerza (qQué tan segura se siente la persona). Estas dimensiones sirven
tanto para escalas especificas como generales, y ayudan a interpretar los
resultados de cualquier prueba de autoeficacia.

Un aspecto clave de como se mide la autoeficacia es que se basa en lo que
la persona es capaz de lograr por si misma (criterio de maestria), y no en
comparar su desempeno con el de los demas (criterio normativo o social).
Por ejemplo, se pregunta a los estudiantes cuan seguros estan de poder
resolver problemas de cierta dificultad, no cuan bien esperan hacerlo en

comparacion con otros estudiantes (Zimmerman, 1995b).
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En cuanto a la edad apropiada para medir la autoeficacia, Schneewind
(1995) sugiere que este concepto requiere un nivel relativamente alto de
funcionamiento cognitivo, lo que dificulta su evaluacion en nifos pequenos,
quienes tienden a sobreestimar sus capacidades o subestimar la dificultad
de las tareas (Flammer, 1995). El desarrollo de las estructuras cognitivas
subyacentes a los juicios de autoeficacia se completa estructuralmente en
la adolescencia, al menos en dominios como el educativo, lo que convierte
a esta etapa en un periodo clave para evaluar e influir en el nivel de
autoeficacia, especialmente ante desafios académicos significativos como

el ingreso al nivel superior.

2.2.3.1 Escalas de autoeficacia

Las escalas de autoeficacia evalUan las creencias de una persona
sobre su capacidad para ejecutar acciones en un dominio determinado.
Bandura (2006) enfatiza la importancia de personalizarlas al dominio de
interés, pues las medidas demasiado generales pierden validez al incluir
items irrelevantes; por ejemplo, un ejecutivo puede tener alta autoeficacia
en gestion, pero baja en crianza (Sherer et al., 1982).

No obstante, dado que las experiencias de dominio pueden
generalizarse, la literatura distingue entre dos grandes tipos: las escalas
especificas, que evaluan la autoeficacia frente a tareas o dominios concretos
(como la escritura académica, matematicas o aplicacion de fortalezas;
Mitchell et al., 2021; Tsai et al., 2014, Van Zyl et al., 2022), y las generales, que
evalUan la creencia transversal sobre la capacidad para afrontar diversas
situaciones desafiantes (Schwarzer & Jerusalem, 1995).

Entre estas ultimas, la Escala de Autoeficacia General (GSE por sus
siglas en inglés) de Baessler y Schwarzer (1996), adaptada al espanol por
Sanjuan Suarez et al. (2000), es una de las mas reconocidas y empleadas:
consta de 10 items unidimensionales (Likert de 4 puntos), con propiedades
validadas transculturalmente y alfas de Cronbach entre 0.79 y 0.93 en
Espana, México, Chile, Perd, Ecuador y otros paises (Espada et al., 2012;

Padilla et al.,, 2006; Scholz et al., 2002).
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Capitulo 3. Revision de la literatura

La autoeficacia del estudiante es un factor crucial para el éxito en el
aprendizaje, incluso en Ambientes Inteligentes de Aprendizaje. Estudiantes
con alta autoeficacia muestran mayor motivacion, perseverancia y mejores
resultados académicos, lo que subraya la importancia de identificar qué
elementos de estos entornos pueden favorecer su desarrollo (Conati et al,,
2015).

3.1 Inteligencia Artificial en la educacién

Las tecnologias basadas en inteligencia artificial (lA) estan
transformando la educacion al crear oportunidades para mejorar los
resultados de aprendizaje mediante la personalizacion de contenidos y la
provision de retroalimentacion inmediata (Shahzad et al, 2024). El estudio
de Shahzad et al. (2024) sobre el impacto de la IA generativa —que incluye
modelos de lenguaje extenso como ChatGPT y otros chatbots educativos—
demuestra que el uso de estas tecnologias mejora las creencias de los
estudiantes sobre sus propias capacidades, promueve entornos de
aprendizaje mas equitativos y fomenta la creatividad, factores que en
conjunto contribuyen a un mejor rendimiento académico.

Sin embargo, la incorporacion de la IA generativa en contextos
educativos también presenta riesgos que deben abordarse con cuidado: el
posible uso indebido para el plagio, la difusion de informacion inexacta que
puede pasar desapercibida si no se contrasta con otras fuentes, y las
limitaciones de estas herramientas en la interpretacion de las solicitudes del
usuario (Graefen & Fazal, 2024). Asimismo, una dependencia excesiva de la
IA puede llevar al estudiante a sustituir el esfuerzo propio por el apoyo
externo, lo que debilita el desarrollo de la autoconfianza y disminuye el
papel de la autoeficacia en el aprendizaje (Graefen & Fazal, 2024).

Desde una perspectiva mas amplia, Liang et al. (2020) analizan como
la IA reconfigura los métodos de ensefnanza y aprendizaje —desde los

sistemas tutores inteligentes hasta los robots educativos— y subrayan la
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necesidad de adaptar los objetivos educativos y la practica docente a las
nuevas realidades de la era de la inteligencia artificial. La clave para un uso
pedagogico efectivo radica en encontrar un equilibrio entre las capacidades
de la tecnologia y el rol del docente como mentor y guia del proceso de

aprendizaje (Liang et al., 2020).

3.2 Ambientes Inteligentes de Aprendizaje

En el panorama educativo actual, los ambientes inteligentes de
aprendizaje constituyen una de las manifestaciones mas representativas de
la IA aplicada a la ensefanza, pues combinan herramientas tecnoldgicas
con estrategias pedagogicas adaptativas orientadas a personalizar la
experiencia educativa (Tang et al., 2021). La investigacion en este campo ha
crecido de manera sostenida, concentrandose en cuatro areas principales:
(i) los sistemas adaptativos y de personalizacién, (ii) la evaluaciéon vy
valoracion del aprendizaje, (iii) el perfilado y la prediccion del
comportamiento del estudiante, (iv) y los sistemas tutores inteligentes
(Tang et al., 2021).

La pandemia por COVID-19 funciond como catalizador de esta
expansion. La suspension de las clases presenciales impulsé la adopcion
masiva de plataformas educativas en linea y evidencio la necesidad de
contar con entornos de aprendizaje mediados por tecnologia capaces de
preservar la calidad del proceso formativo (Masimba & Maguraushe, 2022;
Susanti & Wulandari, 2021). Los estudios han comprobado un alto nivel de
aceptacion de los ambientes inteligentes por parte de los estudiantes, asi
como su contribucion favorable al rendimiento académico (Hu, 2021). La
adopciodn exitosa de estos entornos depende, no obstante, de la autoeficacia
tanto de docentes como de estudiantes: quienes perciben las herramientas
digitales como utiles y accesibles logran integrarse de manera mas efectiva
en la practica educativa mediada por tecnologia (Masimba & Maguraushe,
2022).
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3.3 Autoeficacia

La autoeficacia se refiere a las creencias que tienen los individuos
sobre sus capacidades para aprender o completar una tarea determinada,
lo que implica la identificacion de las oportunidades y los desafios asociados
a dicha tarea (Diaz Mujica et al, 2022). En el contexto educativo, los
estudiantes con alta autoeficacia tienden a obtener mejores resultados
académicos, dado que su confianza en las propias capacidades los
predispone a realizar un esfuerzo sostenido orientado al logro
(Lumbantobing, 2021).

La medicion de la autoeficacia requiere precision conceptual e
instrumental. Dado que las creencias de autoeficacia pueden variar
significativamente segun el dominio de actividad, es necesario
operacionalizar el constructo de manera especifica para el area de interésy
utilizar escalas disefadas expresamente con este fin (Diaz Mujica et al,
2022). Una fuente frecuente de error en la literatura consiste en emplear
instrumentos orientados a medir conceptos relacionados —como la
motivacion, la autorregulacion o la confianza general— y etiquetarlos de
manera incorrecta como medidas de autoeficacia (Diaz Mujica et al., 2022).

Mas alld de su especificidad de dominio, la autoeficacia es un
constructo dinamico que puede cambiar con el tiempo y la experiencia. Las
intervenciones disefadas para fortalecerla —como la provision de
retroalimentacion positiva, la creacion de oportunidades para el éxito y la
exposicion a modelos de referencia— pueden tener un impacto significativo
sobre el rendimiento académico y el bienestar del estudiante
(Lumbantobing, 2021).

Las subsecciones siguientes examinan la autoeficacia en dos
contextos relevantes para este trabajo: su presencia en ambientes de
aprendizaje mediados por tecnologia y su relacién con el rendimiento en

dominios de razonamiento formal.
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3.3.1 Autoeficacia en Ambientes Inteligentes de Aprendizaje

La investigacion sobre autoeficacia en entornos de aprendizaje
mediados por tecnologia ha adoptado aproximaciones diversas tanto en la
medicion del constructo como en las estrategias para fortalecerlo. Sun y
Rogers (2021) presentan el desarrollo y la validacion de la Online Learning
Self-efficacy Scale (OLSS), un instrumento disefado especificamente para
medir la autoeficacia en contextos de aprendizaje en linea. A partir de un
modelo de ecuaciones estructurales aplicado a datos de 366 estudiantes, los
autores redujeron la escala a 31 items agrupados en cuatro factores:
autoeficacia en el uso de la tecnologia, en las tareas de aprendizaje en linea,
en la interaccion con instructores y companeros, y en la autorregulaciony la
motivacion.

En una linea metodoldgica diferente, Bounhar et al. (2022) proponen
un enfoque de medicion basado en datos fisiologicos —
electroencefalograma, seguimiento ocular, respuesta galvanica de la piel y
electrocardiograma— para evaluar la autoeficacia en entornos de realidad
virtual de caracter industrial. Aungue los autores demuestran que es posible
predecir el nivel de autoeficacia a partir de estas sefnales, el estudio presenta
limitaciones relevantes para su extrapolacidn a contextos educativos
convencionales: el tamano de la muestra fue reducido (15 participantes) y
los sensores empleados pueden resultar costosos, complejos de configurar
e intrusivos.

Desde el punto de vista de la intervencion pedagdgica, Sergent et al.
(2024) estudian coémo las indicaciones de autorregulacion y la
retroalimentacion adaptativa pueden mejorar la autoevaluacion y la
autoeficacia en ninos de entre cinco y ocho anos dentro de una aplicacion
de alfabetizaciéon. Los resultados indican que las indicaciones visuales y
auditivas, combinadas con retroalimentacion especifica sobre el
desempeno, favorecen el desarrollo de una percepcién mas precisa de las
propias habilidades y contribuyen al incremento de la confianza del

estudiante. Masimba y Maguraushe (2022), por su parte, senalan que la
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autoeficacia tanto de docentes como de estudiantes es un factor
determinante en la percepcion de utilidad y facilidad de uso de los entornos
de e-learning, lo que subraya la necesidad de fortalecer este constructo
como condicién para el éxito en la adopcion de plataformas educativas

digitales.

3.3.2 Autoeficacia en el aprendizaje de las matematicas

La investigacion sobre autoeficacia en el aprendizaje matematico es
pertinente para este trabajo porque la légica matematica, como dominio de
alta carga simbdlica y razonamiento formal, comparte con las matematicas
las condiciones en las que la autoeficacia influye en el rendimiento del
estudiante. A diferencia de las matematicas, la [6gica matematica no forma
parte de ningun temario ni asignatura del bachillerato en México, por lo que
los estudiantes de ese nivel no han desarrollado creencias de autoeficacia
especificas sobre este dominio antes de su primer contacto con él. Esta
diferencia de contexto distingue el presente trabajo de los estudios
revisados en esta seccion, donde la autoeficacia se mide en estudiantes con
experiencia previa en el dominio.

La relacion entre autoeficacia y rendimiento matematico ha sido
documentada en distintos contextos y niveles educativos (Afari & Eksail,
2022; Shimizu, 2022). Afari y Eksail (2022) investigan esta relacion en tres
universidades de Abu Dhabi, encontrando que la autoeficacia académica
actUa como mediador entre la participacion en clase y el éxito académico
en matematicas. Los resultados validan la importancia de construir
ambientes de aprendizaje positivos y participativos como condicion para
fomentar la autoeficacia del estudiante y, a través de ella, mejorar su
rendimiento.

En un nivel de educacion basica, Shimizu (2022) analiza la red de
relaciones entre la resolucion de problemas de demostracién matematica,
la ansiedad matematica, la autoeficacia, el compromiso de aprendizaje y el
razonamiento inverso, a partir de una encuesta aplicada a 160 estudiantes

de octavo grado. Los resultados muestran que la autoeficacia mantiene una
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relacion positiva con la capacidad para resolver problemas de
demostracion, tanto de manera directa como de manera indirecta a través
de su efecto sobre la ansiedad matematica y sobre el uso del razonamiento
inverso. Estos hallazgos sugieren que fortalecer la autoeficacia en el
contexto del aprendizaje matematico puede contribuir no solo al
desempeno en tareas especificas, sino también al desarrollo de estrategias

de resolucion de problemas mas sofisticadas.

3.4 Fuentes de autoeficacia en Ambientes Inteligentes de
Aprendizaje

Los ambientes inteligentes de aprendizaje y los sistemas tutores
inteligentes comparten la misma arquitectura modular —maodulo experto,
modelo del estudiante, modulo tutor y modulo de interfaz—, como se
desarrolla en el Capitulo 2. La diferencia entre ambos es de énfasis y alcance,
no de estructura: mientras que los sistemas tutores se centran en la
interaccion pedagodgica directa con el estudiante, los ambientes
inteligentes integran ese componente en un entorno educativo mas
amplio. Esta equivalencia implica que los principios de modelado de
autoeficacia documentados en el contexto de sistemas tutores son
transferibles al disefio de MatelLog, que es un ambiente inteligente de
aprendizaje. La literatura revisada en las subsecciones siguientes es, por esta
razon, directamente pertinente para este trabajo, independientemente del
rotulo bajo el que se enmarquen los estudios de origen.

Los sistemas tutores inteligentes son una categoria especifica dentro
de los ambientes inteligentes de aprendizaje, orientada a adaptar la
ensefanza a las necesidades individuales del estudiante mediante
evaluacion continua y retroalimentacion personalizada (Castro-Schez et al,,
2021). La informacion recogida permite ajustar la dificultad de los ejercicios,
seleccionar estrategias pedagodgicas adecuadas y planificar rutas de
aprendizaje individualizadas; el analisis de los errores, ademas, ayuda a

identificar patrones de dificultad y orientar la retroalimentacion hacia la
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reflexion sobre el propio desempeno (Castro-Schez et al, 2021). Una
tendencia reciente en estos sistemas es la incorporacion de computacion
afectiva para detectar y responder a los estados emocionales del estudiante
(Bradac et al., 2022b; Pourmirzaei et al., 2023).

Las siguientes subsecciones presentan los estudios revisados,
organizados en funcion de las fuentes de autoeficacia que cada uno modela
o fortalece: el modelado de autoeficacia, el modelado de experiencias de
éxito y el modelado de persuasion verbal. Una subseccion adicional reune
las fuentes que fueron identificadas en la literatura, pero no implementadas

en el presente trabajo, junto con la justificacion de su exclusion.

3.4.1 Modelado de autoeficacia

Esta categoria consiste en articulos que exploran el modelado de
autoeficacia en Sistemas Tutores Inteligentes (STI). Se identificaron 7
articulos relevantes, los cuales se presentan en la Tabla 3.1.

Los articulos de esta categoria, publicados entre 2006 y 2021,
comparten una base tedrica fundamentada en la autoeficacia de Bandura
y destacan su importancia en el aprendizaje y la motivacion. Todos exploran
la autoeficacia dentro de entornos educativos mediados por tecnologia
(Alqurashi, 2016; Hodges, 2008; Kooken et al.,, 2021; McQuiggan & Lester,
2006; McQuiggan et al., 2008; Shi et al., 2021; Zarrin & Montazer, 2019).

Hodges (2008) senala que, a diferencia de los entornos tradicionales
donde la relacion entre autoeficacia y rendimiento esta bien establecida, la
investigacion sobre su papel en el aprendizaje online es mas reciente,
menos definida y suele arrojar resultados inconsistentes. Alqurashi (2016)
sostiene, al igual que Hodges (2008), que aun es necesario profundizar en la

investigacion para comprender plenamente la naturaleza de esta relacion.
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Tabla 3.1 Modelado de autoeficacia

N° Titulo Referencia Descripcion

1 Self-Efficacy In Online Alqurashi Enfatiza la necesidad de investigar mas
Learning Environments: A (2016) a fondo la relacién entre la autoeficacia
Literature Review y el aprendizaje online.

2 Self-Efficacy in the Context  Hodges Resalta la relevancia de la autoeficacia
of Online Learning (2008) en el aprendizaje y la motivacién en
Environment: A Review of plataformas de aprendizaje online.
the Literature and Directions
for Research

3 Diagnosing Self-Efficacy in McQuiggan Sostiene que diagnosticar la
Intelligent Tutoring Systems: & Lester autoeficacia de los estudiantes en
An Empirical Study (2006) tiempo real puede mejorar la

pedagogia y potenciar el aprendizaje
en los STI.

4  Modeling self-efficacy in McQuiggan Propone un enfoque inductivo para
intelligent tutoring systems: et al. (2008) construir modelos de autoeficacia que
An inductive approach orienten las decisiones pedagdgicas en

tiempo real dentro de los STI.

5 Personalizing e-learning Zarrin & Infiere automaticamente la autoeficacia
environment based on Montazer académica del estudiante mediante
learner's self-efficacy (2019) |6gica difusa y adapta el entorno de e-

learning en consecuencia.

6 Simulating the dynamics of Kooken et Integra la autoeficacia como variable
self-regulation, emotion, grit, al. (2021) dindmica dentro del sistema
and student performance in MathSpring, donde orienta la
cyber-learning environments adaptacion de la dificultad de los

ejercicios.

7 The Adaptive Features ofan Shi et al. Describe el sistema AT-ARC, que
Intelligent Tutoring System  (2021) selecciona el tipo de didlogo

for Adult Literacy

pedagdgico a partir de las
caracteristicas del aprendiz, incluyendo
su nivel de autoeficacia.

Los estudios de McQuiggan y Lester (2006) y McQuiggan et al. (2008)

sostienen que la capacidad de diagnosticar o modelar la autoeficacia de los

estudiantes puede mejorar la pedagogia, optimizar las interacciones

tutoriales y apoyar el aprendizaje. Ambas investigaciones destacan que la

autoeficacia es un factor clave para predecir el comportamiento del

estudiante, incluyendo la seleccion de problemas, la persistencia y el

esfuerzo. Asimismo, identifican criterios similares para un diagnéstico eficaz:

debe ejecutarse en tiempo real durante las sesiones de aprendizaje, ser

eficiente para no comprometer la interactividad y evitar interrupciones en

el proceso educativo. Ademas, advierten que los instrumentos aplicados
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antes del aprendizaje pueden resultar insuficientes, dado que Ia
autoeficacia es una variable dindmica que puede cambiar con el tiempo.

Zarrin y Montazer (2019) presentan un sistema tutor inteligente que
modela la autoeficacia académica del estudiante de manera automatica, sin
recurrir a cuestionarios externos, mediante un sistema de l6gica difusa que
infiere el nivel de autoeficacia a partir del comportamiento observable del
estudiante durante la interaccién con la plataforma. El nivel inferido,
combinado con el estilo de aprendizaje identificado, determina la seleccion
de los objetos de aprendizaje y las recomendaciones presentadas al
estudiante. Los resultados del estudio reportan un 75 % de progreso
educativo y un incremento en la satisfaccion de los participantes, lo que
constituye evidencia empirica de que la adaptacién basada en autoeficacia
produce mejoras medibles en el aprendizaje.

Kooken et al. (2021) modelan la experiencia del estudiante en el
sistema MathSpring mediante el Modelo de Aprendizaje Autorregulado
Ciclico, en el que la autoeficacia y la motivacién se actualizan
dinamicamente a partir de la reflexion del estudiante sobre su dominioy sus
logros en cada ciclo de aprendizaje. Este modelo establece un bucle de
retroalimentacion interna: la reflexion sobre el progreso modifica la fase de
prevision, lo que a su vez afecta la motivacion y la autoeficacia del
estudiante, influyendo en el desempeno posterior. El sistema adapta la
dificultad de los problemas subsiguientes en funcion del nivel de dominio
recalculado, lo que demuestra que la autoeficacia puede integrarse como
componente funcional dentro de la arquitectura adaptativa de un sistema
educativo en el dominio matematico.

Shi et al. (2021) describen AT-ARC (AutoTutor for Adult Reading
Comprehension), un sistema tutor inteligente disefado para adaptarse a
multiples caracteristicas del aprendiz, entre las que se incluyen el
conocimiento, las habilidades, la motivacion y la autoeficacia. Una de sus
funciones adaptativas centrales es la selecciéon del tipo de tridlogo —
formato de interaccion entre el aprendiz, un agente tutor y un agente

estudiante— en funcion de las caracteristicas detectadas, incluyendo
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explicitamente el nivel de autoeficacia. Este trabajo evidencia que, en
sistemas publicados después de 2016, la autoeficacia ha pasado de ser
tratada como variable de resultado a convertirse en parametro de entrada
gue orienta directamente las decisiones pedagodgicas del sistema.

El modelado de la autoeficacia en los sistemas educativos inteligentes
ha avanzado desde los trabajos fundacionales de diagnostico y prediccion
de McQuiggan y Lester (2006) y McQuiggan et al. (2008) hacia
implementaciones que integran la autoeficacia como variable dinamica
capaz de orientar decisiones pedagodgicas en tiempo real (Kooken et al,
2021; Shi et al,, 2021, Zarrin & Montazer, 2019). Sin embargo, los sistemas
identificados modelan la autoeficacia en combinacion con otras variables —
motivacion, estilo de aprendizaje o nivel de dominio— sin que ninguno de
ellos la evalue de forma aislada con el propdsito explicito de clasificar al

estudiante en perfiles adaptativos diferenciados.

3.4.2 Modelado de experiencias de éxito

Dentro de esta categoria se identificaron cuatro articulos relevantes,
los cuales se presentan en la Tabla 3.2.

Guzman y Conejo (2015) proponen un modelo basado en la Teoria de
Respuesta al item (TRI) que permite diagnosticar de manera precisa tanto
el conocimiento como las concepciones erréneas de los estudiantes. Al
detectar y corregir ideas equivocadas desde el principio, se evita la
frustracion cuando se avanza a contenidos mas complicados y se generan
condiciones para que el estudiante experimente el éxito de manera
progresiva.

Papousek y Pelanek (2015) analizan cémo el comportamiento de los
sistemas educativos adaptativos puede influir en la motivacion de los
estudiantes con respecto a la relacion entre la dificultad de las tareas y el
nivel de compromiso. Los autores identifican que ajustar las preguntas al
nivel de conocimiento del estudiante evita un aumento innecesario de
dificultad, incrementa sus oportunidades de éxito y contribuye a una

experiencia de aprendizaje mas positiva.
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Tabla 3.2 Modelado de experiencias de éxito

N° Titulo Referencia Descripcién

1 Measuring Misconceptions Guzman & Propone un modelo basado en la
Through Item Response Theory Conejo (2015) Teoria de Respuesta al item para
diagnosticar con precision el
conocimiento y las concepciones
erréoneas de los estudiantes.

2 Impact of Adaptive Educational Papousek & Analiza cédmo el ajuste
System Behavior on Student Peldnek (2015) adaptativo de la dificultad de las
Motivation tareas influye en la motivacién y
las oportunidades de éxito del
estudiante.
3 Improving learning maps using Adjei & Desarrolla un sistema de pruebas
an adaptive testing system Heffernan adaptativo que ajusta las
(PLACEments) (2015) preguntas segun las respuestas

del estudiante para asegurar el
dominio de prerrequisitos.

4 The Pedagogical Model of SIAL:  Maestro-Prieto Describe SIAL, un STl para

An Adaptive and Open-Ended & Simon- ensefar l6gica de primer orden
Intelligent Tutoring System for  Hurtado (2018) que diagnostica errores y acepta
First Order Logic multiples soluciones vélidas.

Adjei y Heffernan (2015) crearon un sistema de pruebas adaptativo
capaz de cambiar las preguntas realizadas al estudiante dependiendo de
coémo va respondiendo. Si un estudiante responde correctamente, se le
presentan habilidades posteriores; si responde incorrectamente, se le
presentan habilidades prerrequisito. Al adaptar la secuencia de aprendizaje
a las necesidades individuales y al asegurar que se dominen los
prerrequisitos adecuados, se mejora significativamente la trayectoria de
aprendizaje y se aumentan las posibilidades de éxito.

Maestro-Prieto y Simon-Hurtado (2018) describen SIAL, un sistema
tutor inteligente para ensenar Logica Computacional. SIAL utiliza un
Probador Automatico de Teoremas para Logica de Primer Orden como
modelo de dominio, lo que le permite realizar un diagnéstico preciso de
errores y aceptar multiples soluciones validas para un mismo problema. La
capacidad de ofrecer refuerzo especifico para las areas de dificultad
contribuye a que los estudiantes experimenten el éxito como resultado de

su propio esfuerzo y razonamiento.
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Los articulos de esta categoria muestran como los sistemas tutores
inteligentes pueden disefarse para favorecer experiencias de éxito en los
estudiantes mediante la adaptacion pedagodgica y la personalizacion del
nivel de dificultad de las tareas (Adjei & Heffernan, 2015; Guzman & Conejo,

2015; Maestro-Prieto & Simon-Hurtado, 2018; Papousek & Pelanek, 2015).

3.4.3 Modelado de persuasion verbal

Dentro de esta categoria se identificaron 5 articulos relevantes, los
cuales se presentan en la Tabla 3.3.

Grawemeyer et al. (2015) investigaron el impacto de siete tipos
especificos de retroalimentacion en los estados afectivos de los estudiantes
durante tareas matematicas. La investigacion confirma la importancia de la
retroalimentacion para mejorar los estados afectivos y subraya la necesidad
de adaptarla al estado afectivo del estudiante, particularmente cuando
estan confundidos, para ayudarles a transicionar a estados mas positivos.

Holmes et al. (2015) investigaron el diseno de una retroalimentacion
efectiva y adaptativa, analizando su implementacion a partir de dos
dimensiones clave: su propodsito, que depende de las necesidades
especificas de la tarea del estudiante, y el nivel, que depende de sus
necesidades cognitivas. Su investigacion destaca la importancia del como
se entrega la retroalimentacién, planteando que su modalidad —
interruptiva o no interruptiva— debe ajustarse a las necesidades del
estudiante.

Espasa et al. (2022) encontraron que el canal de feedback no tuvo un
impacto significativo en el rendimiento académico, aunque las
percepciones y preferencias de los estudiantes varian segun el canal; para
aspectos de interaccion y cercania, prefirieron el canal de video.

Van Der Kleij et al. (2015) concluyeron que el feedback elaborado fue
significativamente mas efectivo que el feedback simple, especialmente
para el desarrollo de habilidades de orden superior. Asimismo, encontraron
qgue el nivel educativo y el momento en que se proporciona el feedback

influyen directamente en su efectividad.
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Tabla 3.3 Modelado de persuasion verbal

N° Titulo Referencia Descripcion

1 Affect Matters: Exploring the Grawemeyer Investiga como distintos tipos de
Impact of Feedback During etal. (2015) retroalimentacion verbal influyen
Mathematical Tasks in an en los estados afectivos de los
Exploratory Environment estudiantes durante tareas

matematicas.

2 Purpose and Level of Feedback Holmes et al. Estudia el disefio de
in an Exploratory Learning (2015) retroalimentacién adaptativa a
Environment for Fractions partir de dos dimensiones: su
propodsito segun la tarea y su nivel
segun las necesidades cognitivas
del estudiante.

3 Does the type of feedback Espasa et al. Analiza el efecto de diferentes
channel used in online learning (2022) canales de feedback —texto, audio
environments matter? Students' y video—en el rendimiento y las
perceptions and impact on percepciones de los estudiantes.
learning

4 FEffects of Feedback in a Van Der Kleij Concluye, mediante metaanalisis,
Computer-Based Learning etal. (2015) que el feedback elaborado es mas
Environment on Students' efectivo que el simple para el
Learning Outcomes: A Meta- desarrollo de habilidades de orden
Analysis superior.

5 The effect of feedback type in Al-Darei & Analiza el efecto de diferentes tipos
the e-learning environment on  Elhag (2022) de feedback —confirmatorio,
students' achievement and correctivo e interpretativo— en el
motivation aprendizaje y la motivacién en

entornos online.

Al-Darei y Elhag (2022) indican que el feedback interpretativo —que
no solo informa si la respuesta es correcta y cual es la correcta, sino que
también explica su fundamento— es la estrategia mas eficaz para mejorar
tanto el aprendizaje como el interés de los estudiantes en un entorno virtual.

Los articulos de esta categoria demuestran cdmo los sistemas tutores
inteligentes pueden emplear diversas estrategias de retroalimentacion y
comunicacion verbal para actuar como persuasores, influyendo en la
autoeficacia de los estudiantes (Al-Darei & Elhag, 2022; Grawemeyer et al.,
2015; Van Der Kleij et al., 2015).

3.4.4 Modelado de experiencias vicarias

Dentro de esta categoria se identificaron 3 articulos relevantes sobre

experiencias vicarias, los cuales se presentan en la Tabla 3.4.

33



La revision de la literatura sobre experiencias vicarias muestra que la
observacion de pares interactuando con sistemas tutores puede generar
ganancias de aprendizaje significativas (Craig et al., 2004), que un modelo
de habilidad moderada resulta mas efectivo que uno consistentemente
correcto para mantener la atencion del observador (Mills et al,, 2019), y que
los disenos multiagente permiten modelar comportamientos y estrategias
ideales, en particular para estudiantes con bajo conocimiento previo
(Lippert et al., 2020).

Tabla 3.4 Modelado de experiencias vicarias

N° Titulo Referencia Descripcion

1 Reducing Mind-Wandering Mills et al. Examina cémo la habilidad
During Vicarious Learning (2019) percibida del modelo observado
from an Intelligent Tutoring influye en la atencién del
System observador durante el aprendizaje

vicario en un STI.

2  Multiple Agent Designs in Lippert et Propone disefos multiagente en
Conversational Intelligent al. (2020) STl conversacionales donde los
Tutoring Systems agentes interactdan entre si como

modelos de comportamiento para
el estudiante.

3 Constructing knowledge from Craigetal. Compara el aprendizaje
dialog in an intelligent (2004) interactivo con un tutor
tutoring system: Interactive inteligente frente al aprendizaje
learning, vicarious learning, vicario mediante la observacién de
and pedagogical agents la interaccidn de otros estudiantes.

3.5 Conclusiones de la revision de la literatura

La revision de la literatura no identificd estudios que integren de
manera practica mas de una fuente de autoeficacia con el propdsito
explicito de adaptar el comportamiento del sistema educativo (Alqurashi,
2016; Hodges, 2008; Kooken et al, 2021; McQuiggan & Lester, 2006;
McQuiggan et al, 2008; Shi et al, 2021; Zarrin & Montazer, 2019). Si bien
algunos sistemas incorporan la autoeficacia como variable interna y la
utilizan para orientar decisiones pedagdgicas, ninguno la evalda de forma
aislada con el propdsito explicito de clasificar al estudiante en perfiles

adaptativos diferenciados.
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El vacio identificado a lo largo de esta revision puede caracterizarse en
tres dimensiones. En primer lugar, ninguno de los sistemas analizados
integra mas de una fuente de autoeficacia con el propodsito explicito de
evaluary fortalecer el nivel de autoeficacia del estudiante. En segundo lugar,
los trabajos que si incorporan modelado de autoeficacia —como los de
McQuiggan y Lester (2006), McQuiggan et al. (2008), Zarrin y Montazer
(2019) y Shi et al. (2021)— modelan la autoeficacia en combinacion con otras
variables como el estilo de aprendizaje, la motivacion o el dominio del
contenido, y ninguno la evalia de manera aislada para clasificar al
estudiante en perfiles adaptativos basados exclusivamente en su nivel de
autoeficacia. En tercer lugar, el sistema mas cercano al dominio de interés,
el ambiente inteligente SIAL (Maestro-Prieto & Simon-Hurtado, 2018),
ensena logica de primer orden con capacidades de diagndstico de errores,
pero no incorpora componente alguno de modelado de autoeficacia ni
adaptacion afectiva.

Matel.og ocupa este espacio no explorado. A diferencia de los trabajos
revisados, el sistema integra dos fuentes de autoeficacia —las experiencias
de éxito y la persuasion verbal— dentro de un ambiente inteligente de
aprendizaje, con el propdsito explicito de identificar el nivel de autoeficacia
del estudiante y adaptar la respuesta del sistema en consecuencia. Para ello,
MatelLog incorpora un Modelo de Autoeficacia (MA) compuesto por dos
submodelos: el Modelo de Autoeficacia del Estudiante (MAE), que clasifica
al estudiante en funcién de su nivel de autoeficacia y su rendimiento
académico, y el Modelo de Adaptacion de Respuesta (MAR), que determina
la intervencion pedagdgica adecuada para cada perfil identificado.

En cuanto al dominio, MateLog se enfoca en la simbolizaciéon de
proposiciones logicas en educacion media superior. Ninguno de los
sistemas revisados en las categorias de modelado de experiencias de éxito
y de persuasion verbal aborda este contenido ni esta poblacion, lo que
amplia la originalidad de la propuesta mas alla del componente de

autoeficacia.

35



La aportacion diferencial de MatelLog respecto a la literatura revisada
no reside en un rasgo aislado, sino en la confluencia de factores que los
trabajos analizados mantienen siempre disociados. Mientras que los
sistemas existentes modelan la autoeficacia de manera fragmentaria y sin
proposito evaluativo explicito, MatelLog articula dos fuentes dentro de un
mismo ambiente y vincula esa evaluacidn con una respuesta adaptativa
diferenciada por perfil del estudiante. Que este disefio se aplique ademas a
la simbolizacion de proposiciones l6gicas en educacion media superior —
dominio que ninguno de los sistemas revisados aborda desde una
perspectiva de autoeficacia— acentua su originalidad y delimita con

precision el espacio que la propuesta ocupa en la literatura revisada.

36



Capitulo 4. Modelo de Autoeficacia

El Modelo de Autoeficacia tiene como funcion clasificar a los
estudiantes en perfiles especificos y determinar, en funcién de esa
clasificacion, las intervenciones pedagdgicas que el sistema debe ejecutar.
Su diseno se fundamenta en la teoria de |la autoeficacia de Albert Bandura,
la cual sostiene que la percepcion que tiene el individuo sobre su propia
capacidad influye de manera decisiva en su desempeno y en la persistencia
frente a los retos.

Para comprender la logica del modelo es necesario partir de una
consideracion teodrica central: la autoeficacia medida mediante |la Escala de
Autoeficacia General es independiente del dominio y, por tanto, apropiada
para un contenido nuevo como la légica matematica, pero esa medicién no
es suficiente, por si sola, para orientar la adaptacion. Bandura (1977) advierte
gue las creencias de eficacia pueden estar descalibradas respecto a las
capacidades reales del individuo, dando lugar tanto a la sobreestimacion
como a la subestimacion de las propias posibilidades (Flammer, 1995). En
consecuencia, un estudiante puede declarar autoeficacia alta y
desempenarse por debajo de lo esperado, o bien declarar autoeficacia baja
y obtener un buen rendimiento. Un sistema que adapte sus intervenciones
Unicamente a partir de la autoeficacia declarada ignoraria precisamente
estos casos, que son pedagogicamente los mas complejos. Por esta razon,
el modelo combina la dimension de autoeficacia con una dimensién de
rendimiento para generar perfiles que distinguen situaciones de
coincidencia —donde la confianza declarada y el desempeno observado se
alinean— de situaciones de discrepancia, que requieren intervenciones
diferenciadas.

El modelo se articula en dos componentes principales, cuya
estructura general se presenta en la Figura 4.1. El Modelo de Autoeficacia
del Estudiante (MAE) se encarga de identificar el perfil correspondiente a

partir de ambas dimensiones. El Modelo de Adaptacion de Respuesta (MAR)
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interpreta ese perfil y lo convierte en intervenciones pedagdgicas concretas.
En conjunto, ambos componentes activan la l6gica adaptativa orientada a
sostener la motivacion del estudiante y prevenir la disminucion de su

autoeficacia.

Modelo de Autoeficacia

Modelo de Autoeficacia del estudiante Modelo de Adaptacion de Respuesta

Escala de Autoeficacia

Alta Baja
Autoeficacia | Autoeficacia

Rendimiento académico

Alto Bajo
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Figura 4.1 Estructura del Modelo de Autoeficacia

4.1 Modelo de Autoeficacia del Estudiante

El Modelo de Autoeficacia del Estudiante tiene como propdsito
establecer el perfil de cada estudiante mediante la combinacion de dos
fuentes de informacidon: su nivel de autoeficacia, obtenido a partir de la
Escala de Autoeficacia General, y su nivel de rendimiento, inferido a partir
del desempeno en los ejercicios del curso. La combinacion de ambas
dimensiones genera cuatro perfiles adaptativos, que constituyen la entrada
para el componente de respuesta. Combinar ambas dimensiones —y no
operar Unicamente con la autoeficacia declarada— es lo que permite
distinguir perfiles concordantes de perfiles de discrepancia y adaptar la

intervencidon en consecuencia.
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4.1.1 Selecciéon del instrumento de medicién

Las escalas de autoinforme son el instrumento principal para medir la
autoeficacia (Bandura, 20006). La seleccion de una escala adecuada es una
decision relevante para el modelo, ya que de ella depende la validez de la
clasificacion inicial del estudiante y, por extension, la pertinencia de las
acciones adaptativas posteriores.

Para el presente trabajo se analizaron distintos tipos de escalas en
funcion del dominio de aplicacion: la l6gica matematica. La Tabla 4.1 resume
el analisis comparativo de los instrumentos considerados. Se determind que
las escalas altamente especificas, como las orientadas al dominio
matematico o académico general, resultaban inadecuadas para este
contexto por dos razones principales. En primer lugar, la l6gica matematica
constituye un campo nuevo para la mayoria de los estudiantes de
preparatoria, quienes la tienden a asociar erroneamente con la aritmética o
el dlgebra, lo que podria introducir un sesgo sistematico en sus respuestas.
En segundo lugar, las escalas de autoeficacia académica evaldan la
confianza en contextos escolares estrechamente vinculados a las
experiencias previas del estudiante (Garcia-Fernandez et al,, 2016), lo cual
afadiria una varianza irrelevante a los datos al tratarse de una tarea

fundamentalmente novedosa.

Tabla 4.1 Andlisis comparativo de instrumentos de medicion de autoeficacia

Instrumento Especificidad Limitaciéon Considerado
Escalas especificas Alta (dominio Sesgo por asociacién con No
de matematicas matematico) aritmética o algebra en un

dominio nuevo

Escalas de Media (contexto Varianza irrelevante asociada No
autoeficacia escolar) a experiencias escolares
académica previas
Escala de Baja (dominio Ninguna relevante para este Si
Autoeficacia General independiente) estudio

Con base en este analisis, se concluyd que la Escala de Autoeficacia
General (GSE, por sus siglas en inglés) de Baessler y Schwarzer (1996), en su

adaptacion al espanol por Sanjuan Suarez et al. (2000), constituia la opcion
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mas apropiada. Este instrumento evalua la creencia global y estable del
individuo en su capacidad para afrontar retos, estresores y situaciones
imprevistas de manera independiente del dominio (Sanjuan Suarez et al,,
2000), caracteristica que la hace idonea para medir la confianza ante un

contenido con el que los participantes no tienen familiaridad previa.

4.1.2 Nivel de autoeficacia

Para identificar el nivel de autoeficacia se utilizé la version en espanol
de la Escala de Autoeficacia General, que consta de 10 items con un formato
de respuesta tipo Likert de cuatro puntos (Baessler & Schwarzer, 1996), como
se muestra en la Tabla 4.2. Las respuestas se codifican numéricamente en
un rango de 0 a 3: 0 corresponde a "Nunca",1a "Algunas veces", 2 a "Muchas
veces"y 3 a "Siempre". Este procedimiento permite cuantificar el resultado
total y clasificar el nivel de autoeficacia dentro de un rango de 0 a 30, que

representan los valores minimo y maximo posibles.

Tabla 4.2 Escala General de Autoeficacia, en idioma espariol (Sanjudn Sudrez et al., 2000)

item Nunca Algunas Muchas Siempre
(0) veces (1) veces (2) (3)

1. Puedo encontrar la manera de obtener lo que quiero
aunque alguien se me oponga

2. Puedo resolver problemas dificiles si me esfuerzo lo
suficiente

3. Me es facil persistir en lo que me he propuesto hasta
llegar a alcanzar mis metas

4. Tengo confianza en que podria manejar eficazmente
acontecimientos inesperados

5. Gracias a mis cualidades y recursos puedo superar
situaciones imprevistas

6. Cuando me encuentro en dificultades puedo
permanecer tranquilo/a porque cuento con las
habilidades necesarias para manejar situaciones dificiles

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

8. Puedo resolver la mayoria de los problemas si me
esfuerzo lo necesario

9. Si me encuentro en una situacién dificil,
generalmente se me ocurre qué debo hacer

10. Al tener que hacer frente a un problema,
generalmente se me ocurren varias alternativas de
cédmo resolverlo
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Tabla 4.3 Definicién del nivel de autoeficacia

Nivel Criterio (puntaje Caracterizacién conductual
Escala General
de Autoeficacia)

AE Baja 0-15 puntos Mayor riesgo de abandono ante la dificultad; tendencia a
subestimar las propias capacidades

AE Alta 16 -30 puntos Mayor persistencia ante obstaculos; tendencia a elegir
tareas desafiantes

4.1.3 Rendimiento Académico

Para diagnosticar el rendimiento, el Tema 1 se muestra de manera
idéntica a todos los estudiantes, independientemente de su grupo, con los
ejercicios de mayor dificultad disponibles. Esta decision responde a la
naturaleza diagndstica del tema: presentar ejercicios dificiles a todos
permite obtener la mayor cantidad de informaciéon sobre el desempeno real
de cada estudiante antes de activar la adaptacion. Si el estudiante aprueba
el Tema 1 con dos intentos o0 menos, se le asigna un rendimiento alto; si
necesita mas de dos intentos, su rendimiento se considera bajo. La Tabla 4.4
presenta los niveles de rendimiento académico y sus criterios de

diagnostico.

Tabla 4.4 Nijvel de rendimiento académico

Nivel Criterio (intentos Diagnéstico
en el Temal)

Rendimiento 2 intentos o menos El estudiante aprueba el Tema1en los primeros dos
Alto intentos a pesar de tener los ejercicios en
modalidad dificil

Rendimiento Masde 2 intentos El estudiante necesita multiples intentos para
Bajo aprobar el Tema 1 en modalidad dificil

4.1.4 Perfiles del estudiante

El perfil del estudiante se obtiene de la combinacion del nivel de
autoeficaciay del nivel de rendimiento en el Tema 1, lo que da lugar a cuatro
perfiles, que se presentan en la Tabla 4.5. El nivel de autoeficacia se asigna
al completar la escala y se mantiene fijo durante toda la leccién. En cambio,
el nivel de rendimiento se actualiza al término de cada tema, segun la

cantidad de intentos que el estudiante necesite para aprobar los gjercicios,
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de modo que el perfil responde a cambios en su desempeno a lo largo del

Curso.

Tabla 4.5 Perfiles del Modelo de Autoeficacia del Estudiante

Rendimiento Bajo (mas de Rendimiento Alto (dos intentos

dos intentos en el Tema 1) omenosenel Temal)
Autoeficacia Baja (0 -15) BAJA_B BAJA_A
Autoeficacia Alta (16 — 30) ALTA_B ALTA_A

A partir del Tema 2, el nivel de rendimiento deja de ser un diagnaostico
fijoy pasa a recalcularse al término de cada tema en funcion del numero de
intentos que el estudiante necesita para aprobarlo. El umbral que separa el
rendimiento alto del bajo no es, sin embargo, idéntico para todos: depende
del nivel de autoeficacia del estudiante. La Tabla 4.6 formaliza las reglas de
clasificacion aplicadas en el Tema 1y las reglas de actualizacion que rigen
desde el Tema 2 hasta el Tema 5, incluyendo el umbral diferenciado por nivel

de autoeficacia.

Tabla 4.6 Reglas de clasificacion y actualizacion del perfil por tema

Momento Nivel de Umbral: Umbral: Perfil resultante
AE (fijo) Rendimiento Rendimiento
Alto Bajo

Al completar el Tema1 AE Alta <2 intentos > 2 intentos AE_ALTA_A©
(clasificacidn inicial) (16 —30) AE_ALTA_B
Al completar el Temal AE Baja <2 intentos > 2 intentos AE_BAJA_A O
(clasificacidn inicial) (0-15) AE_BAJA_B
Al completar los AE Alta < 2intentos > 2 intentos AE_ALTA_A©
Temas 2-5 (16 — 30) AE_ALTA_B
(actualizacion)

Al completar los AE Baja < 3intentos > 3 intentos AE_BAJA_A O
Temas 2-5 (0-15) AE_BAJA_B

(actualizacion)

El nivel de autoeficacia permanece fijo durante todo el curso; solo el
nivel de rendimiento varia tema a tema. En el Tema 1 los umbrales son
idénticos para ambos niveles de autoeficacia, pues el propdsito es
diagnostico. La diferenciacion en el umbral de rendimiento comienza a

partir del Tema 2.
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El umbral diferenciado para los perfiles de autoeficacia baja responde
a un principio de apoyo gradual derivado de la teoria de autoeficacia.
Conceder un intento adicional a los estudiantes con autoeficacia baja antes
de clasificarlos como de bajo rendimiento les otorga un margen mayor para
demostrar lo que son capaces de lograr, reconociendo que tienden a
subestimar sus propias capacidades (Flammer, 1995) y que son mas
vulnerables a interpretar el fracaso reiterado como una confirmacion de su
incapacidad, lo que puede acelerar el desanimo ante la dificultad (Bandura,
1995). Para los estudiantes con autoeficacia alta, en cambio, se conserva el
umbral mas estricto de dos intentos, coherente con su mayor disposicion a
persistir y a enfrentar tareas desafiantes (Bandura, 1977): mantener una
exigencia mas alta evita subestimar su capacidad real y preserva el valor del
reto como sostén de su motivacion.

Esimportante distinguir este umbral de clasificacién —que determina
si el rendimiento en un tema es alto o bajoy, por tanto, qué perfil se asigna—
de los umbrales que activan las intervenciones del Modelo de Adaptacion
de Respuesta, como la retroalimentacion guiada o la opcion de rescate. La
Figura 4.2 ilustra este algoritmo de clasificacion basado en reglas —
consistente con las técnicas de Inteligencia Artificial que caracterizan a los
Ambientes Inteligentes de Aprendizaje (Seccion 2.1)— aplicado a partir de

las dos variables de entrada.
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Figura 4.2 Asignacion de perfiles adaptativos del Modelo de Autoeficacia del Estudiante.

wrn

Nota: la letra “T" significa Tema, y la letra “i” significa intento.

4.2 Modelo de Adaptacion de Respuesta

El Modelo de Adaptacion de Respuesta convierte el perfil asignado
por el Modelo de Autoeficacia del Estudiante en intervenciones
pedagogicas concretas, a partir del Tema 2. Estas intervenciones se
organizan en dos dimensiones: la configuracion de la dificultad de los

ejercicios y la respuesta al desempeno.

4.2.1 Fuentes de autoeficacia implementadas

El diseno de las intervenciones del Modelo de Adaptacion de
Respuesta esta determinado por las fuentes de autoeficacia que el modelo
operacionaliza. De las cuatro fuentes identificadas por Bandura (1977) y
descritas en la Seccién 2.2.2, la seleccién debia atender simultdaneamente
dos criterios: la magnitud del efecto reportado en la literatura y la
factibilidad de su incorporacion en un sistema web de aprendizaje
individual. La Tabla 4.7 sintetiza el analisis efectuado sobre las cuatro

fuentes.
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Tabla 4.7 Andlisis de fuentes de autoeficacia para su integracion en el Modelo de

Autoeficacia

Fuente de Efecto sobre Compatibilidad Implementacion en el Decision
autoeficacia AE con el proyecto MA
(Bandura, 1977)
Experiencias de Muy alto Alta Configuracion adaptativa  Incluida
éxito del nivel de dificultad
Persuasion Alto Alta Retroalimentacion Incluida
verbal pedagdgica y mensajes
de apoyo
Experiencias Moderado Baja Requiere mdédulo Excluida
vicarias colaborativo o modelado
social
Estados Moderado Baja Requiere sensores Excluida
fisiolégicos y biométricos o
afectivos autorreporte continuo

La primera fuente integrada corresponde a las experiencias de éxito,
considerada la mas influyente sobre las creencias de autoeficacia (Bandura
et al, 1999). Su inclusion resulta esencial, ya que un sistema capaz de
modular la dificultad de los ejercicios puede favorecer la acumulacion de
logros reales en estudiantes con baja autoeficacia, evitando la frustracion
temprana (Bandura, 1995), y, al mismo tiempo, ofrecer retos suficientes a
guienes presentan alta autoeficacia para sostener su interés y prevenir el
aburrimiento (Bandura, 1986; Malone & Lepper, 1987). La segunda fuente
integrada es la persuasion verbal, que se implementa mediante mensajes
de apoyo y retroalimentacion diferenciada segun el perfil del usuario. Estos
mensajes, que simulan provenir de una fuente creible como un tutor o
instructor, se entregan en momentos clave del recorrido para reforzar la
confianza (Schunk, 1989), como al concluir un egjercicio, al enfrentar un
reintento o al finalizar un tema.

Las experiencias vicarias y los estados fisioldgicos y afectivos, aunque
relevantes desde el punto de vista tedrico (Bandura, 1977), se consideraron
de dificil implementacion en un sistema web de aprendizaje individual.
Incorporar las experiencias vicarias requeriria modulos colaborativos o de
modelado social que van mas alla del alcance de este trabajo (Craig et al,,

2004), mientras que la medicion de los estados fisiologicos implicaria el uso
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de sensores biométricos o instrumentos de autorreporte constante, lo cual
resultaria intrusivo e interrumpiria negativamente la experiencia del usuario
(McQuiggan et al., 2008). Por tanto, ambas fuentes fueron excluidas de la
implementacion. La operacionalizacion de las fuentes seleccionadas se

especifica en las secciones siguientes.

4.2.2 Configuracion de la dificultad

La primera dimensién, configuracion de la dificultad, define el nivel
inicial de dificultad de los ejercicios segun el nivel de autoeficacia del perfil:
los estudiantes con autoeficacia alta reciben ejercicios dificiles y los de
autoeficacia baja reciben egjercicios faciles. De este modo, quienes
presentan baja autoeficacia tienen mayor oportunidad de acumular
experiencias de éxito que fortalezcan su confianza, mientras que quienes
tienen alta autoeficacia enfrentan retos que sostienen su interés.

Una vez asignado, el nivel de dificultad de los ejercicios permanece fijo
durante el curso. No obstante, existen dos alternativas que pueden
habilitarse en situaciones especificas y que el estudiante puede aceptar
cuando se encuentren disponibles.

La primera es la opcion de rescate, exclusiva para el perfil de alta
autoeficacia con bajo rendimiento. Esta opcién consiste en cambiar los
ejercicios a nivel facil si el estudiante la acepta tras acumular tres intentos
no aprobados —entendidos como las ocasiones en que responde la secciéon
de ejercicios y, al no alcanzar el porcentaje minimo requerido, debe
repetirla—. Esta alternativa cumple dos funciones: si el estudiante la acepta,
se evita la frustraciéon derivada de no aprobar los ejercicios de nivel dificil; si
decide no aceptarla, se confirma que se considera capaz de enfrentar el reto.

La segunda alternativa es la opcién de reto, dirigida a estudiantes con
perfil de baja autoeficacia con alto rendimiento. Su propdsito es ofrecer la
oportunidad de resolver ejercicios de nivel dificil, aun cuando no estén
obligados a hacerlo. En caso de que acepten y completen todos los
gjercicios, el estudiante recibe un emoji de medalla como reconocimiento;

si ademas logran aprobar, el reconocimiento es un emoji de trofeo. De esta
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manera se registra el rendimiento frente al aumento de dificultad vy, si los
resultados son favorables, se favorece un incremento en la confianza del
estudiante. La Tabla 4.8 presenta la relacion de los perfiles con el nivel de

dificultad asignado y las opciones adaptativas disponibles en cada caso.

Tabla 4.8 Perfiles y condiciones de dificultad de los ejercicios

Perfil Nivel de Alternativa Momento de Efecto
dificultad activacion
asignado
AE_ALTA_A Dificil — — —
AE_ALTA_B Dificil Rescate A partirdel Tema 2,al Cambia los ejercicios a
no aprobar un tema nivel facil para ese tema; el
en menos de tres estudiante debe aprobar
intentos los ejercicios faciles para
desbloquear el siguiente
tema
AE_BAJA_A Facil Reto A partir del Tema 2, Ofrece ejercicios de nivel
cuando aprueba un dificil; si los completa
tema recibe un emoji de

medalla y si los aprueba
recibe un emoji de trofeo

AE_BAJA_B Facil — — —

4.2.3 Respuesta al desempeno

La segunda dimension, respuesta al desempefo, agrupa las
intervenciones que el sistema emite en reaccion al rendimiento del
estudiante durante la sesidn. Se compone de dos mecanismos
estructurales: la retroalimentacion inmediata y la retroalimentaciéon guiada.

La retroalimentacion inmediata se entrega al concluir cada ejercicioy
su contenido varia segun el perfil y el resultado del reactivo. Los estudiantes
con autoeficacia baja reciben una explicacién del porqué de la respuesta —
correcta o incorrecta—, ya que la atribucion explicita del resultado al
esfuerzo o al razonamiento es consistente con la funcion de la persuasion
verbal para fortalecer la confianza en quienes tienden a subestimar sus
capacidades (Schunk, 1989). Los estudiantes con autoeficacia alta reciben
Unicamente la indicacion de acierto o fallo, sin explicacion adicional,
coherente con su mayor capacidad para sostener la motivacion de forma

autdénoma; con la excepcion del perfil AE_ALTA_A, que ademas visualiza un
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contador acumulado de aciertos consecutivos como refuerzo de la
experiencia de éxito. La Tabla 4.9 especifica la retroalimentacion inmediata

por perfil y resultado.

Tabla 4.9 Retroalimentacion inmediata por perfil y resultado

Perfil Respuesta correcta Respuesta incorrecta

AE_ALTA_A Simbolo "v" acumulado por aciertos Texto "Respuesta incorrecta"
consecutivos (VW - VW - W/ ..)

AE_ALTA_B Simbolo "v" en cada acierto Texto "Respuesta incorrecta"
AE_BAJA_A  Explicacién de por qué la respuesta Explicacién del error cometido y
es correcta mensaje de apoyo que refuerza la
constancia
AE_BAJA_B  Explicacion de por qué la respuesta Explicacion del error cometido y
es correcta mensaje de apoyo que normaliza la
dificultad

La retroalimentacion guiada opera como un nivel adicional de apoyo
gue se activa cuando el numero de intentos no aprobados en un tema
supera el umbral definido para cada perfil. A diferencia del botéon de ayuda
estandar, que requiere accion del estudiante, esta intervencion aparece de
forma automatica en los ejercicios que fueron respondidos de forma
incorrecta en el intento anterior, sin que el estudiante deba solicitarla. Al
finalizar la ronda y antes de comenzar la siguiente, el sistema ofrece ademas
la opcion de consultar ejemplos adicionales directamente relacionados con
los ejercicios fallados. La graduacion de los umbrales por perfil responde al
principio de apoyo diferenciado: los perfiles con mayor vulnerabilidad al
desanimo reciben la intervencion antes, mientras que el perfil AE_ALTA_A,
cuya autoeficacia y rendimiento se alinean positivamente, no la recibe. La
Tabla 4.10 especifica los umbrales y recursos de la retroalimentacion guiada
por perfil.

Cuando varias condiciones de activacion se cumplen de manera
simultanea en un mismo momento del recorrido, el sistema aplica las
intervenciones en el siguiente orden de prioridad. En primer lugar, la

retroalimentacion inmediata por resultado se emite al concluir cada
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gjercicio y no puede ser postergada; constituye la respuesta base del
sistema ante cualquier interaccidon con un reactivo.

En segundo lugar, la retroalimentacion guiada, cuando el umbral del
perfil ha sido superado, aparece de forma automatica en los ejercicios
fallados del intento anterior al iniciar la nueva ronda, sin que el estudiante
deba solicitarla; esta intervencion no interrumpe ni reemplaza la
retroalimentacion ya entregada.

En tercer lugar, los mensajes de apoyo entre intentos se despliegan al
iniciar una nueva ronda o al concluir un tema, y ceden precedencia a las
opciones de rescate o reto cuando estas también se encuentran disponibles
para el perfil correspondiente. En cuarto y ultimo lugar, las opciones de
rescate y reto se presentan en el momento especifico definido para cada
perfil —tras tres intentos no aprobados para el perfil AE_ALTA_By al aprobar

un tema para el perfil AE_BAJA_A— y se activan una sola vez por tema sin

interrumpir las intervenciones previamente entregadas.

Tabla 4.10 Retroalimentacion guiada (andamiaje pedagdgico) por perfil

Perfil Momento de Recurso 1: Pista contextual Recurso 2: Ejemplo
activacion adicional
AE_ALTA_A Noseactiva — —
AE_ALTA_B Apartirdel Texto de ayuda visible en Opcidén para ver
intento 4 pantalla en los ejercicios ejemplos vinculados a
incorrectos del intento anterior, los ejercicios no
sin necesidad de dar clic en el aprobados en el Ultimo
botdn de ayuda intento
AE_BAJA_A Apartirdel Texto de ayuda visible en Opcidén para ver
intento 3 pantalla en los ejercicios ejemplos vinculados a
incorrectos del intento anterior, los ejercicios no
sin necesidad de dar clic en el aprobados en el Ultimo
botdn de ayuda intento
AE_BAJA_B Apartirdel Textode ayuda visible en Opcidn para ver
intento 2 pantalla en los ejercicios ejemplos vinculados a

incorrectos del intento anterior,
sin necesidad de dar clic en el
botén de ayuda

los ejercicios no
aprobados en el Ultimo
intento
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4.2.4 Intervencioén por perfil

Los cuatro perfiles difieren en el tipo de intervencion que requieren
segun el grado de alineacion entre autoeficacia y rendimiento. Los perfiles
concordantes —AE_ALTA_A y AE_BAJA_B— se caracterizan porque la
confianza declarada coincide con el rendimiento observado: alta
autoeficacia con alto desempeno, y baja autoeficacia con bajo desempeno.
Los perfiles de discrepancia —AE_ALTA_B y AE_BAJA_A— reflejan un
desajuste entre confianza y rendimiento que, sin una intervenciéon
adaptativa, podria agravarse: en un caso por acumulacion de errores no
anticipados, en el otro por desinterés ante logros que el estudiante no
reconoce como propios. La Tabla 4.11 presenta la clasificacion de perfiles, el

tipo de intervencion que corresponde a cada uno y su fundamento en la

teoria de Bandura.

Tabla 4.11 Clasificacion de perfiles y tipo de intervencion

Tipo de perfil Perfil Tipo de intervencién Fundamento
(Bandura)
Concordante Alta Motivador: retos continuos y Refuerzo de
autoeficacia reconocimiento de logros experiencias de éxito
con alto para sostener el nivel de
rendimiento autoeficacia
Concordante Baja Constructivo: construcciéon de Persuasion verbal
autoeficacia confianza mediante logros normalizadora del error;
con bajo accesibles y apoyo constante reduccién de la
rendimiento amenaza percibida ante
la dificultad
De Alta Reflexivo: opcién de rescate Persuasion verbal
discrepancia autoeficacia acompafiada de mensajes orientada a la reflexidon
con bajo reflexivos; si el estudiante acepta, metacognitiva;

rendimiento

los ejercicios se ajustan a nivel
facil para reducir la frustracion; si
no acepta, se confirma que se
considera capaz de enfrentar el
reto

prevencion de la erosiéon
de autoeficacia por
acumulacion de errores

De Baja Alentador: gjercicios de nivel facil Persuasion verbal para
discrepancia autoeficacia para acumular éxitos; opcidn de  corregir calibraciéon
con alto reto como evidencia de negativa; atribucion del

rendimiento

capacidad para gque el estudiante
reconozca y valore su propia
habilidad

éxito al esfuerzoy la
capacidad propia
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Los mensajes que operacionalizan la persuasion verbal en cada perfil
fueron disefnados siguiendo los criterios derivados del marco tedrico:
retroalimentacion frecuente y especifica que atribuya los logros al esfuerzo
para perfiles de autoeficacia baja, y mensajes orientados a la reflexion y la
autonomia para perfiles de autoeficacia alta (Schunk, 1989; Bandura, 1995).
En el disefo de materiales instruccionales para Ambientes Inteligentes de
Aprendizaje, el rigor del modelo no recae en la autoria externa de los
contenidos, sino en la trazabilidad de las decisiones de disefio hacia un
marco tedrico documentado (Murray, 1999; Woolf, 2009). La diferenciacion
sistematica de mensajes por perfil —en contenido, tono y momento de
activacion— constituye la evidencia de que el disefio respondié a criterios
pedagodgicos explicitos.

Los mensajes de intervencion se presentan al estudiante en dos
modalidades segun el momento de activacion. Los mensajes generales
aparecen ante respuestas incorrectas durante la sesion de ejercicios y
aplican exclusivamente a los perfiles de autoeficacia baja, que son los que

reciben retroalimentacion explicativa segun lo establecido en la Tabla 4.7.

Tabla 4.12 Mensajes de apoyo generales por perfil ante respuesta incorrecta

Aparicion Perfil AE_BAJA_B (Constructivo) Perfil AE_LBAJA_A (Alentador)

1.2 respuesta "Es comun que estos conceptos "Tu dedicacidn constante se refleja
incorrecta resulten confusos al principio." claramente en tu proceso de
aprendizaje."

32respuesta "Escompletamente normaltener "Tu constancia es clave para llegar a

incorrecta dudas o equivocarse durante el dominar estos conceptos paso a
aprendizaje." paso."

52respuesta "Este tipo de ejercicios son "Cada intento que realizas

incorrecta desafiantes." demuestra tu gran compromiso por

entender el tema."

7.2 respuesta  "Los detalles |6gicos son faciles de "Mantienes una muy buena actitud
incorrecta pasar por alto." frente a la dificultad de este tema."

9°%respuesta "Es muy comun equivocarse frente "Tu determinacion te esta llevando a
incorrecta a un tema nuevo." familiarizarte cada vez mejor con
este lenguaje."

Su contenido se ajusta al tipo de intervencion del perfil: para el perfil
AE_BAJA_B el tono es constructivo, orientado a normalizar el error y reducir

la amenaza percibida; para el perfil AE_BAJA_A el tono es alentador,
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orientado a reforzar la percepcion de capacidad y atribuir el esfuerzo al
desempeno. La Tabla 4.12 presenta los mensajes generales por perfil y el
orden de aparicion durante la sesion.

Los mensajes por condicion especifica se activan ante
comportamientos concretos del estudiante durante la sesion —como el
tiempo transcurrido entre la teoria y los ejercicios, el resultado porcentual
de un intento no aprobado o la paridad del numero de intento, criterio que
permite alternar los mensajes entre intentos consecutivos y evitar que el
estudiante reciba el mismo tipo de comunicaciéon de forma reiterada—y se
aplican a los perfiles AE_ALTA_B, AE_BAJA_A y AE_BAJA_B. En estos casos
el sistema dispone de informacion conductual suficiente para ajustar el
mensaje al momento preciso en que el estudiante lo necesita. La Tabla 4.13
presenta los mensajes por condicion especifica, con su tipo de intervencion

correspondiente.

Tabla 4.13 Mensajes de apoyo por condicion especifica

Perfil Condicién Mensaje Tipo

AE_ALTA_B Pasa del iniciode la "Antes de continuar, te Reflexivo
seccion de teoriaalos recomendamos repasar los
ejercicios en menos de conceptos clave del tema. Un
30 segundos repaso breve puede marcar una
gran diferencia."

AE_BAJA_A Intento no aprobado "'Tu desempefo es mejor de lo que Alentador
con calificacién mayor crees! Confia en tu capacidad —
a 60% estas avanzando muy bien."
AE_BAJA_A Intento no aprobado "Nota que repasar la teoria y los Alentador
con calificacién menor ejemplos antes de volver a
a 60% intentarlo puede ayudarte a
mejorar tus resultados. TOmate tu
tiempo!"
AE_BAJA_B Intento impar no "Antes de continuar, te Constructivo
aprobado recomendamos repasar los

conceptos clave del tema. Un
repaso breve puede marcar una
gran diferencia."

AE_BAJA_B Intento par no "iTu desempefio es mejor de lo que Constructivo
aprobado crees! Confia en tu capacidad —
estas avanzando muy bien."
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El mensaje "Antes de continuar, te recomendamos repasar los
conceptos clave del tema. Un repaso breve puede marcar una gran
diferencia." aparece tanto en el perfil AE_ALTA_B como en el AE_BAJA_B
para intentos impares no aprobados. Esta coincidencia es intencional y no
representa una omision de diferenciacion por perfil: en ambos casos la
conducta detectada —no aprobar los ejercicios tras revisar el contenido de
forma insuficiente— es la misma, e independientemente del nivel de
autoeficacia del estudiante, la intervencion apropiada es idéntica: redirigir
hacia el material tedrico antes de reintentar. La intervencidon no busca
modificar la autoeficacia en ese momento, sino corregir una conducta de
estudio que, de mantenerse, podria erosionarla. La uniformidad del mensaje

responde, por tanto, a la uniformidad de la conducta detectada.

4.3 Especificacion de parametros operativos

Las secciones anteriores definieron los componentes del modelo y sus
reglas de operacion, pero dejaron pendientes tres parametros cuyos valores
especificos solo pueden establecerse en funcién del comportamiento real
de los estudiantes de la poblacion objetivo: el umbral sobre el puntaje de la
escala que distingue autoeficacia alta de baja, el umbral sobre el nUmero de
intentos en el Tema 1 que distingue rendimiento alto de bajo, y la asignacion
de cada ejercicio a uno de los dos niveles de dificultad —facil o dificil—. Fijar
estos parametros con anterioridad al estudio habria implicado operar sobre
supuestos no verificados, con el riesgo de introducir un sesgo en la
asignacion de perfiles y en las condiciones de la intervencion.

Con este propdsito se llevd a cabo una recopilacion de datos
preliminares con 61 estudiantes del plantel Cetis 12 que completaron el
cuestionario de autoeficacia y participaron activamente en MatelLog sin el
Modelo de Autoeficacia activo. El analisis de estos datos permitio confirmar
el valor especifico que cada parametro debia tomar en el contexto particular
del estudio. La Tabla 414 muestra los parametros que requerian
especificacion, el método de analisis empleado, el patrén observado en los

datosy el valor finalmente adoptado.
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Tabla 4.14 Datos preliminares utilizados para la configuracion de las condiciones

experimentales

Parametro del Método de Resultado observado Valor fijado
MAE analisis
Umbral de Distribucién de  47% de estudiantes obtuvo Autoeficacia Baja: O-
clasificacién de puntajes de la entre Oy 15 puntos, y 53% 15;
autoeficacia escala de obtuvo de 16 a 30 puntos Autoeficacia Alta: 16—
autoeficacia (distribucién equilibrada) 30

general (n = 61)

Umbral de Andlisis de El umbral de 2 intentos es el Rendimiento Alto: 2
reintentosen  intentos con punto donde la acumulacién intentos o menos;
el Tema umbral variable de aprobados cae de forma Rendimiento Bajo:
drastica y sostenida mas de 2 intentos
Nivel de Andlisisde tasa  Los ejercicios con mayor Facil: tasa de acierto
dificultad de de acierto global cantidad de respuestas alta;
los ejercicios por ejercicio incorrectas corresponden a Dificil: tasa de acierto
mayor dificultad que los de baja
menor registro de respuestas
incorrectas

La Figura 4.3 presenta la distribucion de puntajes obtenidos por los
estudiantes en la Escala de Autoeficacia General aplicada como
cuestionario previo al inicio del curso. El histograma muestra que los
puntajes se concentran principalmente en el rango de 8 a 25 puntos, con
una acumulacion notable alrededor del umbral de corte. El punto de mayor
frecuencia se ubica en el puntaje 15 con 9 estudiantes, precisamente en el
limite entre ambos grupos, lo que evidencia que el umbral 15/16 captura la
zona de mayor densidad de la distribucién. La grafica circular confirma una
distribucion cercana al equilibrio: 29 estudiantes (47.5%) obtuvieron
puntajes de O a 15, clasificados como autoeficacia baja, frente a 32
estudiantes (52.5%) con puntajes de 16 a 30, clasificados como autoeficacia

alta.
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Distribucion de puntajes Proporcion por nivel de autoeficacia

| === AE Baja (0-15)

wem AE Alta (16-30)
8 === Umbral de corte (15/16)

AE Baja (0-15)

n=29 (47.5%) AE Alta (16-30)

n=32 (52.5%)

Frecuencia (estudiantes)

) 5 10 15 20 25 30
Puntaje (0-30)

Figura 4.3 Distribucion de puntajes de la escala general de autoeficacia y clasificacion

por nivel de autoeficacia

La Figura 4.4 muestra la distribucion de intentos realizados por los
estudiantes en el Tema 1. Los intentos 1y 2 concentran el mayor nimero de
estudiantes que aprobaron el tema (13 y 12 respectivamente), seguidos de
una caida abrupta al intento 3 (4 estudiantes). A partir del intento 4 la
frecuencia se dispersa en un rango amplio que se extiende hasta 14 intentos,
con valores que oscilan entre 1y 10 estudiantes por intento (véase Figura
4.4). Este patron confirma que el umbral de 2 intentos constituye el punto
donde la acumulacion de aprobados cae de forma drastica y sostenida,
separando naturalmente a quienes resolvieron el tema con fluidez de

guienes requirieron reintentos reiterados.

B Rendimiento alto (= 2 intentos)
mmw Rendimiento bajo (> 2 intentos)
=== Umbral de corte (n = 2)

12 4

10 4

Frecuencia (estudiantes)

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Nimero de intentos en Tema 1

Figura 4.4 Distribucion de intentos en el Tema 1
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Adicionalmente, a las condiciones ya descritas, se optd por habilitar
un botdn de finalizacidon anticipada a partir del Tema 3. Dado que la
distribucion de intentos en el Tema 1 mostré que un subconjunto de
estudiantes requirié hasta 14 intentos para aprobar un solo tema (véase
Figura 4.4), se anticipd que estos estudiantes podrian no completar el curso
dentro del tiempo de sesion asignado. El botdn ofrecié una salida voluntaria
y no frustrante para quienes, habiendo cubierto el contenido de los

primeros dos temas, no lograran continuar al ritmo requerido.
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Capitulo 5. MatelLog

Este capitulo describe el proceso de construccion e integracion del
Modelo de Autoeficacia en MatelLog. Se organiza en tres secciones: la
arquitectura del sistema, que establece la ubicacion de los componentes
del modelo dentro de la plataforma; la actualizacion de MatelLog, que
describe las modificaciones realizadas sobre la version previa de la
plataforma (Mendoza, 2023) para cubrir los requerimientos del presente
proyecto; y la integracion del Modelo de Autoeficacia, que detalla como se

incorporo el modelo a la plataforma y cdmo opera en condiciones reales.

5.1 Arquitectura del Ambiente Inteligente de Aprendizaje

Para que el Modelo de Autoeficacia opere de manera coherente
dentro de MatelLog, cada uno de sus componentes debe vincularse al
maodulo cuya funcidon complementa. Como se expuso en la Seccion 2.1.2, los
Ambientes Inteligentes de Aprendizaje se estructuran en cuatro modulos —
dominio, modelo del estudiante, tutor e interfaz— cuya interaccion
determina la adaptabilidad del sistema. La Tabla 5.1 muestra la funcion de

cada modulo y su relacion con el Modelo de Autoeficacia.

Tabla 5.1 Médulos del Ambiente Inteligente de Aprendizaje y su relacion con el Modelo de

Autoeficacia

Médulo Funcién en el AIA Relacion con el MA

Modulo interfaz Gestiona la interacciony la Medio de entrega de las
experiencia de usuario intervenciones del MAR

Mddulo del Contiene el conocimiento del drea  Base de contenido y ejercicios

dominio de estudio gue el MAR selecciona

Modelo del Registra progreso, errores y Integra al submaodulo MAE del

estudiante aciertos; representa al aprendiz MA

Moédulo tutor Define estrategias pedagdgicasy Integra al submaédulo MAR del
adapta la instruccién MA
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La Figura 5.1 ilustra la integracion del Modelo de Autoeficacia dentro
de la arquitectura de MatelLog. En ella se distinguen los cuatro maodulos
principales del sistema y se destaca el modelo, representado mediante
lineas punteadas que indican su conexion con los médulos que extiende. El
Modelo de Autoeficacia del Estudiante se integra como un submaodulo
vinculado al modelo del estudiante, ampliando dicho moddulo con
informacién relativa a la autoeficacia. EI Modelo de Adaptacion de
Respuesta, por su parte, se incorpora como un submodulo conectado al
maodulo tutor, alinedndose con la funcién pedagdgica de ese componente

al ampliar su capacidad de respuesta adaptativa.

MatelLog

Médulo experto

&
@ [ Médulo interfaz ]—

Estudiante Model_o del Maédulo tutor
estudiante

Modelo de Autoeficacia

Modelo de Modelo de

Autoeficacia del Adaptacion de
Estudiante Respuesta

Figura 5.1 Arquitectura de MatelLog con la integracién del Modelo de Autoeficacia

5.2 Actualizacion de MatelLog

MatelLog esta orientado a la ensenanza de légica matematica y se
actualizo a partir de una version previa de la plataforma, desarrollada y
utilizada por Mendoza (2023), sobre la cual se realizaron modificaciones de
infraestructuray ampliaciones de funcionalidad necesarias para soportar las

exigencias del estudio.
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La version previa de la plataforma se construyo siguiendo el modelo
de los Sistemas Tutores Inteligentes, utilizando el framework Django sobre
Python y alojada en PythonAnywhere, con persistencia de datos en SQLite
mediante catorce tablas. Organizaba el aprendizaje en cursos, lecciones y
temas, integrando explicaciones tedricas con veintiocho ejemplos y treinta
y seis ejercicios practicos. La teoria se presentaba en una sola pantalla por
tema, los ejemplos constituian una seccion independiente posterior, y el
botdn de ayuda en ejercicios entregaba un texto orientador una unica vez
por reactivo. La navegacion era libre entre temas, sin desbloqueo
secuencial, y los ejercicios carecian de un umbral de aprobacion; el sistema
registraba el avance mediante una barra de porcentaje pero no
contabilizaba reintentos por ejercicio. El uso de MatelLog en ese trabajo se
orientd a la mineria de datos educativos bajo un disefo observacional, con
instrumentos aplicados externamente mediante Google Forms.

Aunque esa configuracion era adecuada para la finalidad de aquel
estudio, presentaba dos limitaciones relevantes para el presente proyecto:
la imposibilidad de realizar deteccion en tiempo real y adaptacion dinamica
del comportamiento del sistema, y un nivel de detalle limitado en el registro
de interacciones, insuficiente para sostener el analisis de las variables
requeridas por el modelo adaptativo. Estas limitaciones motivaron las
actualizaciones descritas en las subsecciones siguientes, que comprenden
la infraestructura, las funcionalidades, el contenido y la verificacion

operativa.

5.2.1 Actualizaciéon de la infraestructura

La ejecucion del estudio experimental imponia exigencias técnicas
que la infraestructura de la version previa no podia satisfacer: operaciéon
estable durante sesiones simultaneas, control de acceso por condicion de
control o experimental, registro detallado de la interaccién y disponibilidad
como aplicacion web. La arquitectura monolitica de la version previa, junto
con la base de datos SQLite y el alojamiento en PythonAnywhere,

representaba una limitacion técnica para todos estos requerimientos, lo que
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motivo una transformaciéon estructural de la plataforma. La Tabla 5.2
presenta los componentes técnicos modificados y la justificacion de cada

cambio.

Tabla 5.2 Comparacion de la infraestructura entre MatelLog previo (Mendoza, 2023) y

Matelog actual

Componente MateLog MateLog actual Justificacion del cambio
(Mendoza, 2023)
Arquitectura  Monolitica Desacoplada: Permite escalar de forma
(Django) backend con independiente cada componente
Django REST y bifurcar el comportamiento
Framework, segun condicidon experimental sin
frontend con reimplementar todo el sistema
Reacty Vite
Base de datos SQLite PostgreSQL Soporta concurrencia real, mayor

volumen de datos y consultas
estructuradas en tiempo real

Alojamiento PythonAnywhere Render (backend) Mejora la disponibilidad y

y Vercel permite despliegues
(frontend) independientes de backendy
frontend

La transformacion principal consistio en migrar de una arquitectura
monolitica a una arquitectura desacoplada, en la que la légica de negocioy

la gestion de datos se separan de la interfaz de usuario.

5.2.2 Incorporacion de funcionalidades

Las funcionalidades de MatelLog actual se diseflaron como una
evolucion directa de las disponibles en la version previa, conservando los
elementos pedagogicos que ya formaban parte de la experiencia del
estudiante y anadiendo nuevas funcionalidades necesarias para soportar el
estudio experimental.

Respecto a la interfaz, la versidon previa presentaba un disefo
predominantemente textual, sin uso de color, formas ni efectos visuales. En
Matelog actual se incorpora una interfaz visualmente diferenciada, con
paletas cromaticas consistentes, formas que estructuran los bloques de

contenidoy transiciones que acompanan la navegacion, con el propdsito de
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facilitar la lectura, distinguir visualmente los distintos tipos de elementos del
curso y mantener la atencion del estudiante.

Las funcionalidades pedagdgicas heredadas se conservaron en su
propoésito original, pero se rediseflaron en su comportamiento. La
presentacion de la teoria, que en la version previa consistia en una sola
pantalla con todo el contenido del tema, se reorganizé como una secuencia
de segmentos breves con ejemplos intercalados. Los ejemplos, que antes
constituian una seccion independiente posterior a la teoria, ahora aparecen
integrados en el flujo de aprendizaje, con la posibilidad de solicitar un
ejemplo adicional desde algunos de los presentados. El botdn de ayuda
durante los gjercicios, que en la version previa permitia consultar un texto
orientador una sola vez por reactivo, se rediseNdé para mostrar un mensaje
contextual superpuesto a la pantalla del ejercicio, invocable y cerrable
cuantas veces lo requiera el estudiante.

A estas funcionalidades heredadas se sumaron nuevas que no existian
en la version previa. El botdn "Volver" permite al estudiante regresar al
contenido tedrico desde la seccion de gjercicios, registrando estos retornos
como un indicador de comportamiento. El atajo "Ir a gjercicios" habilita el
salto directo desde la teoria a la practica para quienes ya han completado
los ejercicios anteriormente sin aprobarlos. La continuidad entre sesiones
permite que un estudiante retome la plataforma desde el Ultimo ejercicio
no resuelto, sin necesidad de reiniciar el recorrido. Se incorporé ademas un
esquema de aprobacion por tema: cada tema requiere un porcentaje
mMinimo de respuestas correctas para considerarse aprobado, lo cual habilita
un desbloqueo secuencial que impide el acceso a un tema posterior sin
haber superado el anterior. Cuando un estudiante no alcanza el umbral de
aprobacion, el sistema le ofrece reintentar el tema completo, registrando
cada intento de forma independiente. La Tabla 53 presenta la

correspondencia entre las funcionalidades de ambas versiones.

6l



Tabla 5.3 Comparacion de funcionalidades entre MatelLog previo (Mendoza, 2023) y

Matel og actual

Funcionalidad MateLog (Mendoza, 2023)

MateLog actual

Interfaz Predominantemente textual, sin
color, formas ni efectos

Presentacién de Pantalla Unica con todo el

teoria contenido del tema
Ejemplos Seccién independiente posterior
a la teoria

Botdn de ayuda Texto orientador disponible una
sola vez por gjercicio

Navegacion entre Libre, sin orden obligatorio
temas

Aprobacién de No contemplada; barra de

tema porcentaje al responder
correctamente

Registro de No registrado

reintentos

Botén Volver al No disponible

contenido

Atajo Ir a ejercicios No disponible

Continuidad entre No especificada
sesiones

Interfaz con paleta cromatica,
formas estructurantes y
transiciones

Segmentos breves con ejemplos
intercalados

Integrados en el flujo de
aprendizaje, con opcién de ver
ejemplo adicional

Mensaje contextual superpuesto,
invocable y cerrable cuantas
veces se requiera

Desbloqueo secuencial al aprobar
el tema actual

Porcentaje minimo de
aprobacion; reintento del tema en
caso de no alcanzarlo

Cada intento se registra de forma
independiente

Disponible desde la seccion de
ejercicios, con registro de cada
retorno

Salto directo desde la teoria a la
practica

Retoma desde el uUltimo ejercicio
no resuelto

El registro de interacciones del estudiante se reestructurd en paralelo

a estos cambios, manteniendo las categorias que ya contemplaba la versiéon

previa —tiempos por seccion, intentos y resultados por ejercicio, solicitudes

de ayuda, ejemplos consultados, ruta de navegacion y porcentaje de

avance— y ampliandolas para registrar los nuevos eventos: retornos al

contenido tedrico, uso del atajo "Ir a ejercicios", nUmero de intentos por

tema, mejora porcentual entre intentos, decision de reintentar y solicitud de

ejemplos adicionales.
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5.2.3 Incorporacion de contenido

El contenido educativo de MatelLog actual se reemplazé por completo
respecto a la version previa, aungue manteniendo la misma referencia
bibliografica base. Esta decision se fundamentd en la necesidad de contar
con un conjunto de materiales mas amplio, capaz de sustentar una
verificacion robusta del conocimiento adquirido por los estudiantes en
condiciones de evaluacion pre-test y post-test, ademas de soportar las
exigencias adicionales que impone el modelo adaptativo en términos de
seleccion diferenciada de ejercicios por perfil.

Respecto a la organizacion del contenido tedrico, se adoptd un
esquema de teoria y ejemplos intercalados, distribuidos a lo largo de
pantallas consecutivas breves. Esta decision se fundamenta en criterios de
carga cognitiva: el desplazamiento entre pantallas con fragmentos
acotados al contenido resulta menos demandante que la lectura sostenida
de un texto extenso en una sola pantalla, particularmente para estudiantes
gue se enfrentan por primera vez al aprendizaje de légica matematica.
Asociado a este esquema, se incorporo la posibilidad de ver un ejemplo
adicional a partir de determinados ejemplos presentados en la teoria, como
via voluntaria de profundizacion sin saturar la presentacion inicial.

La estructura final del curso quedd conformada por una leccion
dividida en cinco temas secuenciales. Cada tema contiene entre 8 y 19
segmentos que incluyen teoria con entre 3y 6 ejemplos intercalados, y un
banco de 12 gjercicios. La variacion en el numero de segmentos tedricos
responde al peso conceptual diferenciado de cada tema dentro de la
simbolizacién de proposiciones, decisién de disefio que refleja la estructura
conceptual del dominio. El niumero uniforme de ejercicios por tema, por su
parte, es una decision deliberada para garantizar una base equivalente que
permita comparar el desempeno entre estudiantes y grupos. Para los
gjercicios, el total es de 60 reactivos adaptados a partir del material de
referencia. La mayoria son de opcidén multiple; Unicamente cuatro son de

respuesta abierta, dos en el Tema 1y dos en el Tema 2.
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La categorizacion por nivel de dificultad merece una consideracion
aparte. Como se establecié en la Seccion 4.2, la fuente de experiencias de
éxito requiere modular la dificultad de los ejercicios para favorecer la
acumulaciéon de logros en estudiantes con baja autoeficacia vy,
simultaneamente, ofrecer retos suficientes a quienes presentan alta
autoeficacia (Bandura, 1986). Esta operacionalizacion exige disponer de al
menos dos bancos diferenciados de reactivos —facil y dificil—. Sin embargo,
el libro de referencia no establece un grado de dificultad para sus egjercicios
Yy, eén consecuencia, en una primera version del banco los reactivos se
incorporaron sin una asignacion a priori de dificultad; la asignacion
definitiva se realizé a partir de datos empiricos, como se describe en la

Seccion 4.3 del Capitulo 4.

5.2.4 Verificacion operativa

Una vez integradas las actualizaciones de infraestructura, las nuevas
funcionalidades y el contenido, se procedio a verificar que Matel.og operara
correctamente en condiciones equivalentes a las del estudio experimental.
Las pruebas realizadas se orientaron a confirmar que la infraestructura
técnica pudiera soportar la operacion simultanea de multiples usuarios, que
las distintas secciones y tipos de ejercicios respondieran de forma
consistente y que los eventos de interaccion se registraran de manera
completa en la base de datos. La Tabla 5.4 resume los aspectos verificados y
los criterios de aceptacion correspondientes.

La verificacion operativa confirmo el correcto funcionamiento de la
plataforma y sentd las condiciones necesarias para la fase siguiente: al
garantizar la integridad del registro de interacciones y la estabilidad del
sistema bajo carga concurrente, guedoé habilitado el entorno técnico que el

Modelo de Autoeficacia requiere para operar.
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Tabla 5.4 Aspectos operativos verificados

Aspecto verificado Criterio de aceptacion
Capacidad de usuarios Al menos 50 usuarios simultdneamente sin interrupciones
simultaneos de conexiéon

Sincronizacién del progreso El sistema retoma el punto exacto donde se quedd

Gestién de reconexiones Sin pérdida de datos al cerrar y reabrir sesién
Registro de interacciéon Completitud y consistencia de todos los eventos en base
de datos

Funcionalidad de secciones Teoria, ejemplosy ejercicios operativos
de contenido

Funcionalidad de tipos de Respuesta abierta y opcidn multiple evaluados
ejercicio correctamente

5.3 Integracion del Modelo de Autoeficacia

La integracion del Modelo de Autoeficacia en MatelLog no se limita a
la conexion técnica entre los componentes del modelo y los modulos del
Ambiente Inteligente de Aprendizaje: requiere también incorporar el
instrumento de evaluacion inicial y adaptar las funcionalidades de MatelLog
para que se comporten de manera diferenciada segun el perfil de cada
estudiante. La Tabla 5.5 articula la correspondencia entre las fuentes de
autoeficacia seleccionadas en la Seccién 4.2.1, las intervenciones del Modelo
de Adaptacion de Respuesta y las funcionalidades de la plataforma que las
hacen posibles, estableciendo el vinculo entre el disefo conceptual del

modelo y su implementaciéon técnica en MatelLog.

Tabla 5.5 Correspondencia entre fuentes de autoeficacia, intervenciones del Modelo de

Adaptacion de Respuesta y funcionalidades de Matelog

Fuente de Intervencién del MAR Funcionalidad de MateLog

autoeficacia (Seccién 4.2.3)
Experienciasde Configuracion del nivel de Bancos diferenciados de reactivos
éxito dificultad de los ejercicios (facil y dificil)
Persuasion Retroalimentacion inmediata Campo de retroalimentacion
verbal asociado a cada ejercicio
Persuasion Mensajes de apoyo Mensajes contextuales en
verbal momentos clave del recorrido
Persuasion Retroalimentacién guiada Botén de ayuda contextual y opcidon
verbal de ver ejemplos adicionales
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5.3.1 Integracién del instrumento de evaluacién

La incorporacion de la Escala de Autoeficacia General a MatelLog
implico tres tareas complementarias: definir su presentacion al estudiante
dentro de la plataforma, establecer los mecanismos de calculo y
almacenamiento del puntaje, y vincular el resultado al flujo general de
acceso al curso. Las tres tareas se disefharon de manera que la aplicacion del
instrumento resultara fluida para el estudiante y, simultaneamente,
generara la informacién estructurada que el Modelo de Autoeficacia del
Estudiante requiere para asignar perfiles adaptativos.

La escala se aplica como cuestionario inicial inmediatamente después
del primer inicio de sesion del estudiante. La aplicacion comienza con una
pantalla de instrucciones que explica el propdsito del cuestionario y la
dinamica de respuesta. Los 10 items se presentan uno a uno, lo que evita
gue el estudiante anticipe el contenido del instrumento y permite registrar
el tiempo de respuesta de cada reactivo de forma independiente. Al
completar los 10 items, el flujo continla de manera automatica hacia el
examen diagndstico, que se presenta con su propia pantalla de
instrucciones antes de iniciar.

Tanto el calculo del puntaje como su clasificacion se realizan en el
backend, lo que evita exponer la légica de evaluacion al cliente y permite
mantener la consistencia entre instancias del sistema. Para cada aplicacion
de la escala, el sistema almacena la respuesta individual de cada item y el
puntaje total obtenido, y aplica el umbral configurado para asignar la
etiqueta de autoeficacia alta o baja. El umbral se implementé como un
parametro configurable, facilitando ajustes posteriores sin necesidad de
modificar el cédigo fuente; el valor especifico adoptado para el presente
estudio —0 a 15 para baja, 16 a 30 para alta— se sustenta en la Seccién 4.3
del Capitulo 4.

El registro de la respuesta por item, ademas del puntaje total, cumple
dos funciones complementarias. En primer lugar, permite verificar

posteriormente la integridad del calculo y reproducir el proceso de
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clasificacion si fuera necesario. En segundo lugar, ofrece la posibilidad de
analisis mas finos en estudios futuros, como la identificacién de items con
comportamiento diferencial o la exploracion de subdimensiones del
constructo.

La clasificacion en autoeficacia alta o baja se asigna de manera
inmediata al concluir la escala. Esto permite que el modelo disponga de la
primera variable del perfil adaptativo desde antes de que el estudiante
comience a interactuar con los ejercicios del Tema 1, y que la segunda
variable —el nivel de rendimiento— se determine posteriormente al aprobar
dicho tema, completando asi la asignacion del perfil adaptativo que activa
el Modelo de Adaptacion de Respuesta.

La aplicacion obligatoria de la escala pre-test se integra con el flujo
general de acceso al curso mediante un control de estado secuencial
gestionado en dos capas. En el backend se mantienen los indicadores de
completitud de cada etapa del recorrido, que funcionan como fuente de
verdad sobre el estado del estudiante. En el frontend, antes de cargar
cualquier vista de contenido, el componente correspondiente consulta el
endpoint de estado de evaluaciones y verifica si los prerrequisitos estan
completos; en caso contrario, interrumpe la carga y redirige al estudiante a
la etapa pendiente. Este mecanismo establece un orden estricto e
irreversible que garantiza la integridad del protocolo experimental y la
disponibilidad de las mediciones requeridas para el analisis posterior. La
Tabla 5.6 presenta la secuencia completa de etapas que opera el sistema, el
momento en que se ejecutan, el componente técnico responsable y el
resultado que producen. Las pantallas correspondientes a cada una de estas

etapas se presentan en el Anexo A.
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Tabla 5.6 Secuencia de etapas del flujo de acceso al curso

Etapa Momento Componente Resultado
técnico
responsable
Registro del Primer acceso a la Backend (valida  Asignacién de condiciéon
estudiante plataforma cédigoy crea experimental (control o

Aplicacién de

Inmediatamente

perfil)

Frontend con

experimental)

Puntaje total, etiqueta de nivel

la Escala después del registro céalculo en de autoeficacia (Alta/Baja) y
General de backend desbloqueo del examen
Autoeficacia diagnostico

pre-test

Examen Al concluir la Escala Frontend con Linea base de conocimiento y
diagndstico General de registro en desbloqueo del contenido del
(pre-test) Autoeficacia pre-test backend curso

Recorrido del Tras el examen Frontend con Eventos de interacciéon

curso diagnostico (pre- bifurcacién registrados y, en condicion

test)

segun condicién

experimental, asignacién de

perfil al aprobar el Tema 1

5.3.2 Funcionamiento diferenciado por perfil

Antes de detallar las diferencias funcionales entre condiciones,

conviene precisar el mecanismo por el cual MateLog opera
simultaneamente como versiéon con y sin Modelo de Autoeficacia. La
plataforma no se desplegé como dos sistemas independientes entre los que
el estudiante deba elegir, sino como un uUnico sistema cuyo
comportamiento se bifurca dinamicamente segun el perfil del usuario.
Esta bifurcacion se gestiona mediante cdédigos de acceso
configurables desde el panel de administracion: cada codigo se vincula a un
plantel, un grupo escolar y una condicion experimental —condicién control
o condicion experimental— Al momento del registro, el estudiante
introduce el cédigo que se le proporciond; el sistema valida que el cédigo
exista y esté activo, crea el usuario y, automaticamente, genera su perfil con
la condicion asignada. A partir de ese momento, todo el comportamiento
del sistema —los calculos que realiza el backend y las vistas que muestra el
frontend— se decide en funcidn de esa condicion. Este disefo permite
mantener el rigor experimental al garantizar que ambos grupos operan

sobre la misma base técnica, sin necesidad de duplicar la plataforma.
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En la condicion control, la plataforma registra la interaccion del
estudiante y ofrece funcionalidades fijas de manera uniforme para todos los
usuarios. En la condicidon experimental, esas mismas funcionalidades se
mantienen, pero se anaden elementos adaptativos cuya disponibilidad,
frecuencia y contenido varian segun el perfil asignado. La Tabla 5.7 muestra
las diferencias entre ambas condiciones para cada elemento funcional de la

plataforma.

Tabla 5.7 Diferencias entre la condicion control y la condicion experimental

Elemento MatelLog sin MA MateLog con MA (condicion experimental)
(condicién control)

Dificultad de Fija para todos los Adaptada por perfil a partir del Tema 2

ejercicios estudiantes

Botén de ayuda Requiere accion del  Segun perfily nUmero de intentos, se
estudiante para muestra automaticamente en los ejercicios
activarse incorrectos del dltimo intento sin necesidad

de dar clic
Ejemplos Limitados a la Segun perfil y umbral de intentos, se habilita
adicionales seccién de teoria una seccioén especifica de ejemplos

relacionados con los ejercicios incorrectos
del dltimo intento

Retroalimentacion Uniforme para todos Diferenciada por perfil y resultado del

por ejercicio los estudiantes intento

Mensajes de apoyo No disponibles Activados por perfil en momentos clave del
recorrido

Clasificacion del No disponible Perfil asignado al aprobar el Tema 1

estudiante

La Tabla 5.8 detalla, para cada componente del Modelo de Autoeficacia, el
momento de activacion, el dato que se registra durante la interaccion y la
accion que el sistema ejecuta en la plataforma. Esta especificacion garantiza
la trazabilidad de los datos y constituye la base para el analisis posterior del

estudio experimental.
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Tabla 5.8 /ntegracion del Modelo de Autoeficacia en Matelog: datos registrados y

acciones ejecutadas

Componente del Momento de Dato registrado Accién ejecutada
MA activacion
Escala General de Primer inicio de Puntaje poritemy Bloquea el acceso al curso
Autoeficacia (pre- sesidon, antes del nivel de autoeficacia hasta completar la escala
test) contenido
Temalen Al acceder al NuUmero de intentos Entrega ejercicios en nivel
modalidad dificil Temal y nivel de dificil a todos los
rendimiento estudiantes
Asignacion de perfil Al aprobar el Perfil adaptativo Activa el MAR para los
(MAE) Temal asighado temas siguientes
Configuracion de Trasel Temal Nivel de dificultad Selecciona el conjunto de
dificultad (MAR) activo y aceptacion egjercicios segun perfil
de rescate o reto
Retroalimentacién Al concluir cada Tipo de Muestra explicacién o
pedagdgica (MAR) ejercicio retroalimentacion indicador simple segun
emitida perfil y resultado
Mensajes de apoyo Al acumular Mensajes emitidos  Despliega mensaje segun
(MAR) aciertos, por tipo perfil y ndmero de intento

reintentar o
concluir un

tema
Retroalimentaciéon Al superar el Activacion de pistay Habilita texto de ayuda
guiada (MAR) umbral de de ejemplo visible en pantalla y opciéon
intentos por adicional de ejemplos adicionales
perfil relacionados con los
gjercicios incorrectos del
Ultimo intento
Escala Generalde  Alterminar el Puntaje post-testy Registra la medicion final
Autoeficacia (post- curso diferencia con el de autoeficacia
test) pre-test

El algoritmo se ejecuta al término de cada intento y cumple dos
funciones segun el resultado. Ante cualquier intento, evalla si corresponde
activar una intervencion tutorial del Modelo de Adaptacion de Respuesta,
como la retroalimentacién guiada. Si el intento representa ademas la
aprobaciéon del tema, determina el perfil correspondiente conforme a las
condiciones de la Tabla 4.6, segun la cantidad de intentos que le tomo
aprobar, y lo registra como el perfil obtenido en ese tema.

El Modelo de Autoeficacia se despliega en la plataforma mediante una
secuencia que abarca desde la evaluacion inicial hasta el cierre del curso.

Cada componente cumple una funcion especifica: diagnosticar el nivel de
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autoeficacia, asignar un perfil adaptativo, configurar la dificultad de los
ejercicios, ofrecer retroalimentacion diferenciada y emitir mensajes de
apoyo O guias adicionales. En conjunto, estas acciones conforman un
sistema que integra el registro de datos con la activacion de intervenciones
pedagogicas, de tal manera que la experiencia formativa se ajusta a las

caracteristicas y necesidades de cada estudiante.
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Capitulo 6. Evaluacion del Modelo de Autoeficacia

Este capitulo presenta los resultados del experimento disefado para
evaluar el efecto del Modelo de Autoeficacia en MatelLog. La exposicion
sigue la estrategia analitica descrita en la Seccion 6.1: primero se describe la
muestra y se verifican los supuestos que determinan la eleccion de las
pruebas estadisticas; luego se comprueba la equivalencia inicial de los
grupos y se reportan los resultados por cada variable dependiente; el
capitulo cierra con una discusion de los hallazgos desde los principios de la

teoria de autoeficacia.

6.1 Protocolo del estudio

La evaluacion se planificé como un estudio experimental con diseno
de dos grupos independientes —condicion control y condicion
experimental— y mediciones antes y después (pre-test y post-test). El
objetivo fue determinar si la version adaptativa de MatelLog produce
diferencias en el aprendizaje de légica matematica y en la percepcion de
autoeficacia de los estudiantes, en comparaciéon con la version sin
adaptacion.

El grupo control interactua con MatelLog sin el Modelo de Autoeficacia
activo, por lo que recibe ejercicios uniformes y retroalimentacion simple. El
grupo experimental interactla con MatelLog con el modelo activo y recibe
el flujo completo de adaptacion descrito en la Seccion 53.2. Mas alla de la
experiencia de aprendizaje durante el curso, ambos grupos siguen un
procedimiento de acceso idéntico y responden los mismos instrumentos de
medicion. La Figura 6.1 resume la secuencia completa de actividades que
realiza cada estudiante durante la sesion. El flujo es idéntico para ambos
grupos en las etapas de registro, medicion de autoeficacia, diagndstico,
escala post-test, examen final y valoracion; la uUnica diferencia entre

condiciones reside en la experiencia dentro del curso.
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Se requiere ingresar nombre de
Registro e inicio de sesion - | usuario, contrasefia, codigo de
participacion, edad y género

4 ~
GSE .| EscalaGeneral de Autoeficacia
pre-test " | con 10 items de puntaje total: 0 - 30
L S _/
v ,
7 N (
Examen Diagnostico > 10 p.reguntas de oplt"j|or] mult|plfa"que
incluyen la opcion "no lo sé
. vy
- N Cada tema incluye teoria con
Curso o ejemplos y ejercicios; se requiere
(Temas 1-5) | 80% de aciertos para avanzar al
a o siguiente.
s Y /
GSE ___________u| EscalaGeneral de Autoeficacia
post-test " | con 10 items de puntaje total: 0 - 30
\_ J = = ]
g \l/ ™\ N
Examen IS 10 preguntas de opcion multiple que
final incluyen la opcién "no lo sg"
L S
~ ( Espacio para dejar comentarios y
Valoracion y I calificar la experienciade 1 a 5,
agradecimiento " | seguido de agradecimiento por su

apoyo en participar

Figura 6.1 Secuencia de actividades del protocolo para ambos grupos

La asignacion a cada condicion se realizd6 mediante un cédigo de
acceso ligado al plantel y grupo escolar, de modo que todos los estudiantes
de un mismo saléon quedaron en la misma condicidn. Este esquema por
conglomerados evita la contaminacion entre condiciones —al impedir que
estudiantes del mismo salén compartan informacién sobre las diferencias
entre versiones— aunque genera variacion entre salones, la cual se controla
mediante el analisis por cédigo de acceso descrito en la Secciéon 6.1.3.

Ademas del cuestionario de autoeficacia, el protocolo contempla tres
instrumentos de medicidon orientados a evaluar el conocimiento adquirido

y la experiencia del usuario. La Tabla 6.1 resume sus caracteristicas.
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Tabla 6.1 /nstrumentos de medicién aplicados durante el protocolo

Instrumento Momento de Estructura Propésito
aplicacion

Examen Tras |la Escala 10 reactivos de opcidn Establecer la linea base de

diagnostico General de multiple con cuatro conocimiento (pre-test)
Autoeficacia alternativas, incluyendo
(pre-test), antes la opcién "No lo sé" para
del contenido reducir el efecto de la
del curso adivinacion

Examen final  Tras la Escala 10 reactivos Medir la ganancia de
General de equivalentes en conocimiento atribuible a la
Autoeficacia estructura y dificultad al intervencién (post-test)
(post-test), al examen diagndstico,
concluir el curso con preguntas distintas

Valoracion de Al finalizar el Escala de1a5estrellasy Informacion

la plataforma examen final campo de comentario complementaria sobre la

abierto opcional experiencia percibida por el

usuario; no forma parte del
andlisis de efectividad del
modelo

Tanto el examen diagndstico como el examen final deben
responderse de forma obligatoria, dado que su completitud condiciona el

avance del estudiante dentro del protocolo.

6.1.2 Aplicacion del estudio experimental

La convocatoria se dirigid a estudiantes de preparatoria de cuatro
planteles: CETis 12, CETis 43, COBAEM 2 y COBAEM 6. En cada plantel
participante se incluyeron grupos en ambas condiciones —condicion
control y condicidn experimental—, de modo que las diferencias entre
planteles no pudieran confundirse con el efecto de la intervencion. Se
incluyeron al menos dos grupos por condicién para reducir el efecto de las
caracteristicas propias de un saldon en particular sobre los resultados. La
participacion fue voluntaria: los estudiantes recibieron informacion sobre el
propodsito general del proyecto y decidieron participar con la autorizaciéon
de su profesor.

Para acceder a la plataforma se requirié un dispositivo con conexiéon a
internet; quienes no contaban con uno recibieron apoyo del equipo

investigador con dispositivo o conexion. En el analisis solo se consideraron
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los estudiantes que participaron en una sesion presencial supervisada; los
registros de quienes completaron el flujo fuera de estas sesiones se
excluyeron, ya que no se garantizaba la integridad del procedimiento. Los
estudiantes que no respondieron la escala post-test o no presentaron el
examen final fueron excluidos del analisis de efectividad, aunque sus datos
de interaccion con la plataforma se conservaron para los analisis de

comportamiento.

6.1.3 Analisis estadistico

El analisis estadistico se organizd en dos etapas. En la primera se
verificaron los supuestos que determinan la eleccion de las pruebas:
normalidad de las distribuciones y homogeneidad de varianzas. En la
segunda se realizaron las comparaciones de interés: el cambio dentro de
cada grupo entre el pre-test y el post-test, y la diferencia en ese cambio

entre el grupo control y el experimental.

6.1.3.1 Verificacion de supuestos

Antes de seleccionar las pruebas estadisticas inferenciales, se
verificaron dos supuestos fundamentales. El supuesto de normalidad se
evalu6é mediante la prueba de Shapiro-Wilk para cada variable y grupo,
complementada con inspeccion visual de histogramas. El supuesto de
homogeneidad de varianzas se verifico mediante la prueba de Levene. Dado
gue no se podia garantizar de antemano el cumplimiento del supuesto de
normalidad —particularmente en las variables de rendimiento académico—
, la estrategia principal de analisis fue no paramétrica. En caso de que alguna
distribucion cumpliera el supuesto de normalidad, se aplicaria
adicionalmente la prueba t de Student pareada para la comparacion

intragrupo correspondiente, con fines de robustez.

6.1.3.2 Comparacioén intragrupo e intergrupo

El analisis estadistico tuvo como proposito comparar el desempeno

de los dos grupos en las variables de resultado primarias, tanto dentro de
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cada grupo (cambio de pre a post) como entre grupos (diferencia en la
ganancia). La Tabla 6.2 especifica la prueba utilizada en cada tipo de
comparacion. Los tamanos del efecto se reportan como correlacion de
rango biserial (r) para las pruebas no parameétricas, con los siguientes
umbrales de interpretacion: trivial si es menor a .10, pequeho si es de .10 o
mas, mediano si es de .30 o mas,y grande si es de .50 o mas. Para las pruebas

parameétricas se reporta la d de Cohen.

Tabla 6.2 Andlisis estadisticos principales

Comparacion Variable Prueba
Intragrupo (control) A autoeficacia, A Wilcoxon de rangos con
conocimiento signho
Intragrupo A autoeficacia, A Wilcoxon de rangos con
(experimental) conocimiento sigho
Intergrupo A autoeficacia, A Mann-Whitney U

conocimiento

6.2. Resultados

Esta seccion reporta los resultados del experimento siguiendo el
orden establecido por la estrategia analitica: primero se caracteriza la
muestra de participantes, luego se verifican los supuestos estadisticos que
determinan la eleccion de las pruebas inferenciales, y finalmente se
presentan las comparaciones de interés, tanto dentro de cada grupo entre

el inicio y el final del estudio como entre los grupos control y experimental.

6.2.1 Descripcion de la muestra

El experimento incluyd a 180 estudiantes de preparatoria de cuatro
planteles: CETis 12, CETis 43, COBAEM 2 y COBAEM 6. La muestra se
distribuyd en dos grupos: condicion control (n = 99) y condiciéon
experimental (n = 81). Los estudiantes que apoyaron en las pruebas del
sistema no forman parte del experimento. La Tabla 6.3 muestra la

distribucion por plantel y condicion experimental.
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Tabla 6.3 Distribucion de participantes por plantel y grupo

Plantel Control Experimental Total
Cetis 12 21 22 43
Cetis 43 3] 30 61
Cobaem 2 25 12 37
Cobaem 6 22 17 39
Total 929 81 180

No todos los participantes respondieron todos los instrumentos. La
Figura 6.2 muestra los datos disponibles: 142 para la variable de autoeficacia
(Escala de Autoeficacia General, post-test) y 138 para el examen final. Los
analisis que combinan ambas medidas utilizan 138 participantes. A lo largo

del capitulo se especifica el tamano muestral empleado en cada analisis.

B Completa
1 No completa
100 1 100 A
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Escala General de Autoeficacia (post) Examen Final (post-test)

Figura 6.2 Muestra y disponibilidad de datos por subconjunto

6.2.2 Verificacion de supuestos

Previo a la seleccion de las pruebas estadisticas inferenciales, se
verificaron los supuestos de normalidad y homogeneidad de varianzas,
condiciones que determinan la eleccion entre pruebas paramétricas y no
parameétricas. El analisis se realizo sobre las variables de autoeficacia (AE Pre,

AE Post, Cambio AE) y de rendimiento académico (Examen Diagndstico,
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Examen Final, Cambio Examen), considerando por separado al grupo

control y al grupo experimental.

6.2.2.1 Normalidad

La normalidad de las variables se evalué mediante la prueba formal
de Shapiro-Wilk (Tabla 6.4). Considerando el criterio p > 0.05 para no
rechazar la hipdtesis de normalidad, los resultados muestran que
unicamente cuatro de las doce distribuciones evaluadas cumplieron este
supuesto, correspondientes principalmente a las variables de autoeficacia
(AE Pre en ambos grupos y AE Post en el grupo experimental) y a A Examen
en el grupo experimental. Las ocho distribuciones restantes presentaron
desviaciones significativas de la normalidad, destacando las variables de
rendimiento académico (Examen Diagnostico y Examen Final), donde la no
normalidad resulté marcada en ambos grupos. El caso de AE Pre en el
grupo control se ubico en el limite del criterio establecido, por lo que se

interpreta como un cumplimiento marginal.

Tabla 6.4 Prueba de Shapiro-Wilk aplicada a las variables de interés

Variable Grupo n w P Normal
AE Pre Control 99 0.975 .060 Si
AE Pre Experimental 81 0.973 .087 Si
AE Post Control 85 0.944 .001 No
AE Post Experimental 58 0.967 7 Si
Examen Diagnostico  Control 99 0.966 0N No
Examen Diagndstico  Experimental 81 0.945 .002 No
Examen Final Control 82 0.927 .000 No
Examen Final Experimental 56 0.905 .000 No
A AE Control 85 0.916 .000 No
A AE Experimental 58 0.952 024 No
A Examen Control 82 0.965 .026 No
A Examen Experimental 56 0.962 074 Si

Dado que la mayoria de las variables no cumplié el supuesto de
normalidad y que, con excepcidon de AE Pre, ninguna lo hizo

simultaneamente en ambos grupos, se decidid emplear pruebas no
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paramétricas de forma consistente. Esta eleccion privilegia la coherencia
metodolégica frente a la aplicacidon mixta de pruebas paramétricas y no
parameétricas segun la variable. Se utilizo la prueba U de Mann-Whitney para
comparaciones entre grupos independientes y la prueba de Wilcoxon de
rangos con signo para comparaciones intragrupo pre-post. Los tamanos de
efecto se reportan mediante la correlacion rango-biserial, apropiada para

este tipo de pruebas.

6.2.2.2 Homogeneidad de varianzas

Adicionalmente al analisis de normalidad, se evalud la homogeneidad
de varianzas entre los grupos control y experimental mediante la prueba de
Levene (Tabla 6.5). Este analisis aporta evidencia sobre la comparabilidad
inicial de los grupos en términos de dispersion, lo que constituye un
elemento de validez interna independiente de la prueba inferencial

seleccionada.

Tabla 6.5 Prueba de Levene aplicada a las variables de interés

Variable Estadistico de Levene P Homogéneo
AE Pre 0.366 546 Si
AE Post 2.160 144 Si
Examen Diagndstico 0.240 .625 Si
Examen Final 1.073 302 Si
A AE 0.406 .525 Si
A Examen 0.890 347 Si

Las seis variables analizadas cumplen el supuesto de homogeneidad
de varianzas, con valores p claramente por encima del umbral de 0.05 en
todos los casos. Esto indica que las varianzas entre los grupos son
comparables y refuerza la validez del disefo: los grupos control y
experimental presentan dispersion similar en todas las variables, lo que
sugiere que las diferencias encontradas en las comparaciones posteriores
son atribuibles a tendencias centrales y no a diferencias en la variabilidad de

los grupos.
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6.2.3 Comparacion intragrupo e intergrupo

Una vez verificados los supuestos estadisticos, se procedid a evaluar
las diferencias en autoeficacia y rendimiento académico entre los grupos
control y experimental, asi como los cambios producidos entre las
mediciones prey post dentro de cada grupo. Este analisis responde a las dos
preguntas de investigacion planteadas: si existe mejora en el aprendizaje en
MatelLog con el Modelo de Autoeficacia, y si existe algun cambio en la
autoeficacia en alguno de los grupos. Todas las comparaciones se realizaron
mediante pruebas no paramétricas conforme a la decision metodoldgica
justificada en la seccion anterior. Los tamanos de efecto se reportan
mediante la correlacion rango-biserial (r), interpretada segun los umbrales
convencionales: trivial (|r] < 0.10), pequenfio (|r| = 0.10), mediano (|r| 2 0.30) y

grande (|r| =2 0.50).

6.2.3.1 Equivalencia inicial entre grupos

En disenos experimentales sin asignacion aleatoria es necesario
verificar que los grupos no presenten diferencias significativas en las
variables de resultado antes del inicio de la intervencion. Esta verificacion
permite descartar que las diferencias observadas posteriormente sean
atribuibles a condiciones iniciales desiguales. Se compararon los grupos
control y experimental en las mediciones pre-test de autoeficacia y
rendimiento académico mediante la prueba U de Mann-Whitney. Los
resultados se presentan en la Tabla 6.6 y se visualizan en |la Figura 6.3.

Los resultados muestran que los grupos parten de niveles
equivalentes de autoeficacia, con medianas practicamente idénticas entre
condicion control y condicion experimental. En contraste, se observo una
diferencia estadisticamente significativa en el rendimiento académico
inicial, donde el grupo control presenté una mediana superior respecto al
experimental (4.0 frente a 3.0 puntos). Esta diferencia inicial se considero al
interpretar los resultados de las comparaciones posteriores, tal como se

explica en la Seccién 6.2.3.3.
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Tabla 6.6 Comparacién pre-test entre grupos

Estadistico AE Pre Examen Diagnéstico
n control 99 99
Mdn control 15.0 4.0
IQR control 55 2.0
n experimental 81 81
Mdn experimental 16.0 3.0
IQR experimental 6.0 2.0
U 3763.5 49945
p 479 .004*
r 0.061 -0.246
Interpretacion Equivalentes Diferencia significativa
Autoeficacia Pre Examen Diagnéstico

30

25

20

Puntaje
Puntaje

Mdn = 16.0 |
15

10

control experimental control experimental
Grupo Grupo

Figura 6.3 Comparacion pre-test entre grupos control y experimental

6.2.3.2 Comparacion intragrupo

Para evaluar si cada grupo experimentd cambios significativos entre
las mediciones pre y post, se aplico la prueba de Wilcoxon de rangos con
signo a las variables de autoeficacia y rendimiento académico. Los
resultados estadisticos se presentan en la Tabla 6.7, la distribucion de
cambios individuales en la Tabla 6.8, y las visualizaciones complementarias

en las Figuras 6.4,6.5y 6.6.
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Tabla 6.7 Comparaciones intragrupo pre-post

Variable Grupo n Mdn pre Mdn post Mdn cambio W P r
Autoeficacia Control 85 15.0 15.0 0.0 9855 713 0.040
Autoeficacia Experimental 58 16.0 17.0 1.0 4335 .047* 0.201
Examen Control 82 4.0 6.5 2.0 583.5 <.001 0.657
%

Examen Experimental 56 3.0 7.5 4.0 58.0 <.001 0.738
%

Tabla 6.8 Distribucion de cambios individuales pre-post

Variable Grupo n Mejoran Sin cambio Empeoran
Autoeficacia Control 85 29 (34.1%) 21 (24.7%) 35 (41.2%)
Autoeficacia Experimental 58 31 (53.4%) 8 (13.8%) 19 (32.8%)
Examen Control 82 53 (64.6%) 6 (7.3%) 23 (28.0%)
Examen Experimental 56 44 (78.6%) 7 (12.5%) 5 (8.9%)

La Figura 6.4 presenta la trayectoria pre-post de ambas variables en

cada grupo, lo que permite observar de manera panoramica las diferencias

en la magnitud y direccién del cambio. En autoeficacia, la linea del grupo

control se mantiene practicamente horizontal, mientras que la del grupo

experimental muestra una pendiente positiva. En rendimiento académico,

ambos grupos presentan pendientes ascendentes, pero la del experimental

es mas pronunciada y parte de un nivel inicial menor.

Autoeficacia — Pre vs Post
19

—&— control
—&— experimental

18

16

Media = IC 95%
Media = IC 95%

15

Pre Post

Momento

7

Rendimiento (Examen) — Pre vs Post

—$— control
—$— experimental

Pre

Post

Momento

Figura 6.4 Trayectoria pre-post de autoeficacia y rendimiento académico por grupo
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En la variable de autoeficacia, el grupo control no mostré cambios
significativos entre el pre-test y el post-test, con una mediana de cambio
igual a cero (Tabla 6.7). Por el contrario, el grupo experimental si presentd
un cambio significativo, con una mediana de cambio de +1.0 punto y un
53.4% de los estudiantes mostrando un incremento en su autoeficacia
percibida (Tabla 6.8). La Figura 6.5 permite visualizar la distribucion
completa de los cambios individuales en autoeficacia para cada grupo: en
el grupo control, la distribucion se concentra alrededor del cero, con un
41.2% de estudiantes que disminuyeron su autoeficacia, lo que explica la
ausencia de cambio neto significativo. En el grupo experimental, la
distribucion se desplaza hacia valores positivos, con la mediana ubicada en
+1.0 y una mayor proporcidon de estudiantes que incrementaron su

autoeficacia respecto a los que la disminuyeron.

35
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------ Media = 0.05
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—75

Figura 6.5 Distribucion de cambios individuales en autoeficacia

Este patron sugiere que la version adaptativa de MateLog generd un
efecto perceptible sobre las creencias de eficacia de los estudiantes,
mientras que la plataforma en condiciéon control no produjo cambios
sistematicos en esta dimension. Una posible explicacion es que la
adaptabilidad de la plataforma experimental llevdé a que los estudiantes
replantearan su confianza percibida en funciéon de su perfil: la
retroalimentacion diferenciada y el ajuste de la dificultad pudieron operar
como evidencia concreta de capacidad o de area de mejora, influyendo en

la autoevaluacion final.
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En la variable de rendimiento académico, ambos grupos mostraron
mejoras significativas entre el examen diagnostico y el examen final, con
tamanos de efecto grandes en ambos casos (Tabla 6.7). La Figura 6.6
muestra la distribuciéon de los cambios individuales en rendimiento
académico para cada grupo, donde se observa que el desplazamiento hacia
valores positivos es marcado en ambos casos, pero notablemente mas
pronunciado en el grupo experimental, con el 78.6% de los estudiantes
mostrando mejora frente al 64.6% del grupo control. Si bien ambos grupos
mejoraron, la magnitud de la ganancia fue mayor en el grupo experimental,

hallazgo que se analiza con mayor detalle en la siguiente seccion.

Control (n = 82) Experimental (n = 56)

4 hll ||||
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------ Media = 3.79

10

@

o
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w
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N]

(o]
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Figura 6.6 Distribucion de cambios individuales en rendimiento académico

6

6.2.3.3 Comparacion intergrupo

La comparacidon entre grupos se realizd sobre las ganancias pre-post
de la Escala General de Autoeficacia y del examen, que constituyen las
variables dependientes principales del experimento. El uso de las ganancias
como variable principal se justifica porque, como se vio en la Seccidn 6.2.3.],
los grupos partian de niveles distintos de rendimiento académico inicial: al
analizar el cambio en lugar del resultado final, se controla el efecto del punto
de partida de cada estudiante. Los resultados se presentan en la Tabla6.9y
se visualizan en la Figura 6.7.

En la ganancia de autoeficacia, no se encontré una diferencia
estadisticamente significativa entre grupos, aunque el resultado se ubica en

el limite del criterio convencional de significancia y refleja una tendencia
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favorable al grupo experimental (Tabla 6.9). Este resultado no es
concluyente: puede que el efecto sea pequeno y la muestra no sea
suficiente para captarlo con claridad, o que el efecto sea aun incipiente y

requiera mayor tiempo de exposicion para consolidarse.

Tabla 6.9 Comparacion intergrupo de ganancias pre-post

Estadistico Cambio AE Cambio Examen
n control 85 82
Mdn control 0.0 20
IQR control 3.0 6.0
n experimental 58 56
Mdn experimental 1.0 4.0
IQR experimental 3.0 525
U 2021.0 1615.5
p .066 .003*
r 0.180 0.296
Decision Tendencia marginal  Diferencia significativa
Cambio en Autoeficacia Cambio en Rendimiento (Examen)

10
10.0

5
5.0 —_——
2.8

. Mdn = 1.0]

—-25

Ganancia (post — pre)
Ganancia (post — pre)

=5.0 —_—

1.5

control experimental control experimental
Grupo Grupo

Figura 6.7 Ganancias pre-post por grupo

Enla ganancia de rendimiento académico, se encontré una diferencia
estadisticamente significativa entre los grupos, con un tamano de efecto
pequeno cercano al rango mediano. El grupo experimental duplicé la
ganancia mediana del grupo control (4.0 frente a 2.0 puntos), y el 78.6% de

sus estudiantes mostraron mejora frente al 64.6% del grupo control.
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Este hallazgo constituye el resultado principal del experimento y
respalda la efectividad del Modelo de Autoeficacia integrado en MatelLog
para favorecer el aprendizaje de légica matematica, con mayor peso
argumentativo dado que el grupo experimental partié de un nivel de

conocimiento inicial inferior al del grupo control.

6.3 Discusion

Los resultados responden de manera diferenciada a las dos preguntas
de investigacion que orientaron el trabajo.

En cuanto a la primera pregunta —si existe mejora en el aprendizaje
en Matelog con el Modelo de Autoeficacia—, la respuesta es afirmativa. Al
comparar entre grupos las ganancias en el examen de l6gica matematica,
la diferencia fue estadisticamente significativa a favor del grupo
experimental (U = 1615.5; p = .003; r = 0.296). La mediana de ganancia del
grupo experimental duplica a la del control (4.0 frente a 2.0 puntos), y el
78.6% de sus estudiantes mejoro, frente al 64.6% del control.

Este hallazgo es mas sélido si se tiene en cuenta el punto de partida.
Los grupos no eran equivalentes al inicio: el control tenia una mediana de
rendimiento mas alta en el examen diagndstico (4.0 frente a 3.0; p = .004),
lo que en una comparacion de puntajes finales lo habria favorecido. Al
analizar las ganancias se controla esa diferencia inicial, y se aprecia que el
grupo experimental, que comenzd desde un nivel inferior, no solo alcanzé
al control sino que mejoré mas. La mejora del experimental no se debe a
una ventaja de partida, sino al efecto de la intervencion.

Cabe senalar que ambos grupos mejoraron de manera significativa al
compararse consigo mismos, con tamanos de efecto grandes (r = 0.657 en
el control y r = 0.738 en el experimental). Esto indica que Matel.og, incluso
sin el modelo activo, produce aprendizaje: la plataforma en condicion
control es eficaz por si misma, pues ya incluye retroalimentacion por
gjercicio, solo que de forma uniforme para todos los estudiantes (Tabla 5.7).
La comparacion entre condiciones no contrasta, por tanto, la presencia

frente a la ausencia de retroalimentacion, sino su diferenciacion por perfil
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frente a un esquema unico. Lo que aporta el Modelo de Autoeficacia es una
mejora adicional sobre esa base, gracias a la adaptacion de la dificultad
segun el perfil, la activacion gradual de pistas y ejemplos, y la
retroalimentacion personalizada. Esta l6gica es consistente con Bandura
(1986): las experiencias de éxito son la fuente principal de la autoeficacia, y
esta a su vez influye en el esfuerzo, la persistencia y las estrategias que usa
el estudiante. El Modelo de Adaptacion de Respuesta fue disenado
precisamente para generar experiencias de éxito ajustadas a cada perfil, y
los resultados sugieren que ese diseno logré un entorno mas favorable que
la version lineal y uniforme.

En cuanto a la segunda pregunta —si existe algun cambio en la
autoeficacia en alguno de los grupos—, la respuesta es también afirmativa,
pero unicamente en el grupo experimental y al comparar al grupo consigo
mismo entre el inicio y el final del estudio. La prueba de Wilcoxon mostré
gue la condicion experimental aumento significativamente su puntaje en la
escala pre-post: la mediana pasdé de 16.0 a 17.0 (p = .047; r = 0.261), y el 53.4%
de sus estudiantes mejord. En cambio, el grupo control no mostré un
cambio significativo (mediana de 15.0 en ambos momentos; p = .713; r =
0.040), e incluso un 41.2% de sus estudiantes bajo su puntaje.

La comparacion intergrupal de las ganancias no alcanzo significancia
estadistica (U = 2021.0; p = .066; r = 0.180), aungue el valor de p esta justo en
el limite del criterio habitual y el efecto, de tamano pequeno, favorece al
grupo experimental. Hay dos explicaciones posibles, que no se excluyen
mutuamente: o el efecto sobre la autoeficacia es real pero pequeno, y se
necesitaria una muestra mas grande para detectarlo con claridad; o se trata
de un efecto que apenas empieza a manifestarse y que requeriria mayor
tiempo de exposicion para consolidarse.

La diferencia entre lo que se observa al comparar cada grupo consigo
mismo y al compararlos entre si revela que la plataforma adaptativa logro
un cambio detectable en las creencias de autoeficacia, mientras que la
plataforma lineal no. Los mensajes de apoyo, la retroalimentacion

personalizada y el ajuste del nivel de dificultad pudieron ayudar al
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estudiante a reflexionar sobre su propia competencia percibida, aungue no
necesariamente de forma consciente. Lo que no puede afirmarse con
certeza es que ese cambio sea mayor en el grupo experimental que en el
control; lo que si puede afirmarse es que la versién adaptativa produce un
cambio detectable, la lineal no, y que la direccion del efecto favorece al
grupo experimental tal como se esperaba desde la teoria.

Ambos resultados se complementan. La intervenciéon tuvo un efecto
claro en el rendimiento académico y un efecto aun incipiente en la
autoeficacia. Esto es comprensible: la confianza se construye gradualmente
con experiencias repetidas de éxito. Un periodo corto puede ser suficiente
para aprender, pero no necesariamente para modificar creencias estables,
especialmente cuando se miden con una escala general y no con un
cuestionario especifico para el dominio intervenido. Como se argumento en
la Seccion 511, se selecciond la Escala de Autoeficacia General porque los
estudiantes tenian escasa familiaridad previa con el contenido de légica
mMatematica; una escala especifica habria introducido sesgos. Esa decision
es metodoldgicamente correcta, pero tiene la limitacion de que una medida
general puede no ser suficientemente sensible para captar cambios

directamente relacionados con la intervencion en un dominio particular.

6.3.1 Observaciones sobre la ejecucién del experimento

La aplicacion del experimento en los planteles permitié observar
patrones de comportamiento que complementan los hallazgos
estadisticos. En la condicidn control, varios estudiantes mostraron senales
de desinterés durante el uso de MatelLog sin el modelo activo, mientras que
quienes utilizaron la version con el modelo manifestaron un mayor
involucramiento. En cuanto a los mecanismos del Modelo de Adaptacion de
Respuesta, la opcion de reto fue muy aceptada y la intentaron en mas de
una ocasion incluso sin necesidad de hacerlo. Por el contrario, la opcion de
rescate fue frecuentemente rechazada: los estudiantes expresaban
confianza en su capacidad para resolver los ejercicios que ya tenian, lo que

puede interpretarse como una manifestacion conductual de alta
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autoeficacia percibida. Estas observaciones son consistentes con las
predicciones de la teoria de autoeficacia respecto al comportamiento de

eleccion de tareas (Bandura, 1977).
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Capitulo 7. Conclusiones y trabajo futuro

Este capitulo cierra el trabajo integrando los resultados del estudio
experimental con los objetivos que orientaron su desarrollo. A partir del
contraste entre lo propuestoy lo obtenido, se presentan las conclusiones del
proyecto, las contribuciones de la investigacion al campo de los Ambientes
Inteligentes de Aprendizaje y las direcciones que quedan abiertas para

extender, replicar o profundizar el trabajo realizado.

7.1 Cumplimiento de objetivos

Los tres objetivos especificos del proyecto se cumplieron. El primero
consistia en construir el Modelo de Autoeficacia del Estudiante: el
componente fue construido, integrado en MatelLog y operé de forma
auténoma durante todo el periodo experimental. Identifica el perfil de cada
estudiante combinando el puntaje de la Escala de Autoeficacia General —
que clasifica la autoeficacia como alta o baja— con el desempeno en el
Tema 1 —que distingue rendimiento alto de bajo—, produciendo cuatro
perfiles: AE_ALTA_A, AE_ALTA_B, AE_BAJA_A y AE_BAJA_B. El perfil se
actualiza al término de cada tema a partir del Tema 2, lo que garantiza que
la representacion del estudiante sea sensible a la evolucion de su
desempeno a lo largo del curso. La evidencia de su funcionamiento es el
registro de los 81 estudiantes de la condicion experimental clasificados
automaticamente por perfil al concluir el Tema 1, sin intervencion del
instructor.

El segundo objetivo consistia en construir el Modelo de Adaptacion de
Respuesta: el componente fue construido, integrado en MatelLogy operd de
forma autéonoma durante todo el periodo experimental. Convierte el perfil
asignado por el Modelo de Autoeficacia del Estudiante en intervenciones
pedagogicas concretas a través de dos dimensiones. La primera,
configuracion de la dificultad, establece el nivel de ejercicios por perfil y
habilita las opciones de rescate y reto bajo condiciones especificas de

rendimiento. La segunda, respuesta al desempeno, comprende
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retroalimentacion inmediata diferenciada por perfil y resultado, mensajes
de apoyo tipificados segun el tipo de intervencidon requerida y
retroalimentacion guiada de activacion escalonada. La evidencia de su
funcionamiento es la emisién continua y diferenciada de intervenciones a
lo largo del experimento, documentada en el registro de interaccion.

El tercer objetivo consistia en integrar y evaluar el Modelo de
Autoeficacia en Matelog, y se cumplié en sus dos vertientes. En cuanto a la
integracion, ambos componentes operaron de manera continua y sin
intervencion del instructor en cuatro planteles, con 180 estudiantes
distribuidos en condicion control (n = 99) y condicion experimental (n = 81).
En cuanto a la evaluacion, los resultados mostraron un efecto significativo
del modelo sobre el rendimiento académico, con una ganancia mayor en el
grupo experimental que en el control, y un cambio detectable en la
autoeficacia percibida del grupo experimental que no se observo en el
grupo control.

En conjunto, el cumplimiento de los tres objetivos especificos implica
el cumplimiento del objetivo general. Los resultados demuestran que
MatelLog con el Modelo de Autoeficacia activo produce una ganancia de
aprendizaje significativamente mayor que la versidén sin adaptacion, y
genera un cambio detectable en la autoeficacia percibida del grupo
experimental que la versidon en condicién control no produce. Ambos
hallazgos respaldan la viabilidad del modelo como mecanismo de

personalizacion en contextos educativos del nivel medio superior.

7.2 Conclusiones

Este estudio tuvo como propdsito disefnar, implementar y evaluar un
Modelo de Autoeficacia integrado en un Ambiente Inteligente de
Aprendizaje para la ensefanza de logica matematica en el nivel medio
superior. Los tres objetivos especificos del proyecto se cumplieron: se
construyo el Modelo de Autoeficacia del Estudiante, se construyd el Modelo

de Adaptacion de Respuesta y ambos componentes fueron integrados en
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MatelLog y evaluados en condiciones experimentales reales con estudiantes
de preparatoria, tal como se documenta en el Capitulo 6.

La hipotesis de investigacion —que la integracion de un modelo de
autoeficacia en un Ambiente Inteligente de Aprendizaje producira una
diferencia estadisticamente significativa en el desempefno académico y en
el nivel de autoeficacia de los estudiantes, en comparacion con el uso del
sistema sin dicho modelo— se cumpli¢ de forma diferenciada: se confirmo
para el rendimiento académico y se sostuvo parcialmente para la
autoeficacia percibida.

La integracion del Modelo de Autoeficacia del Estudiantey del Modelo
de Adaptacion de Respuesta en MatelLog demostro que es posible clasificar
automaticamente a los estudiantes por perfil y adaptar la ensenanza de
forma continua en un entorno educativo real, con grupos numerosos y sin
intervencion del instructor. El uso de dos fuentes de informacién como
entradas del modelo —el puntaje en la Escala de Autoeficacia General y el
desempeno en el primer tema del curso— permite distinguir entre perfiles
concordantes, en los que la confianza declarada y el rendimiento observado
se alinean, y perfiles de discrepancia, en los que existe un desajuste entre
ambas variables. Esta distincion es la que habilita estrategias adaptativas
diferenciadas, especialmente Utiles en los perfiles de discrepancia, que son
los de mayor complejidad pedagdgica.

En cuanto a los efectos de la intervencién, se observd un efecto
significativo en el rendimiento académico a favor del grupo experimental:
la ganancia mediana del grupo con el modelo activo fue el doble que la del
grupo control, y este resultado se sostiene incluso considerando que el
grupo experimental partié de un nivel de conocimiento inicial mas bajo. En
cuanto a la autoeficacia percibida, el efecto fue significativo solo al comparar
al grupo experimental consigo mismo entre el inicio y el final del estudio; la
comparacion entre grupos no alcanzoé significancia estadistica, aunque la
direcciony el tamano del efecto son los que la teoria de autoeficacia predice
(Bandura, 1977).
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En conjunto, los resultados respaldan el Modelo de Autoeficacia como
un mecanismo viable para personalizar los Ambientes Inteligentes de

Aprendizaje en el nivel medio superior.

7.3 Contribuciones de la investigacion

Las contribuciones originales de esta investigacion al campo de los
Ambientes Inteligentes de Aprendizaje y de la autoeficacia computacional
son las siguientes.

La primera contribucién es el Modelo de Autoeficacia como propuesta
de diseno computacional que combina la medicion de autoeficacia general
con el rendimiento académico observado para clasificar a los estudiantes en
perfiles concordantes y de discrepancia. La revision de la literatura no
identifico sistemas que integren de manera practica mas de una fuente de
autoeficacia ni que operen con esta combinacion de dimensiones como
base para la adaptacion pedagodgica. El modelo aporta, ademas, un
mecanismo de umbral diferenciado por nivel de autoeficacia para la
actualizacion del perfil a partir del segundo tema, lo que introduce una
graduacion en el apoyo que no depende uUnicamente del rendimiento
absoluto del estudiante.

La segunda contribucion es un conjunto de datos de interaccion de
180 estudiantes de preparatoria con MatelLog durante el estudio
experimental. El conjunto incluye respuestas por reactivo, intentos por
tema, solicitudes de ayuda, retornos al contenido tedrico, decisiones ante
las opciones de rescate y reto, tiempos por seccion y resultados en los
instrumentos de mediciéon de autoeficacia y conocimiento. Estos datos
constituyen un recurso para el analisis de comportamiento en entornos
adaptativos con componente de autoeficacia, un tipo de conjunto de datos
escaso en la literatura del area.

La tercera contribucion es MatelLog con el Modelo de Autoeficacia
integrado como plataforma funcional de investigacién. La arquitectura

desacoplada, el sistema de bifurcacion por condicidn experimental y el
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registro detallado de interacciones permiten continuar realizando pruebas
con distintos parametros del modelo, incorporar nuevas funcionalidades
adaptativas y extender el sistema a otros dominios de contenido sin
necesidad de redisenar la base tecnoldgica.

La cuarta contribucién es la validacion empirica del modelo en
condiciones educativas reales. El estudio se realizd en cuatro planteles
distintos de nivel medio superior, con grupos en ambas condiciones por
plantel, lo que aporta evidencia de la viabilidad operativa del modelo mas
alla del laboratorio y en una poblacion para la que los sistemas adaptativos
con componente de autoeficacia tienen presencia muy limitada en la

literatura.

7.4 Trabajo futuro

Los resultados obtenidos abren varias lineas de investigacion y
desarrollo, tanto en el disefio experimental como en la evolucion del modelo
y su alcance.

Una primera linea tiene que ver con la duracion de la intervencion.
Aplicar el modelo durante todo un ciclo escolar, midiendo la autoeficacia en
varios momentos intermedios, permitiria observar las trayectorias
individuales de los estudiantes, evaluar si el efecto incipiente sobre la
autoeficacia se consolida con mayor exposicion y relacionar los cambios con
eventos concretos del recorrido de aprendizaje.

La escala del estudio representa otra direccion relevante. Repetir el
experimento con muestras mas grandes permitiria determinar con mayor
precision si la tendencia marginal observada en la ganancia de autoeficacia
entre grupos corresponde a un efecto real pero pequeno, o sise trata de una
fluctuacion que no persiste al aumentar el tamafno muestral.

El modelo del estudiante y su actualizacion ofrecen también un area
de exploracion. En su version actual el perfil se fija al completar el Temaly
se recalcula por tema a partir del Tema 2, pero no incorpora sefales de

involucramiento continuo. MatelLog ya registra eventos de interaccion —
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tiempo por seccion, numero de retornos al contenido tedrico, solicitudes de
ayuda, reintentos— que podrian utilizarse como indicadores del grado de
compromiso del estudiante durante la sesion y alimentar actualizaciones
mas sensibles del perfil en intervenciones largas.

Los instrumentos de medicion también ofrecen margen de mejora.
En estudios donde los estudiantes ya cuentan con familiaridad previa en el
dominio, seria conveniente complementar la Escala de Autoeficacia General
con escalas especificas del area de conocimiento, ya que un instrumento
mas cercano al dominio intervenido seria mas sensible para detectar los
cambios asociados directamente a la intervencion.

La generalizacion del modelo plantea otra linea de interés. La
arquitectura del Modelo de Autoeficacia del Estudiante y del Modelo de
Adaptacion de Respuesta no depende del contenido especifico: validarla en
otras unidades de l6gica matematica, en otras materias y en otros niveles
educativos permitiria establecer hasta qué punto los mecanismos de
clasificacion y adaptacion se sostienen mas alla del dominio en que fueron
disenados. Una direccion complementaria seria comparar el modelo con
otras estrategias de personalizacion —adaptacion por nivel de
conocimiento, por estilo de aprendizaje, por gamificacion— para identificar
gué aporta especificamente la dimension de autoeficacia respecto a otras
formas de adaptacion.

Finalmente, quedan pendientes dos extensiones técnicas vy
metodoldgicas. La retroalimentacidn actual sigue plantillas fijas segun el
perfil y el resultado del ejercicio; integrar modelos de lenguaje permitiria
generar retroalimentacion adaptada al error concreto del estudiante,
manteniendo la |6gica adaptativa del modelo sin sacrificar la especificidad
de la respuesta. Por otro lado, complementar el analisis cuantitativo con
entrevistas y observacion en el aula ayudaria a comprender cémo los
estudiantes interpretan las intervenciones adaptativas y qué uso real dan a
las herramientas de rescate, reto y botén de ayuda, informacién que los

datos de interaccidn por si solos no permiten obtener.
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Anexo A. Interfaz de MatelLog

Las capturas de pantalla presentadas en este anexo ilustran el flujo
completo de MatelLog tal como lo experimentd el estudiante durante el
protocolo experimental, organizado en el orden de acceso descrito en la
Seccion 5.3.1. Las imagenes se agrupan por etapa o funcionalidad y cubren
tanto la experiencia compartida por ambas condiciones como las pantallas
exclusivas de la condicion experimental, donde el Modelo de Autoeficacia

se encontraba activo.

A.1 Registro e inicio de sesién

El acceso a MatelLog requiere el ingreso de un codigo de acceso que

vincula al estudiante con su plantel, grupo y condicion experimental.

Matelog

Aprendizaje de Logica Matematica

Matelog

Aprendizaje de Légica Matemética

Iniciar Sesién Registrarse Iniciar Sesion Registrarse

Usuario Usuario

Matelog Matelog

Contrasefia

........ ]

Contrasefia

Minimo 8 caracteres

Confirmar Contrasefia

Repite tu contrasefia

Cadigo de Participacion

Cadigo proporcionado por tu instructor

Género

Selecciona...

Edad

Selecciona..

Figura A.1 Pantalla de bienvenida e ingreso del cédigo de acceso.
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A.2 Escala de Autoeficacia General — pre-test

Inmediatamente después del registro, el estudiante responde la

Escala de Autoeficacia General antes de acceder al contenido del curso.

Cuestionario Inicial

Antes de comenzar el curso, nos gustarfa
conocerte mejor.

Instrucciones:

* Lee cuidadosamente cada una de las
siguientes 10 oraciones y selecciona la
opcion que mejor describa tu nivel de
acuerdo

* Ne hay respuestas correctas o
incorrectas

* No te llevara mas de 3 minutos

Cuestionario inicial

Cuestionario inicial

Cuestionario inicial

[ Pregunta 1

Puedo encontrar la manera de obtener lo que
quiero, aunque alguien se me oponga.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

Pregunta 2

Puedo resolver problemas dificiles si me
esfuerzo lo suficiente.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Munca

Algunas veces

Muchas veces

Siempre

[ Pregunta 3

Me es facil persistir en lo que me he
propuesto hasta llegar a alcanzar mis metas.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

Cuestionario inicial

Cuestionario i

Cuestionario inicial

Cuestionario inicial

[ Pregunta 4

Tengo confianza en que podria manejar
eficazmente eventos inesperados.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

MNunca
Algunas veces
Muchas veces.

Siempre

l Pregunta 5

Gracias a mis cualidades y recursos puedo
superar situaciones imprevistas.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

l Pregunta &

Cuando me encuentro en dificultades puedo
permanecer tranquilo/a porque cuento con
las habilidades necesarias para manejar
situaciones dificiles.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

[ Pregunta 7

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

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

Cuestionario inicial

Cuestionario inicial

Cuestionario inicial

I Pregunta 8

Puedo resolver la mayoria de los problemas si
me esfuerzo lo necesario.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

MNunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

[ Pregunta 9

Si me encuentro en una situacién dificil,
generalmente se me ocurre qué debo hacer.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

l Pregunta 10

Al aunp i 1t
se me ocurren varias alternativas de como
resolverlo,

Seleceiona tu nivel de acuardo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

Figura A.2 Pantalla de instrucciones de la Escala de Autoeficacia General, e interfaz de

respuesta de los 10 item de la escala con sus cuatro opciones.
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A.3 Examen diagnéstico

Al concluir la escala, el estudiante realiza el examen diagndstico, cuyos

resultados establecen la linea base de conocimiento.

Examen Diagnéstico

Esta prueba evaluar tus canocimientos

previos en Logica Matematica

Instrucciones:
* Lee cada una de las 10 preguntas
<uidadosamente y seleccions s

respuesta que consideres corecta

Es normal no estar sequro de la
respuesta corracta antes de iniciar el
cursa. Si te ocurre, no te preocupes
siempre puedes elegir la opeion "No lo
8"

« No te llevara mas de 5 minutos

Examen diagnéstico

En esta seccion evaluaremos lus conodmientos previos
en Logica Matematica. No te preacupes si no estas.
serure de [a respuesta corracts, siempre puades elagir

a opcion "N la sé'.

Examen diagnéstico

En esta seccion evaluaremos tus conocimientos previos
an Légica Matemitica. No te preocupes si no estis
segura de la respuesta correcta, siempre puedes elegir
2 opelén “Nolo sé°

Examen diagnéstico

En esta seccion evaluaremos tus conacimientos previos
en Lagica Matematica. No te preocupes si no estas
seguro de |a respliesta corrects, siempre puedes elegin
la apcién "No la sé".

[ Pregunta 1

1Cémo se define a una proposicién que no
contiene términos de enlace?

A) Moleculares
B) Atémicas
€)  Condicional
D) Nolosé

[ Pregunta 2

£Qué tipo de proposicion se forma al unir dos
ideas mediante un término de enlace?

A) Atémica
B) Molecular
€} Simple

D) Nolosé

l Pregunta 3

De qué depende inicamente la forma de una
proposicion molecular?

A) Contenido
B} Término de enlace
€} Verdad de las partes
D) Nolosé

Examen diagnostico

En esta seccion evaluaremos tus conocimientos previas
en Lagica Matemitica. Mo te preocupes si no estas
sequro de la respuesta correcta, siempre puedes elegir
la opcién “Na lo &

Examen diagnéstico

En esta seccién evaluaremos tus canocimientos previos
en Logica Matematica. No te preacupas sl no estis
sequra de la respussta correcta, siempre puedes elegit
la opcian "Ne lo ¢

Examen diagnéstico

En esta seceidn evaluaremes tus conacimientos previos
er Légica Matemética. No te praocupes si no estis
segure de la respuesta correcta, siempre puedes elegir
Ia opcién “No lo s&*

Examen diagndstico

En esta seccin evaluaremas tus conocimientas previos
en Légica Matematica. No te preocupes i no estas
sequro de |3 respuesta carrecta, sismpre puades elegir
a opeign "Ne lo sé"

Si en una proposicion molecular sustituimos
las atémicas por otras cualesquiera, ;qué
ocurre con la forma?

A) Cambia
B) Desaparece
€) Seconserva
D) Nolosé

[ Pregunta 5

Cudl es el simbolo lgico que representa a la
disyuncion («on)?

A &
By v
qg -
D) Nolosé

[ Pregunta 6

#Como debe definirse una proposicién en el
diccionario antes de aplicarle una negacion?

A)  Negativa
B) Afirmativa
C) Ambas

D) Nolosé

[ Pregunta 7

;Para qué se utilizan primordialmente los
paréntesis en una proposicién molecular?

Mostrar la forma y sefialar el

N dominante

B} Sustituir letras
€) Hacerla frase larga
D) Nolosé

Examen diagnéstico

En esta seccion evaluaremos tus conocimientos previos
en Lagica Matematica, No te preocupes si no estds
sequro de |a respuesta correcta, siempre puedes elegir
I opzcidn “No lo sé

Examen diagnéstico

En esta seccion evaluaremos tus conocimientos previas
en Lagica Matematica. No ta preocupes si na estas
sequre de la respuesta correcta, siempre puedes elegir
Ia opcion “No lo sé

Examen diagnostico

En esta seccion evaluaremos Lus conocimientos previas
en Lagica Matematica. No te preocupes si no estis
segura de [a respuesta correcta, siempre puedes elegir
la opcion “Na lo &

[ Pregunta &

¢Cual es la forma logica representativa para la
disyuncién?

A) wsin ()« entoncess { )

B) () (_)

(@0 e ]

D) Nolosé

[ Pregunta 8

£Qué sucede cuando una férmula presenta los
signos & y v sin paréntesis?

A) Ambigiiedad
B) Claridad absoluta

€) Veracidad

[ @ D) Nolose ]

[ Pregunta 10

De acuerde con las reglas de potencia, jcual
es el término de enlace mas fuerte?

A) Negacién

B) Conjuncion

[ ® ¢ condicional ]

D) Molosé

Finalizar Examen

iExamen diagnostico
Completado!

No te preocupes por la calificacion de este

examen. Su propdsita es servir como punto
de partida y, al finalizar el curso, nos

iento que

permitira valorar el canoci
habras adquirida.

Iral curso

Figura A.3 Pantalla de instrucciones del examen diagndstico, los 10 reactivos de opcidn

multiple que incluyen la opcién "No lo sé"y pantalla de conclusion del examen

diagnaostico.
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A.4 Inicio del curso y vista de lecciones y temas

Una vez completado el examen diagndstico, el estudiante accede al

contenido del curso con un esquema de desbloqueo secuencial.

Curso de Introduccion a
la Logica Matematica

Este curso te guiara a través de los
fundamentos de la Logica
Matematica, desde [os canceptos
baésicos hasta temas mas

avanzados.

Estructura del curso:
El curso estd dividido en
leccicnes, y cada leccion
contiene varios temas,
Cada tema incluye teoria,
ejemplos y ejercicios.
Debes aprobar los sjercicios
de cada tema con al menos
80% para avanzar.
Las fecciones y temas se
desbloguean de manera
secuencial

Instrucciones:
Lee la teoria y los ejemplos
con atencion antes de
resolver los ajercicios.
Si tienes dudas en un
ejercicio, puedes usar el
botén "Ver Ayuda® o volver
al contenido del tema,
Si no apruebas los ejercicios,
puedes reintentar las veces
que necesites.

Matelog

Hola, Matelog Cerrar Sesion

Lecciones del curso

Cada leccién contiene temas con teoria,
ejemplos y ejercicios. Completa las
lecciones en orden para avanzar.

1. Simbolizacién de
Proposiciones

Comienza el aprendizaje hacia un
argumenta  preciso y cuidadoso
mediante la construccion de un
lenguaje exacto.

Progreso 0%

[ cocoonz | :
2. Inferencia Logica

inferencia

paso de una idea a otra sea c

utilizando la estructura simba

un

Ira Lecciones. Cerrar sesion

Simbolizacion

1. Simbolizacion de
Proposiciones

Temas de la Leccién

Proposiciones

Definicion de proposiciones y los

principales términos de enlace.
Agrupamiento y el Término
Dominante

Progreso de contenido 0%

I Eercicios pendientes

La forma de las
Proposiciones Moleculares

Reglas de Omision de
Paréntesis

El nhistivn de esta larcian es anrandar

Figura A.4 Pantalla con descripcion e instrucciones del curso, vista principal del curso

mostrando los cinco temas y el estado de desbloqueo.
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A.5 Teoria y ejemplos

La presentacion del contenido tedrico se organiza en segmentos

breves con ejemplos intercalados a lo largo del tema.

i s Tema 1:

Proposicicnes

Con el estudio de la Logica se persigue llegar a un
razonamiento preciso y cuidadoso. La Légica tiene un
lenguaje exacto, por 1o que es necesario redactar un
conjunto de reglas que sean perfectamente claras y
definidas, libres de ambigedaces. Al final de este
curso podrds ser capaz de entender y expresar
enunciados como el siguiente:

P&IQVR)

Pero antes de conocer la estructura y simbologia de Iz
Légica, vamos a utilizar el lenguaje cotidiano para
explicar las reglas precisas.

Tema 1:
Proposiciones

Ir a los temas

l Ejemplo Extra

Las siguientes también son propoesiciones atémicas:
« "La comida serd hoy a las tres en punto®.

* "Se puede encontrar a luana en casa de Susana”

Tema 1:

Ir alos temas :
Proposiciones

Los tres términos de enlace considerados, «ys, «0, asi

entoncess, se usan para enlazar dos proposiciones

atémicas, pero el témino de enface «nox se agrega
una sola proposicién atémica para formar una
molecular,

Se puede dedir que el términe de enlace «no» cada
vez actiia sobre una sola propesicién atémica y que
los otros términos de enlace actian sobre dos

propesiciones atémicas a la vez.

Tema
Proposiciones

ira los temas

Las proposiciones son el punto de partida para el
estudio de la I6gica. Para comenzar este estudio, se
consideran las proposiciones en lengua castellana
Cada proposicién posee una forma légica a la que se le
asignara un nombre. En Légica, se simbolizan y se

distinguen dos clases de propo:

1. Proposiciones atémicas.

2. Proposiciones moleculares.

Tema 1:

Ir alos temas
Proposiciones

Proposiciones moleculares:

Las proposiciones moleculares se forman al juntar una
o varias proposiciones atémicas utilizando un término

de enlace.
Términos de enlace de proposiciones:

Se utilizan para formar proposiciones moleculares a
partir de proposiciones stémicas. Los mas comunes

son las palabras: “y", “o", “si..., entonces”, y "no"

— Regresar

Ver otro ejemplo

L5 proposicién “La luna no estd hecha de queso

[ Eemplo

verde” es una proposicién molecular que utiliza el
término de enlace «nom,

Tema 1:

Iratos temas =
Proposiciones

Propasiciones atémica:

Las proposiciones atémicas son la base fundamental en
2 Légica. Son aquelias de forma mas simple o mas
bisicas. Se define como una propesicién completa
que se presenta sin términos de enlace.

= Regmsar m

Tema 1:
Proposiciones

Ir alos femas

Ver otro ejemplo

Si se consideran las proposicionss atémicas "Hoy es

sibado’ y "No hay clases?, al unirlas mediante el
término de enlace «y= se obtiene la proposicion

molecular "Hoy es sabado y no hay clases”

Ir a los temas Iemags

Proposiciones

[ Ejemplo Extra
La propesicion “Ne todos los liquides hierven a la

misma temperatura” es una proposicién que utiliza el
términe de enlace «nos.

) m

Tema
Proposiciones

Ver otro gjemplo

Las siguientes son propesiciones atémicas:

[ Eemplo

+ "Hoy es sébado”.

« "No hay clases”.

— Regresar m

Tema
Proposiciones

Ir a los temas

l Ejemplo Extra

Las siguientes también son propesiciones moleculares:

« El viento amastrard las nubes o lloverd hoy con
seguridad.

+ Alas focas ne les crece el pelo.

« Si estamos en diciembre entonces pronto llegard
la navidad.

S m

Ver otro ejemplo

En resumen, las proposiciones atémicas son
enunciados simples e indivisibles, es decir, no

contienen conectores l6gicos.

Los términos de enlace son precisamente esos

conectores l6gicos (come sys, =os, wnos, =

entonces..) que se aplican sobre las proposiciones

atémicas.

Y, las propesiciones moleculares son enunciades mas
complejos que se forman al unir una o mas
proposiciones atomicas mediante dichos conectores.

Figura A.5 Segmento de teoria con texto y ejemplos integrado en el flujo de aprendizaje.
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A.6 Seccién de ejercicios

Los ejercicios de cada tema se presentan en un formato de reactivos

individuales con controles de navegacion disponibles durante la sesion.

Tema 1: Proposiciones Tema 1: Proposiciones Tema 1: Proposiciones

Ejercicio 2 Ver Ayuda Ejercicio 3 Ver Ayuda Ejercicio 4 Ver Ayuda

Selecciona la opcién correcta Selecciona la opcién correcta Elige a qué tipo de proposicidn pertenece la
siguiente oracién:

Una proposicion atomica se define como: El término de enlace se utiliza para:
La comida sera hoy a las tres en punto.
A. Cuslquier proposicién que es negada por A. Definir la forma logica de una proposicion
el término "no" atémica A. Proposicién Atdmica
B. Una proposicién molecular gue no B. Formar proposiciones moleculares 2 partir B. Proposicion Molecular
contiene mas de dos términos de enlace, de proposiciones atémicas

C. Una proposicion completa que se €. Determinar si una proposicion es Enviar Respuesta
presenta sin términos de enlace verdadera o falsa,

TEE——
Enviar Respuesta Enviar Respuesta
+— Volver al Tema

+— Volver al Tema «— Volver al Tema

Figura A.6 Pantallas con ejercicios con las alternativas de respuesta.
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A.7 Botén de ayuda contextual

El botén de ayuda muestra un mensaje orientador superpuesto sobre

la pantalla del ejercicio activo, invocable y cerrable en cualquier momento.

Tema 2: La forma de las Proposiciones
Moleculares

Ejercicio 8

| Selecciona la opcion correcta.

"Luis es un buen jugador o es muy afortunado” es

una proposicion molecular de la forma:

A. Conjuncion

4

B. Disyuncion

Ayuda

El término "o" indica la forma. €. Condicional

Entendido
. Pista

El término "o" indica la forma.

Enviar Respuesta

«— Volver al Tema

Figura A.7 Ejercicio en estado estandar, con el botén de ayuda disponible activado, y su
variante que aparece después del tercer intento para los perfiles de AE_ALTA_B Yy
AE_BAJA_B unicamente en los ejercicios que tuvieron respuesta incorrecta en el intento

anterior.
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A.8 Retroalimentacion inmediata por perfil

Al concluir cada ejercicio, el sistema entrega retroalimentacioén cuyo
contenido varia segun el perfil del estudiante y el resultado del reactivo,

conforme a la Tabla 4.14.

Ejercicio 12 Ejercicio 1
Respuesta incorrecta Respuesta incorrecta
El condicional es una forma binaria: necesita Es comdn confundir los procedimientos de la
una proposicion antecedente y una légica con su proposito real. Recuerda que,
proposicion consecuenta, aungue la logica usa simbolos o analiza el

lenguaje, estas son solo herramientas. jSigue
adelante, cada error es un paso mas hacia
un pensamiento mas analitico y agudo!

—“

+— Volver al Tema —

+— Volver al Tema
_—_—_—_=

Ejercicio 12
Ejercicio 2

Respuesta correcta

v

jAsi es! El termino de enlace de la disyuncion

es "0". La FORMA se llama disyuncion; la
PALABRA es "o

BN ]
Continuar

Figura A.8 Ejemplos de retroalimentacion obtenida en respuestas incorrectas y

correctas.
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A.9 Ejemplos adicionales

Cuando el numero de intentos no aprobados supera el umbral del
perfil, el sistema activa automaticamente la opcion de ver ejemplos

adicionales, conforme a la Tabla 4.15.

Tema 3: Simbolizacion

[ Ejemplo adicional (6 de 7)

En la oracion: (La nieve es profunda) y (el tiempo es
frio). Si  queremos simbolizar las proposiciones

atémicas, primero les asignamos una letra:

® P= «La nieve es profunda».

Intenta de nuevo ¢ Q= «El tiempo es frio».

Obtuviste 41.7%. Y la proposicion molecular quedaria simbolizada de la

siguiente manera: (P) & (Q).
Los errores son parte del aprendizaje — por eso

practicamos. Antes de reintentar, te sugerimos

volver a la teoria.

;Deseas intentarlo de nuevo? «— Anterior Siguiente —
Volver al tema D
Ir a ejercicios

Ver mas ejemplos

Reintentar ejercicios

Figura A.9 Opcion de ver ejemplos adicionales relacionados con los ejercicios incorrectos

del dltimo intento.
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A.10 Opciodn de rescate

Tras tres intentos no aprobados, el sistema presenta al perfil

AE_ALTA_B la opcion de cambiar el nivel de dificultad de los ejercicios.

Cambiar nivel de dificultad

;Prefieres intentar con ejercicios mas sencillos?

No, continuar igual
Si, ejercicios mas sencillos

Figura A.10 Pantalla de oferta de rescate presentada al perfil AE_ALTA_B tras tres

intentos no aprobados.
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A.11 Opcioén de reto

Al aprobar un tema en maximo 2 intentos, el sistema presenta al perfil

AE_BAJA_A la opcion voluntaria de intentar gjercicios de nivel dificil.

Tema 2: La forma de las Proposiciones

Tema 2: La forma de las Proposiciones
Moleculares — Reto opcional

Moleculares — Reto opcional

Ejercicio 1 (opcional) :

Selecciona la opcion correcta
iReto superado!
:De qué depende la forma de una proposicién Obtuviste 100% de aciertos (12 de 12).
¥ molecular segun las reglas de la légica?

iExcelente dominio del tema! Los ejercicios

) opcionales no afectan tu calificacion.
iExcelente trabajo! A. Contenido

iFelicidades! Has completado el tema con Ir al siguiente tema —

100.0% de aciertos. B. Términos de enlace

<Te animas a practicar con ejercicios

. N ., C. Verdad de las partes
adicionales? No afectaran tu calificacion — es

un retc opcional.

No, gracias Enviar Respuesta
)

«— Abandonar reto

Figura A.11 Pantalla de oferta de reto presentada al perfil AE_BAJA_A al aprobar un
tema, interfaz de ejercicios de nivel dificil tras aceptar el reto y reconocimiento

entregado al aprobar los ejercicios del reto.
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A.12 Opcidén para terminar curso

A partir de haber aprobado el tercer tema se activa el botén para

terminar curso ubicado en la pantalla de Lecciones.

MatelLog

Hola, Matelog Cerrar Sesion

Lecciones del curso

Cada leccion contiene temas con teoria,
ejemplos y ejercicios. Completa las lecciones
en orden para avanzar.

Terminar curso

Al terminar el curso ya no sera posible volver al

contenido de los temas.

Cancelar

Terminar curso

Figura A.12 Pantalla de resultado de intento aprobado con opcién de avanzar al tema

siguiente.
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A.13 Escala de Autoeficacia General — post-test

Al aceptar terminar el curso, el estudiante responde nuevamente la

Escala de Autoeficacia General

Cuestionario Final

Ahora que has completado las lecciones,
nos gustaria conocer nuevamente tu

opinion.

Instrucciones:
¢ Lee cuidadosamente cada una de las
siguientes 10 oraciones y selecciona la
opcién que mejar describa tu nivel de
acuerdo.
* Na hay respuestas carrectas o
incorrectas

* No te lleward mas de 3 minutos

r Cuestionario

Cuestionario final

Cuestionario final

Cuestionario final

[ Pregunta 1

Puedo encontrar la manera de obtener lo que
quiero, aungue alguien se me oponga.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

[ Pregunta 2

Puedao resolver problemas dificiles si me
esfuerzo lo suficiente.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

I Pregunta 3

Me es facil persistir en lo que me he
propuesto hasta llegar a alcanzar mis metas.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Munca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

Cuestionario final

Cuestionario final

Cuestionario final

Cuestionario final

[ Pregunta 4

Tengo confianza en que podria manejar
eficazmente eventos inesperados.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

[ Pregunta 5

‘Gracias a mis cualidades y recursos puedo
superar situaciones imprevistas,

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

[ Pregunta 6

Cuando me encuentro en dificultades puede
permanecer tranquilo/a porque cuento con
las habilidades necesarias para manejar
situaciones dificiles,

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

[ Pregunta 7

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

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

Cuestionario final

Cuestionario final

Cuestionario final

[ Pregunta 8

Puedo resolver la mayoria de los problemas si
me esfuerzo lo necesario.

Selecciona tu nivel de acuerda:

Nunca
Algunas veces
Muchas veces

Siempre

[ Pregunta 9

Si me encuentro en una situacién dificil,
generalmente se me acurre qué debo hacer.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca
Algunas veces.
Muchas veces

Siempre

[ Pregunta 10
Al enfi a un probl , i te
se me acurren varias alternativas de cémo

resolverlo.

Selecciona tu nivel de acuerdo:

Nunca

Algunas veces

Muchas veces

Siempre

Figura A.13 Pantalla de instrucciones de la Escala de Autoeficacia General en su

aplicacion post-test e interfaz de respuesta de los items del cuestionario post-test.
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A.14 Examen final

Después de la escala post-test, el estudiante realiza el examen final

para medir la ganancia de conocimiento.

Examen Final

Este examen evaluard lo que has aprendido
durante las lecciones.

Instrucciones:

» Lee cada una de las 10 preguntas
cuidadosamente y selecciona la
respliesta que consideres carrecta

= No te [levard mas de 5 minutos

iciar Exam

Examen Final

Este examen evaluaré [o que has aprendido durants las
leccienes, Selecciona la respuesta que consideres
carrecla para cada pregunta. No te preocupes si no
estés sequrc, siempre puedes elegir la opcién “No |o s6°

Examen Final

Este examen evaluard | que has aprendido durante las
lacciones. Selecciona la respuesta que consideres
correcta para cada pregunta. No te preocupes si no
estis seguro, siempre pucdes elegir la apcian “Nolo sd”

Examen Final

Este axamen evaluard ko que has aprendida durante fas
lecciones. Selecciona la respuesta que consideres
correcta para cada pregunta. No te preocupes sing
astis segurs, siempre pusdes elegir |s opcion No | sé*.

Examen Final

Este examen evaluaré lo que has aprendido durante las
lecciones, Selecciona la respuesta que consideres
corecta para cada pregunta. No te preocupes sino
estis sequro, siempre puedes elegir s opeion "No lo sé°,

l Pregunta 1

Si a una proposicién atémica le afadimos un
término de enlace y otra idea, zen qué se
convierte?

A) Molecular
B) Atomica
€) Compuesta

D) Naolosé

[ Pregunta 2

$Qué nambre recibe una proposicién con
forma simple?

A) Molecular
B) Atdmica
€) Particular

D) Nolose

Examen Final

Este examen eveluard lo que has aprendido durante las
lecciones. Selecciona la respuesta que consideres
carrecta para cada pregunta. No te preacupes si no
estés segure, siempre puedes elegir |1 opcién "Nalo sé"

Examen Final

Este examen evaluars lo que has aprendida durante las
leceiones. Selecciona la respuesta que consideres
correcta para cada pregunta. Mo te preocupes sino

Mo lo s&"

estis sequro, siempre pusdes elegir 4 o

[ Pregunta 3

Si en una formula légica cambiamos los
enunciados pera mantenemos los mismos
enlaces, ;qué ocurre con la forma légica?

A) Desaparece
B) Sealtera
€} Se mantiene igual
D) Nolosé

Examen Final

Este examen evaluerd lo que has aprendida durante las
lecciones. Selecciona la respuesta que consideras

cottects para cads pregunta. Mo fe preocupes s na

estds sequro, siempre pusdes elegir 2 opcian "No lo =

[ Pregunta 4

$Que determina exclusi ite la
estructura de una proposicion molecular?
A) Eltema
B) El termino de enlace
€) Las palabras descriptivas
D) MNolosé

l Pregunta 5

Cudl de los siguientes simbolos es el
operador 16gico de la conjuncion??

Al &

By v

D) Nolosé

Examen Final

Esle examen evaluara [ que has aprendida dusante las
lacciones. Seleccions la raspuests que consideras
corecta para cada pregunta. No te preacupes si no

estds sequra, siemipre puades elegir la apcién “Na o sé*.

Examen Final

Este examen evaluara lo que has aprendido durante las
leeciones. Selecciona la respuesta que consideres
correcta para cada pregunta. No te preocupes si no
estis sequro, siempre puedes elegit [a opcion "No o sé”,

[ Pregunta 6

#Cual es la funcién principal de los paréntesis
para agrupar proposiciones complejas?

Definir jerarquia y el enlace

Al dominante

B) Separar letras de nimeros
C)  Adornar la férmula

D} Nolosé

Examen Final

Este examen evaluara lo que has aprendido durante las
lecciones. Selecciona la respuesta que consideres
correcta para cada pregunta. No te preacupes si no

estés sequro, siempre puedes elegir la opcisn "No lo sé"

[ Pregunta &

Segun la jerarquia de los conectores (reglas
de potencia), ;cual tiene mayor peso que la
conjuncién y la disyuncién?

A) Negacion
B) Interrogacion
€)  Condicional

D) Nolosé

l Pregunta 9

¢Qué esquema representa correctamente la
estructura de una disyuncién en lenguaje
natural?

A) Si(_)entonces(_)

B) ()y(.)
Q (el
D) Nalosé

[ Pregunta 10

Cémo se le llama a una férmula légica que
contiene varios conectores pero carece de
signos de agrupacion?

A) Ambigua

B) Verdadera
€)  Molecular simple
D) Nolosé

[ Preguma 7

Al construir un diccionario de variables,
2cémo se deben listar las proposiciones antes
de ser negadas?

A) Como falsas
B} En sentido afirmativo
€) Can el signo puesto

D) Nolosé

Figura A.14 Pantalla de instrucciones del examen final y reactivos del examen final con

su formato de opcion multiple.
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A.15 Valoracion de la plataforma

Al concluir el examen final, el estudiante puede calificar su experiencia

con MatelLog de forma voluntaria.

p
Valora tu experiencia Valora tu experiencia
Tu opinion nos ayuda a mejorar. Valora tu Tu opinién nos ayuda a mejorar. Valora tu
experiencia y comparte tus comentarios experiencia y comparte tus comentarios
mas sinceros, por favor. mas sinceros, por favor.
Comentarios y sugerencias
4 &
3

Gracias por tu valiosa
participacion

Has concluido exitosamente el curso de Logica
Matematica. Tu participacion es muy

importante para esta investigacion.

Cerrar sesion

Figura A.15 Pantalla de valoracion de la plataforma con la escala de estrellas y el campo

de comentario abierto, seguido de la pantalla de agradecimiento por haber participado
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Anexo B. Publicaciones

Durante el desarrollo de este trabajo de tesis se generaron las
siguientes publicaciones académicas.

Articulo en congreso. Dominguez-Lara, V. Sanchez-Jiménez, E.,
Hernandez, V., Ortiz-Hernandez, J., & Garcia-Garcia, S. M. (2025). Towards
adaptive tutoring: A proposed self-efficacy behavior model for intelligent
learning environments. Workshop on Intelligent Learning Environments
(WILE), MICAI 2025.

Towards Adaptive Tutoring: A Proposed
Self-Efficacy Behavior Model for Intelligent
Learning Environments

Victor Dominguez-Lara[0009—-0002—3698=8607] Eqyardo

Jiménez /0009 —0009—1853—9526| (0000 —0002—8842—0899]

, Yasmin Hernandez :
Javier Ortiz-Hernandez!9000—0002—6481-1537] Qandra Magali
Garcia-Garcial0000—0001-5633—7241]

Sanchez-

Computer Science Department, TecNM /Cenidet, Cuernavaca, Mexico
{m24ce051, d22ce005, yasmin.hp, javier.oh, d23cel68}@cenidet.tecnm.mx

Abstract. Self-efficacy is defined as the belief of individuals in their own
capabilities. Academic self-efficacy has been shown to play a crucial role
in student success, it can be fostered through educational practices that
enable learners to acquire skills while receiving appropriate feedback. A
self-efficacy model for an intelligent learning environment is proposed to
strengthen the self-efficacy of students and thus improve learning out-
comes. The model predicts the self-efficacy of learners and provides ped-
agogical actions designed to promote it based on pedagogical models.
The student’s self-efficacy model is grounded in their interaction with
the learning environment, while the tutor’s self-efficacy model relies on
presenting vicarious experiences, mastery experiences, and positive feed-
back. We hope to achieve empirical evidence on the impact of self-efficacy
in adaptive learning systems, and insights about fostering beliefs of stu-
dents in their own abilities in order to improve motivation, persistence,
and academic achievement.

Keywords: Bandura theory, intelligent learning environments - intelli-
gent tutoring system - self-efficacy - student model - vicarious learning,.

Figura B.1 Encabezado y Abstract del articulo publicado en el Workshop on Intelligent
Learning Environments (WILE), MICAI 2025.
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Articulo en congreso. Romero-Negrete, R, Urbano, L., Dominguez-
Lara, V., Hernandez, V., Ortiz-Hernandez, J. (2026). HECTutor: Conversational
Tutor based on Generative Artificial Intelligence for Teaching Mathematical
Logic. Congreso Internacional de Tecnologia y Ciencia Aplicada (CITCA),
2026.

HECTutor: Conversational Tutor based on Generative Artificial
Intelligence for Teaching Mathematical Logic

Rafael, Romero-Negrete*, Lizeth, Urbano*, Victor, Dominguez-Lara**, Yasmin, Hernindez**,
Javier, Ortiz-Herndandez**

* Instituto Tecnologico de Cuautla, Yecapixtla, México
(20680176, 20680190} @cuautia.tecnm.mx
** Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnologico, Cuernavaca, México
{m24ce051, yasmin.hp, javier.oh}@cenidet.tecnm.mx

Abstract: This article presents HECTutor, an Educational Web Application based on generative artificial
intelligence designed to support the teaching of mathematical logic to students at upper-middle and higher
education levels. The main objective of the work was to develop an intelligent tutor capable of offering
personalized, adaptive, and interactive, learning experiences, addressing the absence of immediate and
contextualized feedback, which represents a challenge in the teaching of abstract disciplines. The
methodology combined a documentary review of generative Al models such as GPT, Gemini, and Llama,
along with Python web frameworks like Django and Flask, as well as functional testing in Google Colab.
Gemini 1.5 Pro was selected as the underlying large language model due to its quality and availability in
its free version, and multimodal reasoning capabilities, while Django was chosen as the development
framework for its scalability, security, and database management features. The HECTutor tool was
implemented following a Scrum methodology and a specific generative Al project lifecycle, incorporating
prompt engineering techniques to configure the model as an expert tutor in mathematical logic. The
resulting application includes user authentication, and interactive chat module, three learning levels: basic,
intermediate, and advanced, personalized explanations adapted to each student’s academic level, and a
feedback module for solving specific doubts. Initial functional tests confirmed that HECTutor correctly
generates adapted content, rejects off-topic requests, and stores interaction history in a relational database.
The results demonstrate that generative Al represents a viable strategy for building personalized learning
environments in formal disciplines.

Keywords: Generative Artificial Intelligence, Gemini Model, Intelligent Tutoring System, Large
Language Model, Learning environments, Mathematical Logic.

Figura B.2 Encabezado y Abstract del articulo de congreso “HECTutor: Conversational

Tutor based on Generative Artificial Intelligence for Teaching Mathematical Logic*

Capitulo de libro. Pérez-Espafa, N., Ortiz-Hernandez, J., Hernandez,
Y., Dominguez-Lara, V., & Vargas-Solar, G. (en prensa). Multi-criteria
characterization and decision-making for the selection of data governance

maturity models. En Studies in Big Data. Springer Nature.
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Multi-criteria characterization and decision-
making for the selection of data governance

maturity models

Nohema Pérez-EspﬂﬁaI. Javier Ortiz-Herndndez'. Yasmin Herndndez',
Genoveva Vargas-Solar’, Victor Manuel Dominguez-Lara'

'TECNM Cenidet, Computer Science Department, Cuernavaca, México
*CNRS, LIRIS. Villeurbanne, France

Abstract As the generation, use, and openness of data have demonstrated value for
businesses, governments, and society, data management has evolved toward a data
governance perspective, which is defined as the exercise of authority, planning,
monitoring, and execution over the management of data assets. Data governance is
not a project with a defined beginning and end; rather. it is a continuous process that
must be evaluated to determine its maturity level. Several data governance maturity
assessment models have been proposed nevertheless: they are not tailored to any
specific kind of organization. An important challenge is to select the appropriate
model for the organization previously to the data governance maturity assessment.
We proposed a method based on characterization and multicriteria decision-making.
The former allowed the identification of the main characteristics of each model,
while the latter enabled the comparison of models through weights assigned to each
criterion. This method was applied in a public higher education institution, and the
selected model was the Data Warehousing Institute.

Keywords: Data governance, maturity models, multi-criteria decision-making,
characterization.

N. Pérez-Espafia. J. Ortiz-Herndndez, Y. Heméandez* , V. Domingucz-Lara.
TECNM Cenidet, Computer Science Department, Cuernavaca, México
c-mail:d23cel 74{@cenidel. tecnm.mx; javier.oh(@cenidet. tecnm.mx;
yasmin.hp(@cenidet.tecnm.mx®; m24cc0S |igcenidet.tecnm.mx

G. Vargas-Solar
CNRS, LIRIS, Villeurbanne. France
e-mail: genoveva.vargas(@gmail.com

* Corresponding author

Figura B.3 Encabezado y Abstract del capitulo de libro en prensa en Studies in Big Data,

Springer Nature.
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Anexo C. Retribuciones

Las siguientes actividades de difusion y servicio se realizaron en el
marco del programa de maestria.

Presentacion de péster. Dominguez-Lara, V. (2025). Integrando
autoeficacia en MatelLog, un ambiente inteligente para ensenar logica
matematica. Poster presentado en el International Conference on Artificial

Immune Systems (ICARIS 2025).

R - 0 RTINS
' INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

Unigad Profesional Interdisciplinaria de Ingenieria
Alejo Peralta®

he Orgamiting Committes of the 2025 1zt Intérnatianal Conferance on
hpplied Robotic and Intelligent Systems [ICARIS
Awards the presant

Victor alanwel Domingwez-lara, Yaswmin Hermande= and

lavier Oriiz-Hermande:

ror the presentation of the Poster citied
mTeS TR awroeTicdced e Hatelog. we dmBiente [eteligemte mard ermiedir e i P
L3 Teenica al Servicio de ka Patria \
T 1'
s | ; e ey
. e | : - - e =
Ph. D, Yair Lokaa Herndnder M3, Carlos Alberte Parmdes Trivife PR D jonathan Viflanwesa Tavira
AT o 7 .n-f:""_' . L RIE ST Chgrmanof RAC wee] 1 Sl et
frr i Ly e alien Conperer o 04
- e ' BV i
UHAP Cﬂnfdet ,.m_m it n—;-vm i L]
e M Wl Sty e N
N e PR L o |

Figura C.1 Constancia de participacién como presentador de poster en ICARIS 2025.
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Imparticién de taller. Del caos a la I6gica: organizacidon conceptual y
modelado de proyectos. Taller impartido en el Congreso Tecnologias del

Futuro, Instituto Tecnoldgico de Gustavo A. Madero 3.

/==

{

(&) Educacion | == *'”\\‘
Y e » s

FLTECNOLOGICO NACIONAL DE MEXICO
A TRAVES DEL INSTITUTO TECNOLOGICO DE GUSTAVO A, ,-
MADERG

AN

-
\or

OTORGAN LA PRESENTE

CONSTANCIA
A
VICTOR MANUEL DOMINGUEZ LARA

POR SU PARTICIPACION COMO TALLERISTA DE
L CADS A LA LOGICA: ORGANIZACION CONCEPTUALY
MODELADO DE PROYECTOS”

EN EL PRIMER CONGRESD INTERMNACIONAL "INGENIERIAS DEL

S

S|

=

S(SANY=

y

FUTURD."

Celebrado en el Institute Tecnolégico de :.J‘.lh_l:-'lr__l ;_t._ adera, | \\,
del 21 al 23 de octubre del e"?, ot . : : ) ;‘

= Iu" R ! _‘,’

L Binana i —r\

i ‘\)

ARTURO ERNESTO MARES GARDEA |

DIRECTOR \'\ __L-_'

G M )

_ el CIUDAD DE MEXICO, OCTUBRE 2025 '.',‘Ef.t‘jﬁ‘"g ) S
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Figura C.2 Constancia de participacion como ponente en el Congreso Tecnologias del

Futuro.
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Participacion en concurso de divulgacion. 3 Minutos de mi Tesis.

Evento institucional, Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo

Tecnoldgico (Cenidet).

Educacion | g

Sacrenariy pe Fducscien Publics

EL TECNOLOGICO NACIONAL DE MEXICO
ATRAVES DEL CENTRO NAGIONAL DE INVESTIGAGION Y
DESARROLLO TECNOLOGICO

OTORGA LA PRESENTE

CONSTANCIA

Victor Manuel Dominguez Lara

CENEDET

Parsu valiosa participadion en la fase local del Concurso 3+3 Minutos
sobre mi tesis (3+3WT), con la presemtaddn del proyvecio "Ambiente
inteligente de aprendizaje para ensefiar lBgica matematica™ en el marco
de la Divulgacion de |a Genda y Tecnologia a [ovenes.

Llevado acabo el 31 de marzo de 2025 por el Tecnologico Macional de
México campus Centro Nacional de Investigacisn v Desarrollo
Tecnoldgioo {TecNMACENIDET)

Cusimavaca, Mardos 31 demarso ded. 3015

LORENZO 0. HERNANDEZ
Direcior del TecNMICENIDET

Figura C.3 Constancia de participacion en el concurso 3 Minutos de mi Tesis, Cenidet.
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Voluntariado en organizacion de eventos académicos.
Participacion como staff voluntario en el Congreso Internacional de
Tecnologiasy Ciencias Aplicadas (CITCA 2024) y en el Congreso Mexicano de
Inteligencia Artificial (COMIA 2026).

. Educacion | ===t

Secretaria de Educacién Pablica

EL TECNOLOGICO NACIONAL DE MEXICO
A TRAVES DEL CENTRO NACIONAL DE INVESTIGACION Y DESARROLLO
TECNOLOGICO

OTORGA EL PRESENTE

RECONOCIMIENTO

Rafael Romero-Negrete | Lizeth Urbano | Victor Dominguez-Lara | Yasmin
Herndndez | Javier Ortiz-Hernandez

Por sudestacada participacin con la Contribucidn: Articulo Congreso {46 hojas mdximo),
en ol drea; Inteligencia Adificial, con el Titulo:

HECTutor: C i Tutor based on ive Artificial i for Teaching
Mathematical Logic
presentada en el marco del 6. Congreso Inemacional de Tecnologiay Ciencia

Aplicada (CITCA), celebrado en el Centro Nacional de Investigacin y Desarrolio
Tecnokigico del 19 al 22 de Mayo de 2026.

Cuemavaca, Morelos, 22 de Mayo de 2026

@ EBUEATON | o

\ | T pr—
e S

simescisn

%0 =
Lorenss’0. Herndndez é Alejandro Castro Sanchez
Director del TecNM/CENIDET Coordinador General del 6to. CITCA
Cuernavaca, Morelos a 22 de mayo de 2026

cenidet E: 20 cirea
it Nncliris/ e Margarita Congress Inernaconst e

¥ Dosavwola Tacnokigico Maza Tecnologia y Ciencia Aplicada

LA SOCIEDAD MEXICANA DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL (SMIA),
LA UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL ESTADO DE MORELOS (UAEM) ¥
EL INSTITUTO NACIONAL DE ELECTRICIDAD Y ENERGIAS LIMPIAS (INEEL)

Otorgan la presente

CONSTANCIA

Victor Manuel Dominguez Lara

por su participacién como voluntario

en el XVIIl Congreso Mexicana de Inteligencia Artificial - COMIA 2026

L
st ads UETBKTRY 75 e, e (B8 Tl s rion; Morsbu: Whsion COMIA® @
Sl A 4

|| concresoy p
MEXICANO DE—O I/~
INTELIGENCIA ARTIFICIA

Figura C.4 Constancias de participacién como staff voluntario en CITCA 2024 y COMIA
2026.
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