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Resumen Estructurado 

Debido a las dificultades existentes en la formación académica de los 

constructores de software, se exploran inicialmente los problemas reportados en la 

literatura científica tanto en los procesos de enseñanza por parte de los profesores en los 

cursos de programación, como en los procesos de aprendizaje de los estudiantes. Luego, 

se establece que dicha literatura científica identifica que es en el primer curso de 

programación de computadores para constructores de software en formación (CS1), 

donde se concentra la mayor parte de las situaciones problemáticas, por ello, en un 

segundo momento se caracterizan tanto las metodologías existentes para abordar 

procesos algorítmicos en un CS1 como las herramientas existentes.  

Analizados estos dos momentos, se encuentra que la mayoría de autores 

consultados focalizan el problema en la habilidad algorítmica computacional, dada 

principalmente por la inexperiencia previa del estudiante al enfrentarse a los diversos 

conceptos abstractos y que la dificultad referida se presenta justo en el momento de 

encuentro entre el estudiante y el profesor para abordar un concepto fundamental de 

programación en el aula de clase. Teniendo en cuenta esto, en un tercer momento se 

exploran estudios que utilizan la experiencia vivencial de los estudiantes para la 

asimilación de conceptos abstractos, encontrando que el modelo didáctico analógico es 

uno de los más utilizados en muchas áreas del conocimiento humano, pero la literatura 

reporta pocas experiencias de este modelo para la enseñanza o aprendizaje de un primer 

curso de programación con estudiantes universitarios.  

Por lo anterior, se realiza este estudio que tiene como objetivo construir un entorno 

de enseñanza basado en analogías para desarrollo de pensamiento algorítmico en un 

CS1 para estudiantes universitarios, el cual se lleva a efecto en tres grandes fases: en la 

primera se construye el marco conceptual necesario para soportar el presente estudio. 

En una segunda fase se diseña una propuesta metodológica basada en analogías y 

herramienta de visualización para el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1 

para estudiantes universitarios. En la tercera fase se valida el entorno con la participación 

de estudiantes y profesores bajo el paradigma positivista, con enfoque cuantitativo, 

utilizando el método empírico analítico, con un tipo de investigación descriptivo y
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mediante un diseño experimental con grupos de control y experimentales con post 

prueba. 

Dicho entorno está conformado por dos modelos para el desarrollo de 

pensamiento algorítmico: el primero es un modelo de descubrimiento de conocimiento 

que utiliza el modelo didáctico analógico para la enseñanza del concepto fundamental de 

programación y el segundo es un modelo para la enseñanza del ejemplo computacional, 

el cual está basado en los proceso de construcción de la Ingeniería de Software a través 

de una herramienta de visualización. 

Los principales resultados indican que para diseñar una analogía efectiva para el 

desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1 se deben combinar elementos 

morfosintácticos con inclusión de palabras claves propias de la terminología de ejemplos 

computacionales a nivel de verbos en infinitivo, en contextos cuantitativos y 

acompañados de sustantivos comunes y con frases neutrales o positivas. 

Asimismo, se pudo establecer que la enseñanza de pensamiento algorítmico en 

potenciales programadores de computadores en un CS1 debe tomar como base los 

componentes estructurales del proceso de desarrollo de software para obtener resultados 

de aprendizaje evolutivos, ya que, desde este nivel, el estudiante debe comprender que 

la construcción de software obedece a una colección de actividades planificadas y bien 

diferenciadas. 

Además, el entorno de enseñanza permite que el estudiante centre su atención en 

comprender en primer lugar el problema a solucionar a través de sus elementos 

esenciales y a la vez intuir desde un inicio la interfaz computacional a construir y sus 

respectivos diagramas de diseño y codificación. 

 

Palabras claves: Entorno de enseñanza, Analogías, Pensamiento Algorítmico, CS1.



 

 

 

 

 

Structured Abstract 

Due to the existing difficulties in the academic training of software builders, the 

problems reported in the scientific literature are initially explored both in the teaching 

processes by teachers in programming courses, and in the learning processes of 

students. Then, it is established that this scientific literature identifies that it is in the first 

course of computer programming for software builders in training (CS1), where most of 

the problematic situations are concentrated, therefore, in a second moment both the 

existing methodologies to address algorithmic processes in a CS1 and the existing tools 

are characterized. 

Analyzed these two moments, it is found that the majority of authors consulted 

focus on the problem in computational algorithmic skill, given chiefly by the in previous 

student experience in confronting the various abstract concepts and that the difficulty 

referred is presented just at the moment of meeting between the student and the teacher 

to address a fundamental concept of programming in the classroom. Taking this into 

account, in a third moment studies that use the experiential experience of students for the 

assimilation of abstract concepts are explored, finding that the analog didactic model is 

one of the most used in many areas of human knowledge, but literature reports few 

experiences of this model for the teaching or learning of a first programming course with 

university students.  

Therefore, this study is carried out that aims to instruct a teaching environment 

based on analogies for the development of algorithmic thinking in a CS1 for university 

students, which is carried out in three major phases: in the first one the conceptual 

framework necessary to support the present study is built. In a second phase, a 

methodological proposal based on analogies and visualization tool for the development of 

algorithmic thinking in a CS1 for university students is designed. In the third phase, the 

environment was validated with the participation of students and teachers under the 

positivist paradigm, with a quantitative approach, using the analytical empirical method, 

with a type of descriptive research and through an experimental design with control and 

experimental groups with post-test.
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This environment is made up of two models: the first is a knowledge discovery 

model that uses the analog didactic model for the teaching of the fundamental concept of 

programming and the second is a model for the teaching of the computational example, 

which is based on the construction process of Software Engineering through a 

visualization tool. 

The main results indicate that to design an effective analogy for the development 

of algorithmic thinking in a CS1, morphosyntactic elements must be combined with the 

inclusion of keywords typical of the terminology of computational examples at the level of 

verbs in infinitive, in quantitative contexts and accompanied by common nouns and with 

neutral or positive phrases. 

Likewise, it was possible to establish that the teaching of algorithmic thinking in 

potential computer programmers in a CS1 must be based on the structural components 

of the software development process to obtain evolutionary learning results, since, from 

this level, the student must understand that the construction of software obeys a collection 

of planned and well-differentiated activities. 

In addition, the teaching environment allows the student to focus their attention on 

first understanding the problem to be solved through its essential elements and at the 

same time intuiting from the beginning the computational interface to be built and their 

respective design and coding diagrams. 

 

 

Keywords: Teaching environment, Analogies, Algorithmic Thinking, CS1.
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Introducción 
El pensamiento algorítmico es una habilidad que se debe desarrollar en todo 

constructor de software, desde su primer curso de programación de computadores (CS1) 

sin importar el paradigma de programación elegido para iniciar este proceso. Es por ello, 

que dicho CS1 es uno de los cursos más importantes en la formación de todo 

programador computacional, a tal magnitud que las habilidades y destrezas adquiridas 

en este por los estudiantes, determinarán el éxito o fracaso al bordar las temáticas de 

mayor complejidad en los cursos posteriores [1]. Por lo tanto, la mediación pedagógica 

que el profesor utiliza para lograr la asimilación de la lógica algorítmica en el estudiante, 

es de gran importancia para alcanzar resultados satisfactorios en su proceso de 

aprendizaje. 

Es así como en esta investigación se propone un entorno de enseñanza basado 

en analogías para el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1 para estudiantes 

universitarios. Para ello, se construyó un modelo de descubrimiento de conocimiento para 

analizar 570 experiencias de utilización de analogías en 15 universidades de 5 países de 

Centroamérica, Suramérica y Europa, con la participación de un total de 33 profesores 

expertos en CS1 en programas universitarios de computación que forman profesionales 

en construcción de software. Como resultado de este modelo, se propone una estructura 

para la construcción de analogías para la enseñanza del concepto fundamental de 

programación a través del modelo didáctico analógico, para luego complementar el 

entorno propuesto con la utilización de una propuesta metodológica para la enseñanza 

del ejemplo fundamental computacional a través de una herramienta de visualización. 

El documento se encuentra estructurado de la siguiente forma: el capítulo 1 

contiene los elementos claves del proyecto de investigación como: problema, pregunta, 

hipótesis, objetivos y metodología. En el capítulo 2 se encuentra el marco conceptual que 

soporta la investigación. El capítulo 3 exhibe el entorno de enseñanza basado en 

analogías para el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1. En el capítulo 4 se 

presenta el resultado del proceso investigativo para la construcción de analogías 

mediante el modelo de descubrimiento de conocimiento y para el entorno de enseñanza 
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propuesto en esta investigación. En el capítulo 5 se finaliza con las conclusiones, los 

trabajos futuros y los productos construidos durante este estudio. 
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Capítulo 1 

 
1. Proyecto de investigación  

 

En la Figura 1 se presenta el diagrama jerárquico de las temáticas abordadas en 

este capítulo 

 

Figura 1. Diagrama jerárquico del Capítulo 1 

Fuente: elaboración propia 

 

1.1 Descripción del problema 

El desarrollo de pensamiento algorítmico para constructores de software en un 

CS1, es un proceso complejo para muchos estudiantes noveles y al mismo tiempo se 

convierte en un desafío para los profesores [2], no sólo significa adquirir un conocimiento 
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nuevo por parte del estudiante, sino fundamentalmente, aplicarlo para resolver problemas  

[3]. Por ello, es una actividad cuidadosa que requiere que los estudiantes dominen 

habilidades cognitivas de orden superior tales como: abstraer información adecuada, 

desarrollar y aplicar modelos mentales o matemáticos, generar pseudocódigos y 

algoritmos, aprender sintaxis y semántica para codificación [4], entre otras. Además, para 

el proceso de enseñanza, los factores de motivación, la correcta armonía de conceptos 

y las didácticas aplicadas deben ser planeados y ejecutados adecuadamente por parte 

del profesor para minimizar el impacto de la abrumadora cantidad de conceptos y 

situaciones nuevas para un estudiante al abordar los fundamentos de programación en 

el aula de clase [5], que son la base primordial para el desarrollo de pensamiento 

algorítmico en la formación de constructores de software.   

Asimismo, y a pesar del avance tecnológico del que somos testigos en la 

actualidad, existen diversos problemas derivados de la deficiente fundamentación en los 

procesos de aprendizaje tanto de los presentes como de los futuros profesionales de la 

industria del software y cuyos inconvenientes se originan desde el CS1, que 

generalmente fue abordado en su primer año de ingreso a la universidad o institución de 

formación [5].  Dichos problemas se generan por diversas circunstancias, entre ellas se 

encuentra el desconocimiento de conceptos fundamentales de programación, la falta de 

habilidades para modelar y construir programas computacionales y hasta la poca 

disciplina al momento de la construcción cognitiva requerida para enfrentar dichos 

conceptos [6]. 

La literatura científica reporta problemas tanto en el proceso de enseñanza guiada 

por los profesores como de aprendizaje por parte de los estudiantes en el desarrollo de 

pensamiento algorítmico al enfrentar el estudio de los fundamentos de programación [6]. 

Las principales dificultades en la enseñanza/aprendizaje se describen a continuación: 

 

1.1.1 Dificultades en el aprendizaje del pensamiento algorítmico 

La asimilación de los fundamentos de programación para el diseño de algoritmos 

básicos no es una tarea fácil para el estudiante debido a que involucra aspectos que van 

desde la motivación por aprender hasta el análisis de sus propios estilos de aprendizaje, 

el conocimiento de experiencia previas, la facilidad de interpretar conceptos nuevos, etc. 

[7] [8] [9] [10]. Además, algunos estudiantes no adquieren las habilidades básicas a pesar 

de culminar un CS1[5]. Es por esto que el desarrollo de pensamiento algorítmico para 

constructores de software es difícil de aprender; Informáticos, Pedagogos y Psicólogos 

llevan décadas investigando las dificultades que encuentran los alumnos para su 

aprendizaje [11]. 
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A su vez, el proceso de aprendizaje requerido para el desarrollo de pensamiento 

algorítmico se considera como una tarea difícil ya que necesita que los estudiantes 

desarrollen destrezas del campo cognitivo para representar y resolver una situación 

problemática, acompañadas del estar dispuesto a aprender diversas sintaxis y 

semánticas requeridas  para codificar programas de computadores [4], conllevando a que 

ciertos estudiantes sientan frustración y en casos extremos se retiren de sus programas 

de estudio [4][12][13]. 

Dann, Cooper y Pausch [14] determinan la existencia de cuatro elementos que 

complican el aprendizaje de la algoritmia computacional: metodologías de enseñanza 

inapropiadas para el tratamiento de la sintaxis en la codificación, el no tener el resultado 

tanto de los cálculos como el seguimiento de la estructura sintáctica al mismo tiempo 

cuando se ejecuta un código, la dificultad en la asimilación de lógica computacional y 

finalmente,  la inapropiada utilización de los procesos de diseño algorítmico.  

A nivel mundial se han llevado a cabo investigaciones que reportan carencias 

frente al desarrollo de pensamiento algorítmico en las etapas de formación para 

constructores de software, pero son escasos los estudios que presentan de forma clara 

y contundente el fundamento científico de la estructura de esta destreza [15] y a pesar 

que en la actualidad existen metodologías, enfoques, métodos y herramientas de 

enseñanza-aprendizaje, no existe una solución que satisfaga todos las necesidades por 

consenso[16][7] y que logre cumplir con éxito las necesidades de los estudiantes del siglo 

XXI [17]. 

Baldwin y Kulijis [18][5] identifican otro factor que obstaculiza en los estudiantes el 

desarrollo del pensamiento algorítmico, el cual está asociado a los complejos procesos 

cognoscitivos requeridos en las primeras etapas de estudio, ya que estos involucran 

tareas de orden superior del pensamiento como lo son la planificación, el  razonamiento 

y la misma solución de problemas. Por ello, la importancia de desarrollar ciertas 

habilidades de pensamiento antes de enfrentar un CS1 se convierte en un factor decisivo 

en el correcto aprendizaje de la lógica algorítmica [5]. Además, en este momento se 

cuenta con muchos recursos didácticos disponibles para el aprendizaje tanto de la lógica 

algorítmica como también para su codificación, pero a pesar de ello, aún no existen 

entornos completos ni tampoco metodologías precisas que conlleven a un aprendizaje 

efectivo teniendo en cuenta las características individuales de los estudiantes [19].  

Otra dificultad de los estudiantes para el desarrollo de pensamiento algorítmico al 

enfrentar un CS1, es el manejo de una terminología totalmente desconocida en su 

entorno experiencia, como lo es el caso de la concepción de “variable”, el manejo de 
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memoria asignado a un estado o simplemente el concepto de “tipado de datos” que hacen 

aún más confuso el aprendizaje en esta primera etapa [20]. En el mismo sentido, algunos 

autores también argumentan que la complejidad presentada en la estructura sintáctica 

del código, también dificulta los procesos de aprendizaje en el estudiantado como 

también la mala calidad de los instrumentos de aprendizaje existentes y el débil desarrollo 

de destrezas necesarias al afrontar un problema [5]. Asimismo, los estudiantes 

encuentran inconvenientes en la interpretación de los enunciados planteados, que 

pueden ser consecuencias de problemas relacionados con la deficiencia en procesos de 

abstracción [21]. Por ello, algunos estudiantes de estos CS1 que no logran alcanzar las 

habilidades necesarias para el desarrollo de su pensamiento algorítmico, adquieren una 

actitud de rechazo ante el proceso de aprendizaje [22][23][24][5]. 

Aparte de los problemas mencionados, tanto universidades como instituciones 

educativas aún siguen discutiendo sobre cuál debe ser el paradigma de programación 

apropiado para un CS1, discusión centrada principalmente en los de mayor utilización 

como el paradigma Estructurado, Orientada a Objetos (POO), Orientado a Eventos o 

Funcional [25]. El proceso de aprendizaje en cada uno de estos paradigmas trae consigo 

un sinnúmero de inconvenientes, por ejemplo, el problema del aprendizaje de la POO 

radica en que requiere la integración de varios elementos como lo es la asimilación del 

paradigma orientado a objetos, el manejo de un entorno de desarrollo y su 

correspondiente lenguaje de programación, la incorporación de una metodología 

adecuada de construcción, el dominio del mismo lenguaje unificado de modelado, la 

concepción de patrones y la lógica necesaria de abstracción para finalmente convertirla 

en código de programación [26]. Por esto y muchas cosas más, el estudiante se enfrenta 

en un periodo de tiempo corto ante una cantidad de nuevos y extraños conceptos que 

terminan haciendo más compleja la adopción de los concepciones necesarios para la 

formalización de sus lógica algorítmica que finalmente conlleva a la construcción de 

programas computacionales [27]. 

Además, otra de las dificultades para el aprendizaje de la POO lo constituyen las 

constantes actualizaciones de los entornos de programación por su alto contenido 

profesional que contiene una amplia disponibilidad de herramientas que resultan 

desconcertantes para un estudiante novato [26].Así mismo, los métodos de estudio 

inadecuados se convierten en un gran problema al momento de consolidar la lógica de 

pensamiento y el desarrollo de habilidades cognitivas requeridas para el desarrollo de 

pensamiento algorítmico [28]. 
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En la Tabla 1 se presentan los principales hallazgos relacionados con las 

dificultades para el aprendizaje del pensamiento que enfrentan los estudiantes y el 

análisis de sus principales causas y efectos. 

 

 

Dificultades Posibles causas Principal efecto 

Motivación por el 

aprendizaje 

Complejidad en las 

temáticas 

Baja asimilación de 

conceptos 

Bajo rendimiento académico 

Métodos de estudio 

inapropiados 

Desconocimiento de los 

métodos de estudio 

Aprendizaje memorístico que 

no aporta al desarrollo del 

pensamiento lógico  

Bajos niveles de 

abstracción 

Falta de experiencia o 

preparación de su modelo 

mental 

No relaciona los conceptos 

con su entorno experiencial 

Escasas habilidades de 

pensamiento algorítmico 

Bajo desarrollo del 

pensamiento lógico 

No existencia de procesos 

de selección acordes con 

perfiles de aspirantes   

Limitación para desarrollar 

procesos algorítmicos 

Debilidad para la 

resolución de problemas 

Débil formación al respecto Poca capacidad de 

generación de alternativas 

para resolver problemas 

Bajos niveles de 

desarrollo de 

pensamiento matemático 

Problemas de comprensión 

matemática 

Bajos niveles académicos 

en el componente 

matemático 

Dificultad en la solución de 

problemas  

 

Débil proceso de 

conocimiento 

procedimental 

Falta de preparación en los 

niveles educativos 

anteriores 

Dificultad para construir 

algoritmos 

Deficiente comprensión 

de la metodología de 

enseñanza del profesor 

Problemas didácticos en la 

metodología de enseñanza 

del profesor 

Débil asimilación de los 

conceptos enseñados 
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Dificultades Posibles causas Principal efecto 

Escasa comprobación de 

resultados de manera 

instantánea 

Construcción de algoritmos, 

procedimientos y demás en 

niveles de representación 

conceptual como por 

ejemplo los ejercicios en 

papel o tablero 

Baja motivación, confusión  

Cantidad de conceptos 

nuevos para asimilar 

Curos de corta duración 

para un CS1 

Confusión en la 

implementación de conceptos 

Estudiar con recursos de 

aprendizaje inapropiados 

Recursos didácticos que no 

contemplan los diversos 

estilos de aprendizaje 

Limitación en el 

autoaprendizaje 

No comprensión de 

enunciados a resolver 

Bajos niveles de 

comprensión lectora 

Inapropiada redacción de 

enunciados por parte del 

profesor 

La solución presentada (si la 

logra diseñar) dista de la 

necesidad planteada 

Inadecuada articulación 

de temáticas  

No existe un verdadero 

consenso de la forma de 

abordar un CS1 

Choque de estructuras 

mentales del estudiante 

conforme avanzan los 

diversos cursos de 

programación 

Tabla 1. Dificultades, causas y efectos del aprendizaje de la programación en CS1.  

Fuente: elaboración propia 

 

En la actualidad, los estudiantes continúan enfrentando dificultades para 

desarrollar su pensamiento algorítmico en un CS1 y los estudiantes parecen estar menos 

interesados en la programación, aunque su familiarización con las computadoras 

sugeriría que su aprendizaje sería más fácil hoy en día [29][17].  

 

1.1.2 Inconvenientes en la enseñanza del pensamiento algorítmico 

La literatura científica reporta varios inconvenientes respecto a la enseñanza del 

pensamiento algorítmico para constructores de software en formación, comenzando por 

la incertidumbre que se tiene al abordar un CS1 en lo relacionado con la secuencia de 

los saberes como «object-first» o «procedural-first», y aunque existen algunos estudios, 
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aún se hace complejo tomar una decisión soportada totalmente con elementos de juicio 

que determinen la mejor alternativa [30]. 

A su vez, la enseñanza de la lógica algorítmica establecen un reto para el profesor, 

que aparte del proceso metodológico, debe poner a prueba la acción didáctica con el 

propósito de contar con recursos significativos que guíen al estudiante de manera 

adecuada en la asimilación de los conceptos necesarios, por ello, es una tarea compleja 

teniendo en cuenta que son estudiantes novatos y muchos de ellos sin experiencia alguna 

en algoritmia [25]. 

Infortunadamente, los mecanismos de instrucción en la iniciación a la algoritmia 

computacional tienen un proceso limitado de acuerdo con los avances científicos y 

tecnológicos vivenciados, y a pesar de la aceptación de la existencia de la problemática 

por parte de la comunidad académica y científica, las metodologías desarrolladas en las 

aulas de clase aún contemplan los mecanismos de la vieja escuela basados en modelos  

por imitación y caracterizados por la exposición que hace el profesor ante la solución de 

un determinado problema, con la esperanza de que el estudiante lo implemente en su 

modelo mental [31]. 

En consecuencia, es la enseñanza de la algoritmia computacional el área donde 

se concentra la mayor preocupación de acuerdo al reporte científico publicado en la 

literatura [32]. Es por ello, que los escritos existentes afirman que en la mayor parte son 

los profesores quienes no inducen procedimientos adecuados que conlleven a la 

búsqueda clara de solución de problemas a sus estudiantes, sin contar con técnicas de 

autorregulación del conocimiento que beneficien los procesos meta-cognitivos como la 

planeación, el control y la evaluación del estudiantado, además, sin proponer 

mecanismos introspectivos de evaluación y cuyo aprendizaje finalmente se reduce 

únicamente a la explicación brindada en ese momento por parte del profesor quien acude 

al planteamiento de situaciones demostrativas que no evidencian el proceso completo 

cognitivo requerido para que el estudiante logre asimilar el conocimiento [33]. 

Dentro de las metodologías existentes para enseñar la algoritmia computacional, 

existe una que consiste en hacer que el estudiante resuelva  una cantidad importante de 

ejemplos y situaciones problemáticas con el propósito de realizar codificación en un 

lenguaje de programación, probar sus diseños y corregirlos hasta que el ejercicio quede 

completamente correcto, lo cual muchas veces genera que el estudiante dedique mucho 

tiempo a resolver problemas sintácticos del lenguaje de programación y en ocasiones a 

establecer una disputa absurda con el computador, realizando acciones preocupadas por 
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sobrepasar dicho error en lugar de establecer un procedimiento lógico enfocado a la 

solución del problema planteado y no al manejo del lenguaje [34]. 

Por otro lado, la enseñanza de la algoritmia computacional desde hace mucho 

tiempo se ha convertido en un desafío tanto para los mismos profesores como para 

profesionales de la educación, debido a que conlleva el desarrollar destrezas para 

resolver problemas, el construir algoritmos que modelen las soluciones planteadas, el 

determinar la validez de dichas soluciones al dominio, y hasta el tener el conocimiento de 

uno o más lenguajes de programación, y al mismo tiempo teniendo en cuenta de que se 

cuenta con estudiantes de un CS1 que ingresan por primera vez a un centro de formación 

profesional o tecnológico [25]. 

En la Tabla 2 se presentan los inconvenientes de mayor reporte en la literatura 

científica relacionados con los procesos de enseñanza para el desarrollo de pensamiento 

algorítmico computacional por parte de los profesores, junto con el análisis de sus 

principales causas y efectos. 

 

Inconvenientes Posibles causas Principal efecto 

Falta de consenso para un 

CS1 

Profesor sin experiencia 

Actualización de currículos 

Desaprovechar el 

desarrollo de habilidades 

fundamentales en un CS1 

No recomendación de 

métodos de estudio 

Profesores noveles 

Baja importancia del 

proceso académico de los 

estudiantes por parte del 

profesor 

Baja motivación del 

estudiante que finalmente 

desfavorece el proceso de 

aprendizaje del estudiante 

Didácticas inapropiadas Metodologías basadas en 

modelos clásicos 

fundamentados en la 

repetición 

El estudiante no logra 

adquirir los fundamentos de 

programación requeridos 

Utilización de recursos de 

aprendizaje inapropiados 

Recursos didácticos que no 

contemplan los diversos 

estilos de aprendizaje 

Limitación en el proceso de 

aprendizaje por parte del 

estudiante 

Tabla 2. Inconvenientes, causas y efectos de la enseñanza de la programación en un CS1.  

Fuente: elaboración propia 
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Frente a la problemática para el desarrollo de pensamiento algorítmico aquí 

analizada, es posible evidenciar que la mayor parte de esta se presenta justo en el 

momento de encuentro entre el estudiante y el profesor para abordar un concepto 

fundamental de programación en el aula de clase y es en ese instante cuando se coloca 

en juego la abstracción por parte del estudiante y la forma como el profesor transmite 

dicho conocimiento. Por lo tanto, es en ese momento donde existe la ruptura en la 

asimilación de los conceptos  [1], por ello, y teniendo en cuenta que una buena parte de 

los estudiantes no han tenido experiencia previa en este campo [7] [8] [9] [10], es una 

responsabilidad directa del profesor el ofrecer estrategias didácticas que acerquen de 

una manera vivencial al estudiante mediante procesos de abstracción cómodos a las 

experiencias y presaberes incorporados en su diario vivir [1][5][14] [18] [20]. 

En lo relacionado con las dificultades del proceso de aprendizaje de la algoritmia 

computacional, la mayoría de autores consultados focalizan el problema principalmente 

en la experiencia previa del estudiante al enfrentarse a los diversos conceptos abstractos 

(que a primera vista no tienen para él equivalencia en la vida real) en un CS1 [7] [8] [9] 

[10] [27]. Sin embargo, también toman gran importancia inconvenientes relacionados con 

los estilos de aprendizaje, limitaciones en su capacidad de abstracción, cantidad de 

tiempo escaso para asimilar cantidades enormes de conceptos nuevos, y los continuos 

cambios en los entornos de programación. 

 

1.2 Pregunta de investigación 

¿La utilización de un entorno de enseñanza basado en analogías mejora el 

desarrollo de pensamiento algorítmico en estudiantes universitarios en un CS1? 

 

1.3 Hipótesis de investigación 

Acorde con la pregunta de investigación se plantearon las siguientes hipótesis: 

Hi: La utilización de un entorno de enseñanza basado en analogías, es una estrategia 

que mejora el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1 para estudiantes 

universitarios, con relación a otras estrategias utilizadas en estos cursos. 

 Ho: La utilización de un en entorno de enseñanza basado en analogías es una estrategia 

que NO mejora los el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1 para estudiantes 

universitarios, con relación a otras estrategias utilizadas en estos cursos. 
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Ha: La utilización de un en entorno de enseñanza basado en analogías es una estrategia 

que mantiene el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1 para estudiantes 

universitarios, con relación a otras estrategias utilizadas en un estos cursos. 

 

1.4 Objetivos 

1.4.1 Objetivo general 

Construir un entorno de enseñanza basado en analogías para desarrollo de pensamiento 
algorítmico en un CS1 para estudiantes universitarios. 

1.4.2 Objetivos específicos 

Caracterizar los procesos y herramientas utilizadas para el desarrollo de pensamiento 
algorítmico en instituciones de educación superior a nivel de pregrado. 

Diseñar una propuesta metodológica basada en analogías y herramienta de visualización 
para el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1 para estudiantes universitarios. 

Validar el entorno con profesores y estudiantes de un CS1 utilizando grupos de control y 
experimentales para comprobar las hipótesis planteadas. 

 

1.5 Metodología de la investigación 

El proceso metodológico del presente estudio se realizó en tres etapas: etapa de 

caracterización, etapa de diseño y etapa de validación. 

 

1.5.1 Etapa de caracterización. 

En esta etapa, se realizó una caracterización de los procesos y herramientas 

utilizadas para el desarrollo de pensamiento algorítmico en instituciones de educación 

superior a nivel de pregrado. Para ello, se realizó una revisión sistemática de literatura 

utilizando un enfoque de procesos investigativos de la Ingeniería de Software, con el 

propósito de proporcionar una visión general de un área de investigación, e identificar la 

cantidad y el tipo de investigaciones y los resultados disponibles dentro de ella y así 

construir un esquema de clasificación y una estructura con validez. 

En la revisión sistemática se plantearon las siguientes preguntas de investigación: 

RQ1: ¿Qué problemas de aprendizaje de la algorirtmia existen en los estudiantes de un 

CS1?, RQ2: ¿Qué inconvenientes existen en la enseñanza de la algorítmia en un CS1?, 
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RQ3: ¿Qué herramientas tecnológicas de enseñanza-aprendizaje algorítmicos se utilizan 

en un CS1?, RQ4: ¿Qué estrategias de enseñanza-aprendizaje de algoritmos se aplican 

en un CS1?, RQ5: ¿Existen algunas consideraciones metodológicas para enfrentar un 

CS1? y RQ6: ¿Qué tendencias tiene la programación de computadores?. 

En dicha revisión sistemática re realizó una exploración en cuatro bases de datos 

de referencias bibliográficas de publicaciones científicas (Scopus, IEEE Xplorer, Springer, 

ISI Web of Science) en las cuales se obtuvo 106 estudios divulgados en los últimos siete 

años. Posterior a un proceso de selección y de evaluación de calidad, se determina que 

46 coinciden con los criterios de la revisión, obteniendo como resultado la recopilación 

de las principales experiencias y prácticas reportadas en el proceso de enseñanza-

aprendizaje de la programación de computadores. Además, la revisión sistemática 

permitió determinar las problemáticas asociadas, mediante la cual se fundamentó la 

problematoica planteada en el numeral 1.1 de este documento. Asimismo, se obtuvo un 

listado de 33 herramientas de software, 36 estrategias de trabajo, 18 consideraciones 

metodológicas, importantes recomendaciones y las tendencias futuras para afrontar un 

primer curso de programación de computadores, cuyos resultados se encuentran en el 

Capítulo 2 de este documento. 

 

1.5.2 Etapa de diseño. 

En esta etapa se diseñó un entorno de enseñanza basado en analogías para el 

desarrollo de pensamiento algorítmico para estudiantes universitarios. Dicho entorno 

combina elementos del modelo didáctico analógico (para acercar vivencialmente al 

estudiante al concepto a enseñar) con una herramienta de visualización (cuyo propósito 

es el desarrollo de ejemplos computacionales). Además, el entorno presenta unas 

habilidades que se sugiere debe poseer los estudiantes e incluye recomendaciones para 

los profesores encargados de orientar un CS1. 

Los resultados de esta etapa se presentan en el Capítulo 3 de este documento. 

  

1.5.3 Etapa de validación. 

El proceso de evaluación de este estudio se realizó en dos momentos, en primer 

lugar, se evaluó la construcción de analogías únicamente con profesores de un CS1 y 

luego con los estudiantes de dichos profesores. Para el primer momento de evaluación, 

se utilizó el paradigma positivista, con enfoque cuantitativo, utilizando el método empírico 

analítico, con un tipo de investigación descriptivo y mediante un pre-experimento con pre 

prueba y post prueba.  
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En este proceso experimental participaron dos profesores de dos universidades 

en Colombia con un diseño experimental basado en G O1 X O2, donde G fue el grupo 

experimental conformado por los profesores que orientan los CS1. Asimismo, O1 fue 

conformado por el banco de ejemplos de analogías que a dichos profesores se les pidió 

que redactaran para explicar los conceptos de Entrada, Salida, Condicional y Ciclos, 

presentando un total de 14 ejemplos para el curso Introducción a la Programación y 17 

ejemplos para Fundamentos de Programación.  

Luego, a los profesores se le suministró el tratamiento experimental X que 

consistió en el modelo de creación de analogías propuesto en esta investigación. 

Finalmente, se les pidió que construyeran nuevamente las analogías por cada concepto, 

de acuerdo a las recomendaciones del tratamiento experimental y cuyo resultado fue O2, 

obteniendo el mismo número de ejemplos iniciales planteados por cada profesor. 

En un segundo momento, se evaluó la implementación completa del entorno de 

enseñanza utilizando las analogías de acuerdo al banco de ejemplos obtenidas en O2 con 

estudiantes de un CS1 y utilizando a la vez CodES. Los resultados obtenidos se 

compararon con los cursos anteriores orientados por los mismos profesores en los que 

utilizaron como metodología las clases magistrales expositivas combinadas en algunas 

ocasiones con las analogías recolectadas en O1. Es este caso, el experimento tuvo el 

mismo paradigma, enfoque, método y tipo de investigación ya mencionados con los 

profesores, con la diferencia que el diseño fue cuasi experimental con grupos de control 

y experimentales con pre y post prueba. En el proceso experimental participaron 154 

estudiantes distribuidos en 4 grupos y cuyo diseño experimental fue:  

G1 O3 X O4 

G2 O5 – O6 

G3 O7 X O8 

  G4 O9 – O10. 

En definitiva, el proceso investigativo se desarrolló bajo el paradigma positivista, 

debido a que se orientó desde una visión nomotética de la investigación, con un enfoque 

cuantitativo, porque que se implementaron técnicas estadísticas que permitieron 

comprobar las hipótesis formuladas, mediante un método empírico analítico con su 

rigurosidad establecida y con un diseño de investigación con preprueba, posprueba, 

grupos experimentales y de control a quienes se les aplicó un tratamiento experimental 

(X) que consistió en la propuesta metodológica basada en el entorno de enseñanza para 

el desarrollo de pensamiento algorítmico con el propósito de determinar la incidencia de 

dicho tratamiento.



 

 

 

 

 

Capítulo 2 

 
2 Marco conceptual  

 

En este capítulo se encuentran los fundamentos teóricos que soportan la 

investigación realizada, abordando principalmente el pensamiento algorítmico y las 

analogías. En la en la Figura 2 se presenta el mapa mental del marco conceptual. 

 

Figura 2. Mapa mental del marco conceptual 
Fuente: elaboración propia 

 

2.1 Pensamiento algorítmico 

El pensamiento algorítmico disciplina, ordena y formaliza el pensamiento del 

estudiante [35] y su estudio en edades tempranas conlleva la preparación requerida en 

programas universitarios o tecnológicos como en áreas ingenieriles, matemáticas, físicas,
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contables, entre otras [36]. Además, quienes lo estudian poseen varias competencias 

metacognitivas, creativas, de orientación y de pensamiento [37]. 

El desarrollar pensamiento algorítmico es un reto y para muchos estudiantes el 

obstáculo en un CS1, donde la apropiación y correcta utilización de  la estructura de 

control y selección es lo más complejo de alcanzar [38]. Además, la gran mayoría de los 

estudiantes inscritos en un CS1 tienen escasas destrezas algorítmicas, y al finalizar el 

curso un pequeño porcentaje de ellos logran un nivel satisfactorio [39]. 

 

2.1.1 Consideraciones sobre algoritmos 

En los estudios realizados por Knuth  [40]  el origen de la palabra algoritmo tiene 

dos posibilidades, en el primer postulado se establece que se origina de la palabra 

“Algorismo” propuesta por Al-Khowârizmî  en su libro escrito en el año 825 y denominado 

“reglas de restauración y reducción” cuya definición (dada en 1957 por el diccionario 

Webster's  New  World  Dictionary) lo establecía como un proceso aritmético usando 

guarismos arábigos [41]. El segundo postulado afirma que fue propuesta en el siglo IX 

por el matemático de origen Árabe llamado al-Jwârizmi quien definió “algoritmia” a las 

reglas de las cuatro operaciones aritméticas del sistema decimal, razón por la cual este 

término fue utilizado por matemáticos [41].  

Futschek [42] propone el algoritmo como un método de resolución de problemas 

mediante instrucciones debidamente determinadas, donde no existe un algoritmo para 

diseñar algoritmos [43]. Además, un algoritmo es la colección de reglas, que no están 

sujetas a otras reglas [44],  para realizar cálculos en forma manual o computarizada [45], 

que está conformado por una serie de pasos lógicos para desarrollar una tarea y su 

creación es en esencia realizada por seres humanos, además, se encuentran en una 

vasta parte de su actual accionar [46]  e incluyen  métodos  de modelación  y creatividad  

y no dependen de los lenguajes de programación ya que no necesariamente se deben 

computarizar [41] y se pueden manifestar como procedimientos matemáticos, líneas de 

código o datos y pueden expresarse de diferentes formas [47], por esto, un algoritmo es 

una representación formal y un enfoque creativo [35]. A su vez, los algoritmos de tipo 

informáticos concentran elementos invisibles y al mismo tiempo abstractos en su 

estructura diseñados para un entorno computacional [48] [49] y deben cumplir cinco 

condiciones: finitud, definibilidad, entradas, salidas y efectividad [40].  

Según la Real Academia Española [50], la palabra algoritmo proviene 

posiblemente del latín “algobarismus” como abreviación del cálculo de cifras arábigas y 

hace referencia al “1.. Conjunto ordenado y finito de operaciones que permite hallar la 
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solución de un problema” y “2. Método y notación en las distintas formas del cálculo”. 

 

2.1.2 Pensamiento algorítmico como base del pensamiento computacional 

El pensamiento algorítmico es inherente y parte importante del pensamiento 

computacional, debido a que los algoritmos son el fundamento esencial del pensamiento 

computacional. El enfoque del pensamiento computacional establece que la 

automatización de sus soluciones solo son posibles mediante la ejecución del 

pensamiento algorítmico, es decir, una solución informática derivada del análisis de una 

situación mediante pensamiento computacional, será posible únicamente mediante la 

ejecución del pensamiento algorítmico existente en dicha situación [51].  

 Por su parte, el pensamiento computacional es una destreza necesaria para 

cualquier usuario en el siglo XXI [52] y propone un paradigma de enseñanza-aprendizaje 

con características cuantitativas, centrado en la intuición y que incorpora conocimiento 

mediante prueba y error [53] y se define como un enfoque desarrollado para solucionar 

problemas mediante el pensamiento crítico y el accionar computacional bajo 

herramientas de construcción algorítmica, o a través de lenguajes de programación, o 

con procesos de simulación e inteligencia artificial, etc. [54] [55] [56]. El pensamiento 

computacional es la base para el desarrollo de aplicaciones informáticas y es a la vez  

una herramienta para apoyar la solución de situaciones problemáticas en diversas áreas 

[57], aplicando conceptos básicos informáticos [58]. 

Wing [59] define que “el pensamiento computacional consiste en la resolución de 

problemas, el diseño de los sistemas, y la comprensión de la conducta humana haciendo 

uso de los conceptos fundamentales de la informática” (p. 34) y propone las siguientes 

características: formulación, organización lógica de los datos, abstracción, algoritmo, 

implementación y creación de nuevos algoritmos.  

Hoy en día, la enseñanza de pensamiento computacional ha tomado gran 

importancia en escuelas primarias en todo el mundo [60], incorporándola de forma 

transversal en cursos como matemáticas, ciencias, arte y ciencias sociales, sin aumentar 

las horas de clase [61]. 

 

2.1.3 Características del pensamiento algorítmico 

El pensamiento algorítmico tiene relación directa con el pensamiento 

computacional [62] [63][52] y es una habilidad que todas las personas deben tener [46], 

además, es una competencia que incorpora el pensamiento abstracto y lógico, el 

pensamiento en estructuras, la creatividad, etc., para resolver problemas [64], 
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permitiendo plantear una solución mediante una serie de pasos [46], logrando representar 

situaciones complejas mediante instrucciones simples [65].  

A pesar del auge que toma el pensamiento algorítmico establecido por Grover en 

2009, la National Academy of Sciences  lo consideró nuevamente como pensamiento 

computacional en 2010, el cual hacía referencia a una destreza intelectual esencial como 

leer, escribir, narrar y realizar cálculos aritméticos [66]. 

Asimismo, el  pensamiento  algorítmico es un sistema de métodos mentales [67]y 

permite que el estudiante desarrolle su pensamiento, analice un contexto y diseñe una 

solución adecuada sin utilizar un lenguaje de programación [68], de esta manera el 

pensamiento algorítmico puede producir conocimiento conceptual [69] debido a que es 

una habilidad matemática mediante la cual es posible solucionar problemas, modelarlos 

algorítmicamente y automatizarlos [37]. Además, pretende que el estudiante construya 

un plan compuesto de una lista de pasos en el que se define el problema, se divide en 

unidades más pequeñas y determina una solución [70], es decir, proporciona un 

procedimiento para resolver un problema [52]. 

El pensamiento algorítmico estructura el pensar de forma lógica y organizada y 

mediante herramientas divide una situación compleja en una serie de acciones simples 

[71], además, provee la capacidad de ejecutar, validar, entender y construir algoritmos 

para afrontar diversas situaciones [72]. 

Analoca [41] propone la definición de pensamiento algorítmico desde la 

matemática mediante tres acciones: análisis del modelo, construcción de un diagrama de 

Flujo y su verificación, asimismo, plantea las siguientes fases para su enseñanza: 

adecuada formulación de situaciones programables, comprensión de ciclos y finalmente 

el manejo de restricciones (condicionales). 

El pensamiento algorítmico también se concibe como una habilidad para construir, 

concebir, ejecutar y evaluar procesos computacionales [52] [73], entendiendo y 

ejecutando acciones paso a paso y que permitan la creación de nuevos algoritmos [46] 

con procesos de razonamiento y lógica en la escritura de las instrucciones requeridas 

para solucionar un problema [74] 

A su vez, el pensamiento algorítmico forma parte de nuestra vida cotidiana, puesto 

que las diferentes actividades que realizan los humanos pueden establecerse como 

acciones algorítmicas [58], y hoy en día en la alfabetización informática este juega un 

papel importante debido a la utilización de algoritmos como elemento primordial de esta 

actividad [35].  

Sarienko [35] describe que la base del pensamiento algorítmico está conformada 

por las cinco etapas de formación espiral de acciones mentales de Halperin [75]:  1. Partir 
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de  un nivel básico,  2. Desarrollo de pensamiento operativo y figurativo, 3. Desarrollo de 

pensamiento verbal. 4. Desarrollo de pensamiento conceptual 5. Llegar a un nivel 

avanzado. Además, la literatura también resalta el apoyo de la teoría de la actividad en 

procesos de enseñanza de Talizina [76] para el desarrollo de pensamiento algorítmico 

mediante el cual el estudiante realiza etapas de planificación, ejecución y control en su 

proceso de aprendizaje [77]. 

Por su parte, Landa [78] propone una selección adecuada de situaciones para ser 

enfrentadas por los estudiantes en la formación del pensamiento algorítmico: uso de 

algoritmos de aprendizaje intencionados, utilización de algoritmos de manejo de 

elementos o acciones, empleo de métodos de pensamiento y desarrollo de la intuición. 

Asimismo, Semenihina y Rudenko [36] hacen un acercamiento de las habilidades 

necesarias para la generación de pensamiento algorítmico desde sus experiencias 

escolares, proponiendo: el uso acciones importantes para el estudiante; incorporación de 

objetos de aprendizaje acordes a los posibles estilos de aprendizaje; motivación desde 

la acción psicológica; desarrollo de competencias mediante juegos; realización de 

actividades individuales y en equipo.  

Malik y otros [79] proponen un enfoque basado en tres pasos que para el desarrollo 

de pensamiento algorítmico: Definición del problema, plan algorítmico de solución y 

generación de código. 

También, Arkhipov [80] determina las siguientes tareas claves en la formación de 

pensamiento algorítmico: construcción de pensamiento lógico, estudio de la 

programación estructural, diseño de algoritmos y codificación en lenguaje de 

programación. 

Por su lado, Altukhova y Smirnova [81] establecen que en la construcción del 

pensamiento algorítmico es necesario realizar en orden estas actividades: caracterizar 

procesos pedagógicos y psicológicos de los estudiantes; establecimiento de acciones 

secuenciales y construcción del modelo. 

Al igual, Altukhova y Smirnova [81] realizan una descripción interesante de las 

habilidades que debe tener un ingeniero educador como formador de pensamiento 

algorítmico, entre ellas están: entender el postulado verdadero / falso; promover la 

agilidad mental; formulación de conclusiones; potenciar el pensamiento racional; 

asimilación de juicios obtenidos y reflexión del propio accionar. 

Hromkovič y otros [82] proponen que los objetivos del plan de estudio del primer 

curso de programación deben ser los aspectos básicos de la generación de  pensamiento 

algorítmico, entre los cuales están: el lenguaje formal, procesos de abstracción, 

capacidad de codificar y conocer los alcances de cómputo, además, afirma que el 
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pensamiento algorítmico es el elemento más importante de la computación donde la 

abstracción y la automatización son los conceptos primordiales. 

Por su parte, Futschek [42] asimila el pensamiento algorítmico como el desarrollo 

de habilidades para la creación y comprensión algorítmica mediante la capacidad de: 

análisis de problemas, descripción precisa de la situación, solución básica, construcción 

algorítmica, dimensionar las posibles soluciones y optimar su eficiencia. 

Finalmente, Christodoulou [43] afirma que el pensamiento algorítmico no se refiere 

únicamente a la facultad de construir algoritmos, sino que mediante este enfoque es 

posible obtener una mayor comprensión de un problema para posteriormente describirlo 

mediante una serie de pasos. Además, considera las siguientes habilidades: formulación, 

recolección, división, patrones, modelado, algoritmos, errores y comunicación. 

 

2.1.4 Consideraciones didácticas del pensamiento algorítmico 

La motivación juega un papel importante en el proceso de aprendizaje para iniciar 

y catalizar las habilidades requeridas en el desarrollo del pensamiento algorítmico [83] y 

una de las estrategia de aprendizaje más utilizadas es el reconocimiento de patrones, el 

cual se basa en realizar las siguientes acciones: escuchar, ver y hacer [46]. 

Por su parte, la enseñanza del pensamiento algorítmico trae consigo un conjunto 

de problemas didácticos, lo cual lo hace verdaderamente relevante [35], incluyendo una 

serie de consideraciones y principios que los estudiantes deben desarrollar como 

motivación continua, participación activa, reto progresivo y abstracción [46]. Además, es 

necesario desarrollar estructuras mentales como: secuencia,  selección y repetición 

mediante pseudocódigo, diagramas de flujo y lenguaje de programación [41]. 

Para lograr en los estudiantes un estilo de pensamiento algorítmico desde la 

enseñanza, es esencial conocer tanto sus procesos de percepción psicológica como sus 

estilos de aprendizaje: visual, de audio y cinestésica [84]. Computacionalmente existen 

diversas herramientas para desarrollo de pensamiento algorítmico, entre ellas: 

pseudocódigo, bloques visuales, diagramas de flujo, diagramas de actividad, diagrama 

Nassi-Shneiderman, etc. [60] 

Csernoch, Biró, Máth y Abari [39] determinan que solo se realiza desarrollo de 

pensamiento algorítmico en los cursos diseñados para tal fin y se desaprovecha la 

potencialidad algorítmica en muchos escenarios formativos que incluyen la informática 

donde solo se utilizan procesos de acercamiento superficial ineficientes. 

En la enseñanza de la lógica algorítmica, la herramienta de mayor aceptación la 

constituyen los visualizadores de algoritmos [42] los cuales permiten “visualizar” uno o 
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varios seguimientos paso a paso de cada una de las instrucciones de un algoritmo de 

forma gráfica y/o mediante datos. Asimismo, la mayor parte de los primeros cursos de 

programación de computadores generalmente enseñan a construir algoritmos y al mismo 

tiempo lo combinan con el manejo de un lenguaje de programación [85]. Además, en la 

enseñanza del pensamiento algorítmico se deben construir tres habilidades: pensamiento 

creativo, raciocinio sistemático y trabajo colaborativo [86]; 

Por otro lado, entre los enfoques reportados para la enseñanza del pensamiento 

algorítmico en un CS1 se encuentra el enfoque constructivista como uno de los más 

utilizados, que se complementa con la teoría cognitiva de Piaget, en la cual, la 

construcción del conocimiento se realiza con procesos de asimilación para incorporar 

nuevas experiencias con los ya existentes en el sujeto y con procesos de acomodación 

que mediante patrones de entendimiento apropia un conocimiento desconocido. 

También, otro enfoque apreciado en el mapeo sistemático de literatura para la 

enseñanza del pensamiento algorítmico es el construccionismo de Seymour Papert, el 

cual se apoya en la teoría cognitiva de Piaget y establece que una nueva idea es 

comparada y articulada con las estructuras mentales existentes en el sujeto resultado de 

sus conocimientos previos.  

Malik, Shakir, Eldow y Ashfaque  [79] proponen el modelo ADRI como un enfoque 

de enseñanza para la generación de pensamiento algorítmico que combina elementos 

de enfoque, despliegue, resultado y mejora. 

A su vez, M. Zhaldak y Kurilov [87][88] proponen incorporar métodos de enseñanza 

activos para el desarrollo de pensamiento algorítmico como el aula invertida, el 

Aprendizaje Basado en Problemas o ABP y el Aprendizaje Colaborativo y Cooperativo; 

mientras que Minty [89] encuentra varias ventajas al utilizar la teoría para resolver 

problemas de forma inventiva; asimismo Semenihina y Rudenko relatan la importancia 

del enfoque metódico para la generación de pensamiento algorítmico [36].  

Por otro lado, Lamagna [73] propone un enfoque desenchufado (sin utilizar 

herramientas computacionales) para la construcción de pensamiento algorítmico, tanto 

para estudiantes de ciencias computacionales como para aquellos de otras disciplinas, 

en el cual no es necesario el computador; Matyushchenko, Castelblanco, et al. [67] [90], 

plantean el desarrollo del pensamiento algorítmico por medio de aplicaciones robóticas; 

Mezak y Papak [91] diseñan escenarios de aprendizaje adecuados con situaciones 

cotidianas; Solomon [92] aborda la fuerza de la representaciones espaciales como 

elemento central para la enseñanza y el aprendizaje del pensamiento algorítmico en el 

aula de clase; por otra parte, Vinayakumar [52] et, al. utiliza la programación visual 

basada en bloques. 
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Teniendo en cuenta que la literatura científica reporta reiterativamente que el 

problema de la enseñanza del pensamiento algorítmico radica principalmente en la 

experiencia previa del estudiante al enfrentarse a los diversos conceptos abstractos y que 

la dificultad referida se presenta en el momento de encuentro entre el estudiante y el 

profesor para abordar un concepto en un CS1 [1] [5] [7] [8] [9] [10] [14] [27] [18] [20] [48] 

[49], en esta investigación se presenta una propuesta de un entorno de enseñanza 

basado en analogías para el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1 con 

estudiantes universitarios. 

Dicha propuesta utiliza una estrategia didáctica basada en el Modelo Didáctico 

Analógico y un modelo de descubrimiento de conocimiento para la construcción de 

analogías apropiadas, con el propósito de dar a conocer al estudiante únicamente el 

concepto fundamental de programación, con el fin de lograr una aproximación inicial de 

dicho concepto. 

Una vez el estudiante tiene un acercamiento al concepto fundamental, se 

complementa con un modelo de enseñanza que incorpora las etapas del proceso de 

software para abordar ejemplos de modelado computacional a través de una herramienta 

de visualización algorítmica que se basa únicamente en el Diagrama de Entrada/Salida 

para facilitar la incorporación lógica procedimental. Por lo tanto, una vez el estudiante 

realice la abstracción del concepto fundamental y modele ejemplos computacionales, se 

realiza una serie de ejercicios de asimilación que terminan con una retroalimentación al 

proceso para fortalecer el desarrollo de pensamiento algorítmico en los estudiantes 

universitarios de un CS1. 

 

2.1.5 El pensamiento algorítmico y la programación de computadores 

El pensamiento algorítmico es un proceso inherente a la programación de 

computadores, ya que es la base fundamental que todo constructor de software debe 

poseer para obtener resultados adecuados tanto en producto final como en los procesos 

de flexibilidad y calidad que deben incorporar dichos productos. 

Son muchos los beneficios de aprender a programar computadores, entre ellos 

permite el desarrollo de diversas competencias, como el pensamiento crítico, análisis de 

conceptos y resolución de problemas, además, los estudiantes aprenden a trabajar en 

grupos y colaborar entre ellos en su esfuerzo por desarrollar programas ejecutables 

mientras se ejercitan en el intercambio de conocimientos y la comunicación de ideas [17]. 

Por lo tanto, la programación de computadores capacita a los estudiantes para 

convertirse en aprendices de por vida, un beneficio muy importante para este mundo de 
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conocimiento en constante crecimiento, ya que pueden transferir sus habilidades a varios 

dominios de trabajo futuros [93]. 

La programación no es únicamente escribir código fuente ya que este es el 

resultado de una serie de actividades previas que le garantizan cualidades de ser flexible, 

robusto y acorde a los objetivos planteados, por ende, un programa informático es una 

colección de instrucciones que al ejecutarse efectúa actividades específicas a través de 

un sistema de cómputo y requiere para su escritura y ejecución de un lenguaje de 

programación que tiene una sintaxis con  la cual fija las normas de codificación y una 

semántica que le permite plasmar sus objetivos en un entorno formal [94]. 

Programar computadores requiere mucha dedicación, lo cual se refleja en el 

tiempo invertido para esta actividad, además, en este proceso tanto el estudio de 

temáticas como el desarrollo de ejercicios puntuales no garantiza su efectivo aprendizaje, 

teniendo la necesidad de incorporar este nuevo modelo mental [95] que exige una 

constante actualización acorde con las tendencias experimentadas en los recientes 

enfoques emergentes de este campo. 

Por otro lado, la programación de computadores permite resolver problemas 

puntuales que requieren de la mediación de objetos tecnológicos [96] con capacidades 

de procesamiento autónomo, almacenamiento interno o externo y que permitan brindar 

respuestas a través de los medios demandados, todo esto mediante metodologías y 

modelos específicos validados por toda una comunidad. 

La resolución de problemas mediante programación requiere una serie de 

conocimientos y habilidades en campos como el modelado (lógica matemática y 

procedimental); la ingeniería con sus arquitecturas y procesos de software; y finamente 

la computación con sus algoritmos, herramientas, técnicas y metodologías de 

programación [97]. 

Finalmente, no podemos hablar de programación de computadores sin referirnos 

al término software como un programa o aplicativo compuesto de una serie de 

instrucciones que emplea datos para realizar tareas específicas mediante un sistema de 

cómputo para desempeñar hasta acciones dotas con patrones inteligentes a través del 

hardware provisto [98]. 

 

2.1.6 Estrategias utilizadas en la enseñanza-aprendizaje de la algoritmia  

Una revisión sistemática de literatura [6] (Anexo 1) realizada en esta investigación, 

reportó las siguientes estrategias, tipificadas según su aplicabilidad en tres tipos: 
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colaborativas, centradas en el aprendizaje y centradas en la enseñanza, propuestas por 

los autores del presente estudio como lo muestra la Tabla 3.  

 

Estrategias Colaborativas Centradas 

en el 

aprendizaje 

Centradas 

en la 

enseñanza 

Utilizan 

software 

Estrategias de intervención X  X X 

Pair programming X X  X 

Evaluación de código por pares X  X X 

Entorno virtual colaborativo inteligente X  X X 

Ambientes colaborativos X  X X 

MOOC  X   

Sistemas de visualización X X X X 

Herramientas multimedia  X  X 

Sistemas inteligentes de tutoría  X  X 

Herramientas para aprendizaje visual  X  X 

Juegos serios  X  X 

Juegos educativos  X  X 

Pseudolenguajes  X  X 

Creación de videojuegos  X  X 

Analogías   X  

Metáforas   X  

Robots   X X 

Aprendizaje Basado en Problemas (ABP)   X  

Realidad Aumentada  X  X 

Realidad Mixta  X  X 

Marcos de trabajo X  X X 

Paradigma de programación y lenguaje de 

programación 

  X X 

Programación de procedimientos   X X 

Tutoría de compañeros  X X X 

Lenguajes con una sintaxis simple   X X 

Curso de pre-programación   X X 

Herramientas de soporte   X  

Proyectos   X  

Entornos   X  

Desarrollo de Modelos mentales   X  

Enfoque del espiral   X X 

Máquinas de estados finitos   X X 

Clases magistrales y de laboratorio   X X 

Herramientas de calificación automática   X X 

Tabla 3. Tipificación de estrategias algorítmicas para un CS1 

Fuente: elaboración propia 
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Estrategias de intervención. Silva et al [4] proponen combinar técnicas de 

aprendizaje colaborativo con programación de pares para el desarrollo de la lógica 

algorítmica en un CS1 con el propósito de fortalecer la formación de profesionales en 

construcción de software. 

Pair programming. O programación colaborativa, se caracteriza por el trabajo de 

dos programadores de forma colaborativa en un computador, diseñando un mismo 

algoritmo y al mismo tiempo codificándolo y la probándolo [99] [100]. Pair programming 

es una propuesta pedagógica que se ha estudiado de forma amplia [101][102] y como 

resultado se ha comprobado que ha mejorado los procesos de aprendizaje en los cursos 

introductorios de programación, incrementando la confianza en sus integrantes haciendo 

del aprendizaje un momento divertido. 

Evaluación de código por pares. Corresponde a una actividad colaborativa con 

el propósito de ofrecer retroalimentación en la fundamentación algorítmica a los 

estudiantes involucrados. La evaluación de código por pares  puede convertirse en una 

estrategia que permite al estudiante desarrollar sus fortalezas y debilidades,  plantear y 

cumplir objetivos en común, fortalecer la capacidad metacognitiva, su pensamiento 

crítico, y sus habilidades profesionales [103] [100]. 

Entorno virtual colaborativo inteligente. Es la integración de los Entornos 

Virtuales Colaborativos con la Inteligencia Artificial [100]. Por ende, es un sistema 

computacional creado para que un usuario interactúe con otros del mismo tipo o con 

partes del entorno con el fin de consolidar experiencias de aprendizaje algorítmico en 

condiciones espacio temporales distintas. El componente inteligente hace referencia a la 

interacción de bases de conocimientos mediadas con estrategias pedagógicas que dan 

cuenta a estados de indagación realizadas por el aprendiz [104]. 

Ambientes colaborativos. Los entornos colaborativos logran potenciar tanto el 

auto aprendizaje como fortalecer el razonamiento y el aprendizaje colaborativo [105]. Por 

esto, los ambientes colaborativos permiten que el aprendizaje de la lógica computacional 

se realice en un entorno con ciertos niveles de interactividad entre los estudiantes que 

beneficia directamente los procesos de adquisición de conocimiento [106]. 

MOOC. Corresponde a Cursos en línea masivos y abiertos que incluyen 

herramientas de discusión para que los estudiantes generen una dinámica activa en la 

discusión de temas puntuales [100]. La construcción de conocimiento para procesos 

algorítmicos se fundamenta en la discusión social generada como base del razonamiento 

pedagógico incorporado [107]. 
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Sistemas de visualización. La visualización en procesos de software ayuda a 

representar de manera gráfica el contenido de un algoritmo o código fuente [108]. Hoy en 

día  hay una amplia variedad de sistemas de  visualización de algoritmos y programas 

que apoyan los procesos tanto de enseñanza como de aprendizaje de la algoritmia 

computacional [109]. Los sistemas de visualización permiten además, simbolizar ideas 

abstractas mediante elementos gráficos [110], para guiar al estudiante de una forma más 

simple tanto para la evaluación de su modelos como para la cimentación de su constructo 

en búsqueda del desarrollo de pensamiento algorítmico.  

Herramientas multimedia. Mediante la integración de recursos como textos, 

imágenes, videos, etc. contribuyen con el proceso de aprendizaje del estudiante. Entre 

ellos se encentran: cursos dentro de un sistema de gestión de aprendizaje o LMS 

(Learning Management System) de programación y herramientas de software que 

mediante videos y screencast ayudan al estudiante en la búsqueda de ideas para resolver 

problemas de algoritmia computacional [111]; utilización de imágenes intuitivas que 

visualicen paso a paso la ejecución de cada instrucción de un código fuente [112]; la 

incorporación de un diario en el LMS como registro del proceso llevado a efecto durante 

el tiempo de aprendizaje [113], entre otros. 

Sistemas inteligentes de tutoría [114]. Conformadas por herramientas de 

soporte a la escritura de código fuente en un programa computacional. Estas 

herramientas tienen mecanismos acordes a las capacidades de resolución de problemas 

con que cuente el estudiante. Entre ellas se encuentran: LispTutor, PROUST, MENO II, 

ELM-PE, ELM-ART, M -PLAT, CPP-Tutor, C++ STL y Prog-Tool. 

Herramientas para aprendizaje visual [114]. Son herramientas que a través de 

representaciones gráficas de un algoritmo y/o del seguimiento en la ejecución de un 

código fuente, ayudan en el proceso de cimentación algorítmica computacional. Entre 

ellas se encuentran: Logo, Robot Karel20, JKarel Robot, Turingal, Scratch, Greenfoot, 

Alice, PLM, Robot Scribbler. 

Juegos serios. Un número creciente de profesores/investigadores proponen la 

incorporación de juegos educativos (o juegos serios) en la enseñanza de la lógica 

algorítmica con el objetivo de reforzar la motivación instintiva a través de estudiantes 

desafiantes, despertando su curiosidad y dándoles una sensación de control e 

imaginación [17]. 

Juegos educativos. Una propuesta interesante para aliviar los problemas de 

diseño algorítmico es la incorporación de juegos educativos dentro de cursos de 

programación informática [17] como herramienta de enseñanza/aprendizaje. 
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Pseudolenguajes.  Su utilización es importante en los CS1, estos tienen como 

ventaja que se puede configurar en idiomas locales y algunos se complementan con 

editores gráficos como apoyo a la abstracción algorítmica  y pueden hasta generar código 

fuente en lenguajes de programación formal [66]. 

Creación de videojuegos. Consiste en creación de un entorno de juego partiendo 

desde cero y tomando como base la algoritmia computacional, contemplando 

adecuadamente metodologías que permitan integrar las buenas prácticas de 

programación ya conocidas [66]. La construcción de entornos de juego básicos permite 

una motivación mayor en el estudiante al momento de enfrentar un CS1 [25]. 

Analogías. Es una importante técnica utilizada por muchos profesores para la 

enseñanza de la algoritmia computacional, la cual toma la analogía para acercar al 

estudiante al concepto técnico y poder así buscar un significado más acorde a su 

experticia. Una analogía básicamente tiene un concepto fuente y el objetivo, donde el 

concepto que es familiar al estudiante es el llamado fuente y el resultante del proceso de 

abstracción se denomina objetivo [115]. Dunican [20] propone analogías para enseñar 

declaraciones a través de juguetes infantiles; para el manejo de listas con cajas, y el 

concepto de matriz mediante un casillero de correspondencia [5]. 

Metáforas. Son consideradas como una interesante herramienta didáctica y 

facilitan la enseñanza de un concepto abstracto [116]. En la ámbito universitario ha 

tomado interés la utilización de metáforas especialmente en los CS1 con el propósito de 

realizar un proceso de contextualización inicial para acercar al estudiante a un concepto 

abstracto [116] [117], lo cual está soportado por diversos estudios en los cuales por 

ejemplo se han utilizado metáforas para explicar conceptos como objetos, vectores, 

memoria dinámica, etc. [118]. 

Robots. Se han convertido en herramientas didácticas del aprendizaje 

constructivo en los cursos iniciales de programación ya facilitan el aprendizaje 

algorítmico y posibilitan la experimentación en tiempo real [110]. Uno de los mayores 

representantes en esta categoría son los kits de Robots Lego Mindstorms NXT mediante 

los cuales algunos profesores enseñan los fundamentos de programación [119] 

Aprendizaje Basado en Problemas (ABP). Es un enfoque que ubica al 

estudiante como protagonista de en la adquisición de conocimiento realizando un 

aprendizaje por descubrimiento y construcción, el cual formula procesos algorítmicos 

desde sus propias actividades (la búsqueda de  información, seleccionarla, su 

organización y la resolución de problemas) hasta los requeridos en cada una de ellas  

[120]. Existen varias experiencias reportadas en la utilización de este enfoque en la 
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enseñanza en las ciencias de la computacionales ya que la computación se basa en 

problemas y por  la misma característica de actualización continua que conllevan los 

procesos tecnológicos [110].  

Realidad Aumentada. La inclusión de la realidad aumentada como herramienta 

didáctica permite capturar de una manera fácil la atención del estudiante, permitiendo 

fortalecer los procesos algorítmicos mediante la combinación adecuada en la 

representación de los conceptos que debe enfrentar en un CS1 y así obtener resultados 

que favorecen el aprendizaje[121]. 

Realidad Mixta. Facilita el aprendizaje activo, permitiendo al estudiante 

interactuar con su entorno inmediato. Algunos profesores han combinado el aprendizaje 

de la algoritmia con procesos de realidad mixta mediante un entorno natural,  buscando 

la adquisición de aprendizaje significativo [109]. 

Marcos de trabajo. Frittelli et al. [25] concluyen que la adecuada utilización de 

ejemplos de matemática y geometría como marcos de trabajo, introducen elementos 

favorables acordes con las vivencias de los estudiantes al momento de afrontar procesos 

algorítmicos en un CS1.  

Paradigma de programación y lenguaje de programación. Robins et al [122] y 

Pears [123] resaltan la importancia de enseñar algoritmia en un CS1 combinando un 

paradigma con un lenguaje de programación de computadores. 

Programación de procedimientos. Establece un estilo de aprendizaje sencillo e 

ideal para la formación algorítmica en un programador novel [124]. 

  Tutoría de compañeros. Es una experiencia  compartida entre una persona que 

ha tenido una apropiación específica de una temática (mentor de compañeros) y una 

persona que desconoce el tema (el compañero aprendiz) [100]. Este modelo colaborativo 

propicia un aprendizaje encaminado al beneficio muto con elementos innovadores y 

conlleva a superar problemas generalmente de comprensión ocasionados por la 

diferencia de conocimientos entre el profesor y el estudiante en el estudio de la algoritmia 

computacional [125]. 

Lenguajes con una sintaxis simple. Koulouri et al [126] con Mannila y De Raadt  

[127] recomiendan el iniciar con un lenguaje de programación como Python o Eiffel para 

la formación algorítmica, debido a que tienen sintaxis simples que facilitan el aprendizaje 

en las condiciones iniciales de un CS1. 

Curso de pre-programación. Silva et al [4], Davies et al. [128]  y Rizvi et al [129], 

consideran pertinente incluir un curso de pre-programación antes de comenzar con el 

curso de Programación de Computadores en el que únicamente se estudie el desarrollo 

de pensamiento algorítmico. 
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Herramientas de soporte. Silva et al [4] recomienda el uso de herramientas de 

soporte de programación con estudiantes noveles para así mejorara los procesos de 

compresión algorítmica de las temáticas estudiadas. 

Proyectos. Buscan la manipulación de ciertos entornos simulados con el propósito 

de generar situaciones previstas y no planeadas para forzar al estudiante a resolverlas 

mediante algoritmos y así contribuir con su razonamiento lógico [66] 

Entornos. Permite la construcción de entornos simulados desde cero mediante 

procesos algorítmicos, que incluyen modelamiento matemático que posteriormente el 

estudiante manipula y edita de acuerdo a los objetivos planteados [66]. 

Desarrollo de Modelos mentales. Baldwin y Kulijas [18] proponen que es posible 

el estudio de algoritmos en un CS1 mediante el desarrollo de métodos para construir o 

mejorar sus propios modelos mentales a través de interfaces de usuario, analogías y 

metáforas y la referenciación espacial. 

Enfoque del espiral. Herbert [130] establece que la enseñanza más adecuada 

de la algoritmia computacional en los estudiantes, se hace a través de una explicación 

inicialmente ‘suave’ y luego se debe ir añadiendo mayor complejidad. Este proceso 

resulta ser extenso por lo que es necesario que exista una motivación constante durante 

todo el curso [5]. 

Máquinas de estados finitos. Para la enseñanza de la algoritmia computacional, 

Hartman, Nievergelt y Reichert [24], proponen las ‘Máquinas de Estados Finitos’ con el 

propósito de involucrar al estudiante en un contexto de juego. En este proyecto el 

estudiante puede aprender y simular el concepto de condicionales y ciclos. El objetivo de 

utilizar las máquinas de estado finito es la utilización de la gamificación en el proceso de 

aprendizaje algorítmico [5]. 

Clases magistrales y de laboratorio [110]. Son las más utilizadas en la mayoría 

de universidades e instituciones educativas para el desarrollo de pensamiento 

algorítmico, se caracterizan porque los temas estudiados en el aula de clase pueden 

reforzarse con herramientas didácticas en el tiempo independiente del estudiante, 

quedando el laboratorio como un lugar de encuentro dedicado a solución de ejercicios 

prácticos fundamentados en la teoría. En estos entornos, los estudiantes tienen un 

comportamiento generalmente pasivo, restringiendo en muchas ocasiones sus 

habilidades [131]. 

Herramientas de calificación automática [114]. Están dirigidas a la 

automatización de la calificación de ejercicios en el ámbito de la programación. Su 

propósito es contribuir a la realización de mayores cantidades de ejercicios por parte del 



50 
 

estudiante obteniendo retroalimentación rápida, a su vez para que el profesor dedique 

sus esfuerzos a la consolidación de la lógica algorítmica de programación. En este grupo 

se encuentran: Ceilidh, BOSS, CourseMarker, Web-CAT, BOSS2, SAC, Automata, 

eGrader, Pythia, CAP, AUTOLEP, Virtual ProgrammingLab (VPL), YAP3 + APAC, IT VBE 

y PETCHA. 

 

2.1.7 Herramientas computacionales utilizadas para la enseñanza de la lógica 

algorítmica 

Como resultado de la revisión sistemática de literatura realizada en esta 

investigación, en la Tabla 4 se presentan algunas herramientas de software utilizadas 

para la enseñanza de la lógica algorítmica en un CS1 clasificadas en cinco categorías. 

 

Categoría Herramientas 

Visualización o simuladores de algoritmos FLowchart INTerpreter o FLINT, Raptor, 

PSeInt, FreeDfd, Jeliot 3. 

Herramientas de evaluación automática TRY, PSGE, TRAKLA, CourseMaker, AutoLEP, 

Visual DaVinci 

Juegos educativos centrados en la enseñanza 

de una unidad específica de aprendizaje 

Catacumbas, Salvar a la Princesa Sera, 

EleMental: la recurrencia, Castillo de Wu, 

Robozzle, LightBot, TALENT, Gidget 

Juegos educativos centrados en la enseñanza 

de unidades múltiples de aprendizaje 

Robocode, M.U.P.P.E.T.S., Prog & Play, 

PlayLogo3D, Gidget, Scratch, Snap!, Train 

B&P, Entorno Cubik,  

Ambientes colaborativos EclipseGavab, Virtual Programming Lab (VPL), 

Ambiente Instruccional SABATO, COLLECE, 

COLLECE 2.0 

Tabla 4. Categorías y herramientas para la enseñanza de la algoritmia en un CS1 

Fuente: elaboración propia 

 

2.1.7.1 Visualización o simuladores de algoritmos.  

Son herramientas que permite hacer un seguimiento paso a paso de cada una de 

las instrucciones de un algoritmo de forma gráfica y/o mediante datos. En esta categoría 

se encuentran algunas de las siguientes herramientas: 

FLowchart INTerpreter o FLINT [132]: Flowchart Interpreter o también FLINT, 

permite la representación de algoritmos mediante diagramas de flujo con sintaxis 



51 
 

mínimalista. FLINT facilita la retroalimentación continua de su código interpretado, y 

cuenta con herramientas de seguimiento propicias para programadores iniciales [4] 

Raptor [133]. Es una herramienta tanto para aprendizaje como para la enseñanza 

de la lógica de programación, permitiéndole al estudiante modelar y codificar algoritmos 

de una forma gráfica, y a la vez también ejecutaros. Raptor no es un lenguaje de 

programación, sino un simulador de algoritmos provisto de una interfaz fácil de usar [4]. 

PSeInt. Herramienta de desarrollo de lógica computacional, diseñada 

especialmente para estudiantes novatos. Cuenta con una interfaz simple que mediante 

un pseudo-lenguaje, posibilita diseñar algoritmos de una forma sencilla con el propósito 

de que el estudiante afiance su estructura lógica procedimental [134]. 

FreeDfd. Es el sucesor del Smart DFD y permite modelar gráficamente un 

algoritmo o diagrama de flujo, a la vez es posible su ejecución con sus opciones de 

edición [134]. 

Jeliot 3. Es un visualizador para códigos Java, cuenta con una pantalla de 

seguimiento tanto de variables como de llamadas a métodos, la cual se refresca conforme 

avanza la secuencia de instrucciones, permitiéndole al estudiante determinar 

algorítmicamente y paso a paso la el comportamiento del código fuente [135][109]. 

 

2.1.7.2 Herramientas de evaluación automática.  

Estas herramientas realizan procesos de verificación de instrucciones de forma 

estática y/o en ejecución tanto en editores de código como editores gráficos. En esta 

categoría se encuentran: 

TRY [136]. Suministra al estudiante retroalimentación de forma instantánea, 

compara de forma algorítmica y paso a paso lo ejecutado versus lo esperado. Además, 

el estudiante puede realizar diversos intentos para alcanzar su respuesta bajo una 

restricción a cierto número de ensayos con el propósito de invitarlo a analizar sus 

procedimientos antes de volverlo a intentar nuevamente [2]. 

PSGE [137], surge como resultado de TRY, e incluye un módulo de conceptos de 

prueba de programas a través de el acrónimo SPRAE (Specification, Premeditation, 

Repeatability, Accountability, Economy) con el propósito de establecer un ciclo de vida 

de tareas de programación que pueden ser cuantificadas y calificadas de forma 

automática, además, dicho ciclo cuenta con tres etapas: especificación de tareas, un 

módulo para distribuir tareas y probar programas para extraer su algoritmo de acuerdo a 

un plan determinado [2]. 
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TRAKLA [138] permite evaluar automáticamente algoritmos, y mediante su 

interfaz gráfica de usuario el estudiante construye sus propios diseños, limitándolo a un 

determinado número de intentos de ejecución establecidos en su configuración inicial con 

el fin de evitar que el estudiante abuse de la técnica de prueba y error [2]. 

CourseMaker [139]. Es auto compilado en Java y permite la configuración de 

seguimiento dinámico de interpretación de código en forma algorítmica y a la vez de 

pruebas estáticas de compilación. Además, cuenta con un módulo de registro del proceso 

de compilación en MySQL [2]. 

AutoLEP [140] realiza análisis estático en códigos  e incluye el manejo de 

marcadores en puntos específicos que requieren análisis de comportamiento especial [2], 

el cual se hace paso a paso, lo que permite la extracción simbólica del algoritmo esencial. 

Visual DaVinci. Es un entorno integrado de desarrollo (IDE) de programación para 

la representación y ejecución de algoritmos con el propósito de facilitar la enseñanza y el 

aprendizaje en CS1 y fue desarrollado por la Universidad Nacional de La Plata [3]. 

 

2.1.7.3 Juegos educativos centrados en la enseñanza de una unidad específica de 

aprendizaje [17].  

Este enfoque toma como base los juegos ya construidos para la enseñanza de la 

algoritmia. A esta categoría pertenecen las siguientes herramientas de software: 

Catacumbas Es un juego tridimensional multijugador que tiene como objetivo 

enseñarles a los estudiantes cómo declarar variables y usar algoritmos para 

declaraciones y bucles If simples y anidados [17]. El juego registra puntajes de 

experiencia para cada alumno y proporciona mensajes explicativos como un mecanismo 

de andamiaje [141][142]. 

Salvar a la Princesa Sera. Es un juego de dos dimensiones que permite a los 

estudiantes escalar a través de mensajes explicativos dirigidos al jugador [17]. Los 

estudiantes deben completar una serie de misiones para progresar en la trama del juego. 

Con este objetivo, completan las líneas de código que resultarán en un programa 

ejecutable. De esta forma, los estudiantes aprenden el algoritmo de ordenación rápida 

junto con bucles simples y anidados con el uso de un micro lenguaje [141][142] 

EleMental: la recurrencia. Es un juego tridimensional que tiene como objetivo 

enseñar a los estudiantes cómo ejecutar algoritmos de recursión y de búsqueda 

transversal en profundidad, utilizando el lenguaje de programación C # [17]. Dos avatares 

llamados Ele y Cera ayudan a los estudiantes durante el juego de varias maneras. Por 

ejemplo, una vez que se escribe el algoritmo, Ele cruza el árbol binario según cómo se 
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implementa el código escrito, mientras que Cera explica exactamente qué está 

produciendo el código en un momento específico [143]. 

Castillo de Wu. Es un juego de rol bidimensional que tiene como objetivo enseñar 

a los estudiantes los algoritmos de ciclos y arreglos a través de actividades interactivas 

[17]. El juego permite la administración de matrices mediante el cambio de los parámetros 

dentro de los bucles y el movimiento de los personajes a través de la ejecución de bucles 

anidados [144]. 

Robozzle. Es un juego de acertijos en línea que proporciona una serie de 

instrucciones predefinidos, listos para usar y no muestra ningún código real [17]. Los 

usuarios pueden ejecutar sus instrucciones de acuerdo al algoritmo previo y ver cómo se 

mueve su héroe en todo el mundo y, por lo tanto, pueden detectar fácilmente los errores 

que han cometido y volver a reprogramar el algoritmo inicial [145]. 

LightBot. Es análogo a Robozzle y corresponde a un juego basado en acertijos y 

se puede jugar en línea. LightBot incluye un conjunto de comandos con los cuales el 

estudiante establece acciones algorítmicas, aunque no es un lenguaje de programación 

[146]. 

TALENT. Utiliza un micro lenguaje para la enseñanza algorítmica de enunciados 

y bucles. Talent utiliza por cada jugador un avatar en forma de arqueólogo mediante el 

cual el estudiante interactúa con el entorno virtual realizando actividades específicas y 

recolectando elementos para luego exponerlos en un museo [147].  

Gidget [148]. Es una herramienta que consiste en programar algorítmicamente un 

robot, permitiendo la corrección de fallas para poder completar misiones establecidas 

previamente[66]. 

 

2.1.7.4 Juegos educativos centrados en la enseñanza de unidades múltiples de 

aprendizaje.  

Al igual que la anterior categoría toman de base juegos ya desarrollados para 

realizar el proceso de enseñanza algorítmica. En esta categoría se suscriben: 

Robocode. Es un entorno bidimensional que tiene como objetivo enseñar 

procesos algorítmicos usando el lenguaje Java. El juego se compone de un editor de 

programación, robots y una arena virtual, y los estudiantes deben programar la secuencia 

algorítmica de un robot que compita unos contra otros en la arena [17]. Durante su 

construcción, el robot hereda métodos básicos que luego pueden ser extendidos por los 

estudiantes de acuerdo con el comportamiento que quieren que tengan sus robots dentro 

de la arena [149]. 
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M.U.P.P.E.T.S. Tiene por objeto preparar al estudiante para la asimilación de la 

concepción de la orientación a objetos a través de un entorno tridimensional colaborativo 

utilizando el lenguaje de programación Java. La metáfora de juego consiste en que el 

estudiante debe construir un robot el cual lucha en una arena virtual con otros robots 

mediante la escritura algorítmica de líneas de comando en un entorno de desarrollo 

integrado [150].  

Prog & Play. Es un entorno de juego en el que los usuarios programan con 

algoritmos sus avatares, los cuales son héroes y quienes pueden conformar estrategias 

entre sí para poder subsistir la mayor cantidad de tiempo. Prog & Play, permite al 

estudiante elegir el idioma de codificación en Scratch, C, Ada, OCaml, y Compalgo [151]. 

PlayLogo3D. Es un juego de roles tridimensional que permite la interacción entre 

múltiples usuarios y tiene como objetivo enseñar la algoritmia fundamental y los 

conceptos básicos de programación informática estructurada [17]. El mundo virtual 

consiste en la nave espacial X-15 localizada en una constelación de la galaxia de 

Andrómeda, donde cada año se realiza un concurso entre pilotos-robots [152]. 

Gidget. Es un juego basado en la web donde los estudiantes pueden practicar 

algoritmia, utilizando un lenguaje de programación simplificado creado específicamente 

para el juego, con el fin de aprender a diseñar y analizar algoritmos básicos [17]. Un robot 

llamado Gidget tiene problemas con una parte de su software y, por lo tanto, no puede 

completar sus tareas y los estudiantes son llamados para ayudar a Gidget ya sea 

arreglando líneas de código incorrectas o completando el código que falta dentro de los 

programas [153] 

Scratch. Brennan y Resnick [154][155] describen a Scratch como un entorno de 

programación algorítmico para la construcción de historietas, aplicaciones interactivas, 

que cuenta con una enorme comunidad en línea para compartir con otros usuarios. 

Snap! [156][155] Es una extensión de Scratch y es un lenguaje de programación 

visual basado en algoritmos. Snap presenta opciones de configuración para abordar 

cursos iniciales de programación en cualquier nivel educativo. 

Train B&P [157]. Mediante un sistema basado en ferrocarriles, apoya los procesos 

de aprendizaje algorítmico necesarios en un CS1 [66]. 

Entorno Cubik [158]. Posee un editor y traductor de algoritmos a código fuente, 

permitiendo la escritura de programas con enfoque estructurado o modular ya que se 

fundamenta en el paradigma imperativo [159].  
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2.1.7.5 Ambientes colaborativos 

Son entornos de aprendizaje diseñados para la adecuada interacción entre 

estudiantes con el propósito de generar procesos de aprendizaje comunes. Los 

ambientes colaborativos reportados para un CS1 están: 

EclipseGavab [160]. Es una versión de Eclipse personalizada pensada en el 

ejercicio profesoral. Esta versión combina aprendizaje colaborativo con el enfoque de 

Aprendizaje Basado en Proyectos, donde el estudiante convierte sus algoritmos en 

código fuente a través de lenguajes como Pascal, C y Java [106]. 

Virtual Programming Lab (VPL) [161]. Es un laboratorio para el aprendizaje de 

la algoritmia bajo la plataforma Moodle, que flexibiliza el desarrollo de software de manera 

virtual aprovechando los mismos recursos del gestor de contenidos. Esta herramienta fue 

diseñada por el Departamento de Informática y Sistemas, de la Universidad de Las 

Palmas de Gran Canaria [106]. 

Ambiente Instruccional SABATO [162]. Es una herramienta que combina el 

aprendizaje colaborativo apoyado por computador, conocido por sus siglas CSCL 

(Computer Support Collaborative Learning), y  el Aprendizaje Basado en Problemas bajo 

las siglas ABP [106] para la escritura de algoritmos en un entorno colaborativo donde los 

estudiantes aprenden con sus propios pares. 

COLLECE.  Diseñando como soporte a la programación colaborativa en procesos 

tanto de desarrollo de software profesional como de enseñanza-aprendizaje en el aula 

de clase. Dispone de herramientas de edición remota para edición de algoritmos, código, 

control y asignación de tareas, entre otras [11]. 

COLLECE 2.0. Es una extensión de COLLECE, el cual integra el IDE de Eclipse 

en un entorno con varios plugin como recursos para programadores que mejora el 

entorno colaborativo de su antecesor [11] [163]. 

Como resultado del proceso de revisión literaria se presenta en la Tabla 5 un 

análisis más amplio de las herramientas algorítmicas utilizadas en un CS1. 

 

Herramienta Gráfico Diagrama 

de flujo 

Pseudo 

código 

Genera  

código 

Evaluación 

de 

estructuras 

de 

programación 

Evaluación 

automática 

Análisis 

(IO) 

Trabajo 

Compartido 
2D 3D 

FLINT X  X   X    

Raptor X  X  X X    

PSeInt    X  X    

FreeDfd X  X  X X    
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Herramienta Gráfico Diagrama 

de flujo 

Pseudo 

código 

Genera  

código 

Evaluación 

de 

estructuras 

de 

programación 

Evaluación 

automática 

Análisis 

(IO) 

Trabajo 

Compartido 
2D 3D 

Jeliot 3 X     X    

Trakla X  X   X X   

PSGE X     X X X  

TRY    X  X X   

CourseMaker X  X  X X X   

Visual DaVinci X   X      

Catacumbas  X    X X   

Salvar a la 

princesa Sera 

X   X X X X   

EleMental  X   X X    

Castillo de Wu X   X X X    

Robozzle X   X  X    

LighBot X   X  X    

Talent X   X  X    

Gidget X  X X  X    

Robocode X    X     

M.U.P.P.E.T.S.  X   X    X 

Prog & Play X    X    X 

PlayLogo3D  X   X     

Scratch X    X X   X 

Snap! X    X X    

Train B&P X    X X    

Entorno Cubik X  X  X X    

EclipseGavab X   X X X   X 

Virtual 

Programming 

Lab (VPL) 

X   X  X   X 

Collece X   X X X   X 

Tabla 5. Características de las herramientas algorítmicas para un CS1 

Fuente: elaboración propia 

 

2.1.8 Entornos educativos 

La palabra entono de acuerdo al diccionario de la Real Lengua Española se define 

como el “ambiente” o el “conjunto de características que definen el lugar y la forma de 

ejecución de una aplicación” [164]. Asimismo, es el ámbito donde un individuo se 

desarrolla e involucra aspectos físicos, sociales, sanitarios, culturales, educativos, 

económicos, entre otros [165]. 
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Desde el punto de vista educativo, la noción de entorno hace referencia a los 

espacios que permitan las interacciones educativas, es decir, aquellos espacios que 

faciliten la relación pedagógica [166]. A su vez, un entorno lo componen los profesores, 

estudiantes, el aula de clase, el espacio físico y hasta el entorno virtual dispuesto para 

el aprendizaje, junto con las metodologías, la comunidad escolar, la familia, los aspectos 

emocionales, la plataforma virtual, los materiales de trabajo, entre otras cosas [167]. 

Además, organizar y diseñar el entorno educativo requiere actividades como: organizar 

el espacio, planear el tiempo, los materiales, tener en cuentas las características de los 

estudiantes, y los aspectos pedagógicos y didácticos del profesor [168]. 

En la actualidad se habla de dos tipos de entornos: de enseñanza y de 

aprendizaje. Un entorno de aprendizaje hace referencia al espacio y los acuerdos 

establecidos para tal fin, donde la dimensión didáctica es la que formaliza como tal dicho 

entorno de aprendizaje, el cual se enmarca en cuatro dimensiones: social, física, técnica 

y didáctica [169].  Los entornos de aprendizaje son una nueva manera de aprender y 

tienen como actor principal al estudiante quien es el que regula su proceso de control y 

gestión del conocimiento [170].  

Los entornos de aprendizaje también contemplan las diversas ubicaciones físicas, 

contextos y culturas en las que los estudiantes aprenden [171]. En el momento, existen 

varias adaptaciones del entorno de aprendizaje como los Entornos de aprendizaje (EA), 

Entornos Personales de Aprendizaje (PLE), Entornos Virtuales de Aprendizaje (EVA), 

Entornos de Aprendizaje Abiertos (EAA), entre otros. 

Por otra parte, los entornos de enseñanza son dinamizados por el profesor y se 

centran en la en el aprendiz, el conocimiento y la evaluación, donde esta última busca 

facilitar oportunidades para la retroalimentación y la revisión, además, debe ser acorde 

con las metas educativas, los procesos y recursos. Al mismo tiempo, estos entornos 

buscan conseguir el equilibrio apropiado entre las actividades diseñadas para promover 

la comprensión y las diseñadas para promover la incorporación del conocimiento de 

forma práctica, además, si dichos entornos de enseñanza se centran en la experiencia 

de su comunidad, se favorecen el aprendizaje significativo de los estudiantes [172]. 

En este estudio es importante establecer la relación que puede existir entre un 

entorno educativo y un entorno de programación, el cual es un programa o conjunto de 

programas que, a través de varias tareas, permiten la construcción de una aplicación 

computacional. Además, estos entornos incorporan numerosas herramientas, utilidades, 

aplicaciones ya desarrolladas, ejemplos, tutoriales, etc., todas ellas encaminadas a 

facilitar y mejorar la construcción del software [173]. Por lo anterior, tanto los entornos 
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educativos como los entornos de programación tienen una relación compartida entre sí, 

tanto en su estructura como en los mismos propósitos.  

 

2.2 Analogías 

Las analogías son herramientas didácticas utilizadas muy frecuentemente en el 

sector educativo, y en la experiencia observada se puede determinar que algunos 

profesores las incluyen en sus currículos de forma planeada y otros las adoptan en la 

cotidianidad como parte de sus explicaciones en el aula de clase. 

La analogía puede ser explicativa cuando plantea conceptos y principios nuevos 

en términos familiares y creativa cuando estimula la solución de un problema, la 

identificación de un problema nuevo y la generalización de los conocimientos [174]. 

Asimismo, una analogía establece semejanzas entre relaciones de la forma “A es 

a B lo que C es a D” y pueden ser exactas (“Buenos Aires es a la Argentina lo que Bogotá 

a Colombia”) o figurativas (“El presidente es al estado lo que el piloto al avión”) [175]. 

La palabra analogía fue inicialmente un concepto matemático que significaba 

proporción [176] y más tarde se consideró que no corresponde a una identidad de dos 

relaciones, sino que asegura una similitud de correlaciones [177], es decir, no supone 

igualdad simétrica, sino una relación usada con la finalidad de esclarecer, estructurar y 

evaluar lo desconocido a partir de lo que se conoce [178]. 

Las analogías son comparaciones entre nociones (conceptos, principios, leyes, 

fenómenos, etc.) que mantienen una cierta semejanza entre sí y su uso es muy frecuente 

en los contextos escolares en la comprensión de ideas complejas mediante situaciones 

que resultan más conocidas y familiares para el estudiante [178]. Asimismo, mediante las 

analogías se puede desarrollar la creatividad, la imaginación y las aptitudes y actitudes 

necesarias para el uso crítico de modelos científicos y para modelar la realidad por uno 

mismo [179][180][178]. Además, las analogías pueden facilitar la comprensión y 

visualización de conceptos abstractos que despierten y estimulan el interés por un tema 

nuevo y estimulan al profesor-investigador a tener en cuenta el conocimiento previo de 

los estudiantes [181]. 

Asimismo, “Trabajar con analogías implica, de alguna forma, una labor semejante al 

uso y construcción de modelos, por lo que requiere la búsqueda de conexiones entre 

objetos, atributos y relaciones entre ellos. Establece, por tanto, una cierta sistematicidad 

de pensamiento, un argumentar razones a favor y en contra de un postulado, y con ello 

también una forma diferente de ver el mundo, orientada desde criterios lógicos que van 
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más allá del pensamiento implícito de sentido común” [178]. 

Toda analogía presenta relaciones comunes entre el objeto y el análogo, pero 

también relaciones que difieren de un fenómeno a otro y en algunas ocasiones, los 

estudiantes tienden a interpretar la analogía en un sentido literal [178]. 

Las analogías son un tema de investigación relevante en el campo de la 

enseñanza y tiene un nuevo impulso a raíz de las concepciones del aprendizaje como 

proceso de construcción [182].  

 

2.2.1 Metáforas 

Por otro lado, el empleo de la metáfora es común en las corrientes psicológicas 

más actuales: constructivismo, terapia narrativa, terapias sistémicas, enfoques 

estratégicos y todas las nuevas tendencias que enfatizan la importancia del sujeto  como  

creador  y  protagonista  de  su  propia  metáfora  existencial [183]. Además, una metáfora 

es la aplicación de una palabra o de una expresión a un objeto o a un concepto, al cual 

no denota literalmente, con el fin de sugerir una comparación (con otro objeto o concepto) 

y facilitar su comprensión [184].  

Una forma de construir metáforas se realiza cambiando una palabra de un contexto 

explícito por otra en un entorno diferente para realizar una comparación, por ejemplo, la 

expresión "El inicio de la vida", se puede sustituir 'inicio' por 'primavera' y así obtener la 

expresión metafórica: "La primavera de la vida" [185]. Otros ejemplos de metáforas son: 

las perlas de tu boca (perlas = dientes), …como ríos que brotan de tus ojos 

(ríos=lágrimas), estoy loco por ella (loco=enamorado), entre otras. 

La razón por la que se propone el uso de metáforas es su utilidad probada como 

herramienta educativa cuando el dominio de enseñanza es abstracto [118], así, la “magia” 

de las metáforas no consiste en otra cosa que en proporcionar un momento inicial de 

motivación, facilitar el surgimiento de alternativas de acción o ilustrar con pinceladas 

iluminadoras un objetivo para mantenerlo en el punto de mira [183]. 

Sin  embargo,  las  metáforas  también  deben  tratarse  con cuidado [118] ya que 

en usos previos de enseñanza basada en metáforas en Informática en niveles 

universitarios se ha advertido que no se debe llegar a “romper” la metáfora y es necesario 

usar cada metáfora en su ámbito de acción y cuidar adecuadamente su propósito [186]. 

En ocasiones se utiliza la metáfora como un sinónimo de analogía, pero existen 

varias diferencias entre estos dos términos, es así como la analogía realiza una 

comparación sin cambiar los conceptos en sí, mientras que la metáfora sustituye el 

término real con el que se compara [187][188]. Además, una analogía es una conexión 
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de dos situaciones con patrones de relaciones comunes entre ellas y tienen un carácter 

bidireccional y una metáfora es un tipo especial de analogía en el que la relación es 

unidireccional [189]. 

 

2.2.2 Modelo didáctico analógico.  

El Modelo Didáctico Analógico (MDA) constituye una estrategia original de 

enseñanza que implica la construcción activa, por parte de los estudiantes, de los 

elementos del dominio base de la analogía [190], es decir, este modelo utiliza las 

analogías para explicar un tema específico a través del conocimiento que tiene un 

estudiante desde sus experiencias cotidianas [191]. Asimismo, Los modelos didácticos 

analógicos sirven como puente para la introducción provisional de un modelo aproximado 

evitando una visión excesivamente instrumentalista [192].  

Además, el MDA es un modelo de analogías centrado en el profesor y en el 

estudiante, el cual a través de situaciones didácticas ayuda a los estudiantes a encontrar 

conceptos ya existentes en sus estructuras cognitivas, sobre los cuales construyen 

nuevos aprendizajes adecuados [193]. En este modelo didáctico, las analogías son 

comparaciones entre dos tópicos: uno nuevo (blanco) y otro conocido (tópico) y que se 

utilizan como herramientas del lenguaje para acercar a los estudiantes del conocimiento 

tradicional al conocimiento científico [194]. Construir un MDA requiere dominar con 

mucha profundidad el concepto a enseñar, debido a que es necesario identificar su 

esencia y las conexiones semánticas internas para llevar dicha situación, de una manera 

más cercana, a las vivencias del estudiante. Su aplicación requiere de 3 pasos: primero 

el MDA se presenta antes de abordar el tema específico, luego se enseña el concepto y 

termina en el proceso de metacognición que permite tomar conciencia del aprendizaje 

incorporado [195]. 

Al utilizar un MDA como mediador entre las experiencias previas y la rigurosidad 

conceptual de una temática, es posible evidenciar el cambio entre el modelo conceptual 

inicial y el final adquirido en el aprendizaje del estudiante al reconfigurar los 

conocimientos en su proceso de asimilación cognitiva [196]. 

Existe una fuerte relación entre los modelos mentales de los estudiantes que 

aprenden un concepto por primera vez y el modelo teórico objeto de dicho concepto, a 

través de la evolución de las ideas existentes frente a la nueva instrucción a asimilar, para 

ello, el MDA actúa como enlace en la primera aproximación acorde a la experiencias 

preconcebidas del estudiante y la formalidad rigurosa del concepto, cuando este presenta 

un cierto nivel de abstracción [192] 
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2.2.3 Analogías para la enseñanza de la programación de computadores 

El aprendizaje de la programación mediante representaciones gráficas, con mayor 

o menor nivel de abstracción, es un campo en el que se está trabajando desde hace más 

de 25 años  y cuyo propósito es reducir el nivel de abstracción que requiere la 

programación para facilitar su comprensión [197][109]. 

Las analogías y metáforas son herramientas didácticas utilizadas muy 

frecuentemente en el sector educativo, y en la experiencia observada se puede 

determinar que algunos profesores las incluyen en sus currículos de forma planeada y 

otros las adoptan en la cotidianidad como parte de sus explicaciones en el aula de clase. 

La literatura científica reporta pocas experiencias en el uso de analogías para la 

enseñanza o aprendizaje de un CS1 con estudiantes universitarios, uno de los estudios 

es Collece 2.0 que es un entorno de aprendizaje de programación completo, basado en 

Eclipse, con capacidades de colaboración orientadas a la edición de proyectos en tiempo 

real, control de versiones, comunicación y otros elementos relacionados con la conciencia 

[198][109]. Este entorno se ha ampliado con técnicas de realidad mixta, aunque sin incluir 

técnicas de visualización mejorada de programas y algoritmos, que mediante el uso 

basada en carreteras y señales de tráfico permiten visualizar el flujo de ejecución de un 

programa de forma natural para el usuario, al encontrarse este familiarizado con ellas en 

su vida diaria [163]. 

A su vez, Sukamto y Megasari [199] desarrollan un modelo que convierte código 

fuente en imágenes de analogía mediante máquinas de estado para enseñanza de  la 

programación. Asimismo, existen modelos basados en analogías para procesos de 

enseñanza en campos diferentes a un CS1, es así como Strunz y Louie [200] proponen 

un modelo de analogía entre el almacenamiento de energía y el tratamiento de datos en 

un computador para la enseñanza de conceptos de ingeniería eléctrica. Por su parte, 

Plappally [201] diseñó un modelo de analogías mediante mapas conceptuales para los 

cursos de un primer año de ingeniería mecánica. Stockdill et al., [202] implementan un 

modelo de analogías basadas en correspondencia para elegir representaciones de 

problemas matemáticos, entre otros. 

 

2.2.4 Aprendizaje situado 

Este tipo se aprendizaje tiene una relación estrecha con las analogías, Arias [203] 

afirma que la teoría del Aprendizaje Situado postula que existe una relación entre el 

aprendiz y el contexto, que se estructura sobre una base práctica, por ello, para que el 
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aprendizaje sea efectivo, el aprendiz debe estar activamente envuelto en un diseño de 

instrucción real. El aprendizaje Situado es también llamado aprendizaje anclado e cual 

es un proceso que representa una serie de cambios en las formas de comprensión y 

participación de los sujetos en una actividad conjunta y sobre un contexto pertinente, es 

decir es parte y producto de la actividad, el contexto y la cultura en que se desarrolla y 

utiliza [204], este tipo de aprendizaje está íntimamente conectado al constructivismo 

dialéctico, ya que en él se subraya la idea de que buena parte de lo que se aprende es 

específico de la situación en que se aprendió [205].



 
 

 

 

 

Capítulo 3 

 
3 Entorno de enseñanza basado en analogías para el 

desarrollo de pensamiento algorítmico  
 

En la Figura 3 se presenta el diagrama jerárquico de las temáticas abordadas en 

este capítulo. 

 

Figura 3. Diagrama jerárquico del capítulo 3 
Fuente: elaboración propia 

 

En este capítulo se propone un entorno de enseñanza para el desarrollo de 

pensamiento algorítmico en un CS1 para estudiantes universitarios. El entorno de 

enseñanza aquí propuesto es un contexto planeado, dinamizado y dirigido por el profesor 

con la participación activa del estudiante, que incorpora procesos de planeación, 

estrategias didácticas, escenarios de trabajo (tiempo presencial e independiente del
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estudiante), metodologías (para estudio de conceptos y ejemplos prácticos) y 

herramientas computacionales para facilitar el desarrollo de pensamiento algorítmico en 

un CS1. 

 Asimismo, este entorno de enseñanza articula los actores principales (profesor y 

estudiante) con estrategias didácticas de enseñanza (por parte del profesor) y de 

aprendizaje (centradas en el estudiante), utilizando como fundamento las vivencias o 

conocimientos prácticos del estudiante, los cuales son llevados al contexto de analogías 

para facilitar la abstracción de conceptos y a la vez es complementado con una 

herramienta de software para guiar al estudiante en la formación de su pensamiento 

algorítmico. 

Este entorno de enseñanza incorpora una propuesta metodológica que combina 

un modelo didáctico analógico y una herramienta de visualización. Además, dicho 

entorno presenta unas habilidades que se sugiere debe poseer los estudiantes e incluye 

recomendaciones para los profesores encargados de orientar un CS1.  

La propuesta metodológica para el entorno de enseñanza de desarrollo de 

pensamiento algorítmico en un CS1 para estudiantes universitarios, basa su accionar 

fundamentalmente en el Modelo Didáctico Analógico (MDA) para la enseñanza de los 

conceptos fundamentales de la programación de computadores y una herramienta de 

visualización para el estudio de ejemplos fundamentales computacionales. 

A su vez, el desarrollo de pensamiento algorítmico en potenciales programadores de 

computadores debe tomar como base los componentes estructurales del proceso de 

desarrollo de software para obtener en el estudiante resultados de aprendizaje evolutivos. 

Teniendo en cuenta que la apropiación de este tipo de pensamiento está limitado a 

generalmente pequeños periodos de tiempo (que habitualmente se expresan en créditos 

académicos), se requiere de una convergencia y sincronía adecuada tanto de los 

procesos de enseñanza como de aprendizaje, en la que tanto profesores como 

estudiantes tienen un rol fundamental. En la Figura 4 se presenta el entorno de 

enseñanza basado en analogías para desarrollo de pensamiento algorítmico de acuerdo 

a la definición propuesta. 
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Figura 4. Entorno de enseñanza basado en analogías para el desarrollo de 

pensamiento algorítmico en un CS1 

Fuente: elaboración propia 

 

En el CS1, el desarrollo de pensamiento algorítmico debe ser cuidadosamente 

planeado por el profesor, debido a que los resultados de aprendizaje logrados por el 

estudiante serán la base para afrontar esquemas de pensamiento de mayor complejidad 

en los siguientes niveles de aprendizaje, como es el caso de desarrollo de la lógica de 

orden superior y la fundamentación del pensamiento complejo requeridos en la solución 

de problemas al estudiar y adaptarse tanto a nuevos paradigmas de programación como 

para el desarrollo algorítmico de soluciones que requieran el manejo de tipos de datos 

abstractos y su combinación con unidades de programa como rutinas, subrutinas, 

procedimientos, funciones, métodos, etc., para afrontar diversos tipologías algorítmicas 

existentes en la actualidad, como es el caso de los algoritmos de ordenamiento, de 

búsqueda, de vuelta atrás, de marcaje, de encantamiento, probabilísticos, heurísticos, de 

escalada, voraces, entre otros. 

El desarrollo de pensamiento algorítmico es la clave fundamental en el aprendizaje de 

los diferentes tipos de paradigmas de programación, debido a que permite la adaptación 

del nuevo esquema mental en los procesos cognitivos de cada estudiante a tal punto de 

generar acercamientos a procesos metacognitivos cuando se alcanza altos niveles de 
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madurez como programador computacional.   

En este estudio se recomienda que los estudiantes que afrontan un CS1 deben tener 

indicios de las siguientes habilidades para desarrollar un nivel inicial exitoso de 

pensamiento algorítmico: Pensamiento matemático estable, pensamiento lógico 

armonioso y pensamiento crítico en formación. 

Dichas habilidades pueden ser examinadas inicialmente por el profesor antes de iniciar 

el CS1, con el propósito de identificar las capacidades del grupo de estudiantes frente al 

objetivo del curso, mediante la aplicación de test iniciales, que para esta investigación se 

realizaron mediante dos instrumentos: test de aptitud lógico matemático y test de aptitud 

de pensamiento crítico (Anexo 3). 

A continuación, se describen las 3 habilidades: 

• Pensamiento matemático estable. En la mayoría de casos, es la única habilidad 

formalmente desarrollada por los estudiantes durante la educación primaria y 

secundaria que contribuye con el desarrollo de pensamiento algorítmico. 

• Pensamiento lógico armonioso. Es necesario para potenciar la capacidad de 

abstracción del estudiante que enfrentará conceptos propios de este campo. 

• Pensamiento crítico en formación. Es importante que el estudiante tenga indicios 

de las siguientes destrezas: reflexión para asociar la nueva información, 

flexibilidad para buscar alternativas diferentes a las soluciones inicialmente 

planteadas, duda para seguir profundizando en la asimilación de conceptos y 

finalmente motivación y curiosidad que fortalecen el autoaprendizaje. 

Además, es necesario que el estudiante también conozca algunas estrategias de 

aprendizaje que le permitirán apropiar de mejor manera la dinámica de un CS1, entre 

esas estrategias se encuentran: 

• Autoaprendizaje. Es una característica primordial y su aplicación permite el 

desarrollo de estructuras mentales tempranas y apropiadas en la consolidación 

del pensamiento algorítmico, además, si esta habilidad no se desarrolla 

adecuadamente, se tiene el riego de que el estudiante demore su proceso de 

aprendizaje al obtener solo la información brindada por el profesor o tenga 

muchos vacíos conceptuales y procedimentales o en el peor de los casos sienta 

frustración al no poder alcanzar los resultados de aprendizaje desarrollados por 

sus pares de clase. 

• Trabajo colaborativo.  Esta estrategia es necesaria durante el proceso de 

formación en la consolidación del pensamiento algorítmico, ya que le permitirá 

al estudiante compartir el conocimiento desarrollado con sus demás 



67 

 

compañeros o caso contrario apropiar un conocimiento de una manera más 

cercana con el apoyo recibido por sus mismos compañeros a la hora de asociar 

un concepto abstracto mediante el lenguaje coloquial de sus mismos pares 

(algunas veces tiene mayor significancia la explicación brindada por un mismo 

compañero que por el mismo profesor). 

• Técnicas de estudio. Es importante que el estudiante conozca al menos una 

técnica que le permita llevar a cabo procesos de apropiación de conocimiento y 

disposición para conocer otras. 

• Motivación. Es una de las características fundamentales para el desarrollo de 

pensamiento algorítmico debido a que su aprendizaje puede tener un momento 

de inicio formal pero jamás tendrá un momento de finalización puesto que 

siempre habrá por descubrir algo nuevo y más aún con el vertiginoso avance de 

las ciencias computacionales. 

La carencia de las anteriores habilidades y estrategias no inhabilitan al estudiante como 

candidato a desarrollador de software, sino que lo anima a equilibrar sus habilidades para 

que el proceso de aprendizaje sea más efectivo en el poco tiempo que dura un curso. 

Por otro lado, así como los estudiantes deben tener unas habilidades y el conocimiento 

de ciertas estrategias de aprendizaje para desarrollar el pensamiento algorítmico, los 

profesores también deben tener en cuenta las siguientes recomendaciones al momento 

de enfrentar un CS1 para que el proceso de enseñanza genere las bases adecuadas en 

la consolidación de este pensamiento en el estudiante, entre esas recomendaciones se 

encuentran:  

• Estilos de aprendizaje. Es necesario que el profesor de una forma ágil identifique 

el estilo de aprendizaje predominante en el grupo con el propósito de realizar 

orientaciones generales desde dicho estilo con acercamiento a los demás 

mediante herramientas de acompañamiento acordes con dichos estilos. 

• Método de estudio. Es fundamental que el profesor recomiende a sus 

estudiantes los métodos de estudio pertinentes en cada momento del proceso 

de enseñanza/aprendizaje que permitan potenciar el desarrollo del pensamiento 

algorítmico. 

• Motivación. El éxito de muchos cursos iniciales de programación depende del 

nivel de motivación inculcada por el profesor hacia sus estudiantes en la 

consolidación del pensamiento algorítmico como eje central del currículo del 

componente de programación presente en los programas académicos que 

forman desarrolladores de software. 



68 

 

• Grupos de estudio. Es recomendable en un primer curso de programación 

organizar grupos de estudio distribuidos estratégicamente, con el propósito de 

equiparar cada uno con estudiantes que demuestren mayor desarrollo de 

habilidades algorítmicas y así potenciar su aprendizaje mediante la réplica y al 

mismo tiempo apoyar a aquellos que lo requieran. 

• Actividades colaborativas. Es importante que el profesor realice actividades 

tanto de aprendizaje como de evaluación en forma colaborativa al interior del 

aula de clase y fuera de ella (en el tiempo independiente del estudiante) con el 

propósito de obtener mejores resultados de aprendizaje en el grupo. 

• Mini maratones de programación. No requieren de un lanzamiento como evento 

de participación masiva, sino que hacen referencia a la puesta en marcha de 

estrategias que le permitan a los estudiantes del curso competir entre sí de 

manera preferiblemente colaborativa en el desarrollo de actividades de 

aprendizaje, dicha estrategia debe permitir la participación total del grupo, de lo 

contrario únicamente premiaría a los que han desarrollado la competencia 

algorítmica y castigaría a los demás, lo cual sería un grave error. 

• Supervisión. El acompañamiento continuo en el primer curso de programación 

por parte del profesor es muy importante, ya sea para resolver dudas o para 

asesorar al estudiante en la validación de los objetos de aprendizaje adecuados 

que permitan potenciar el desarrollo de su pensamiento algorítmico.  

• Algoritmos de aprendizaje intencionados. Es necesario contar con un banco de 

ejercicios intencionados que incluyan niveles nulos, bajos, medios y altos de 

complejidad, los cuales deben ser presentados estratégicamente a los 

estudiantes con el propósito de reforzar su confianza y autoestima con los 

ejercicios de nivel nulo, para luego auto motivarlos con los ejercicios de baja 

complejidad y finalmente retarlos con los de mediana y alta complejidad. 

Cabe aclarar que el pensamiento algorítmico es parte integral de las actividades 

desarrolladas por el ser humano debido a que desde el enfoque algorítmico todo lo que 

el hombre realiza en sus labores cotidianas se puede representar algorítmicamente, 

como el abrir una puerta, el cruzar la calle, el vestirse, el preparar la cena, el tomar un 

transporte, el preparar un examen, el calentar la comida, el preparar la fiesta de 

cumpleaños, el buscar una dirección, la navegación en internet para consultar una 

temática, etc., en fin, nuestro cerebro procesa algoritmos a cada instante, pero estos 

están tan automatizados que se realizan desde su memoria procedural sin pasar por los 

procesos de conciencia del cerebro. 
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En la Figura 5 se presenta el diagrama general de actividades para el Entorno de 

enseñanza basado en analogías para el desarrollo de pensamiento algorítmico, el cual 

contempla una configuración inicial (Anexo 2) desarrollada por el profesor para cada 

concepto fundamental de programación computacional de un CS1, que consiste en la 

planeación tanto de las analogías a utilizar en el artefacto construido como los ejemplos 

computacionales que se desarrollarán con CodES y los ejercicios complementarios 

requeridos para apropiar cada una de las temáticas. 

 

Figura 5. Diagrama de actividad general para el desarrollo de pensamiento algorítmico 

Fuente: elaboración propia 

 

Después de establecer la configuración inicial para cada concepto, el profesor utilizará 

la didáctica de enseñanza con analogías para dar a conocer el concepto fundamental de 

programación a los estudiantes de acuerdo a las sugerencias de construcción de 

analogías planteadas en este estudio. 

Una vez presentado al estudiante el concepto fundamental de programación a través 

de una analogía, se desarrolla ejemplos computacionales con la estructura sintáctica y 

utilizando las palabras claves sugeridas en este estudio por cada temática a través de la 

utilización de la herramienta CodES. 

Con la enseñanza del concepto fundamental de programación a través de analogías y 

la enseñanza del ejemplo fundamental computacional con CodES se desarrolló una serie 

de ejercicios que le permitieron al estudiante la práctica y apropiación de cada uno de los 
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conceptos presentados y cuyo proceso de validación se presenta en el capítulo 5. 

Asimismo, en la Figura 6 se presenta el diagrama de actividad de detalle, en el que 

se especifica cada una de las actividades que se deben desarrollar tomando como base 

el diagrama de actividad de la Figura 5 para el profesor del entorno de enseñanza basado 

en analogías para el desarrollo de pensamiento algorítmico con estudiantes universitarios 

en un CS1. 

 

Figura 6. Diagrama de actividad de detalle para el desarrollo de pensamiento 
algorítmico 

Fuente: elaboración propia 
 

3.5 Propuesta metodológica para la enseñanza del 

concepto fundamental de programación 

En este entorno se propone utilizar el modelo didáctico basado en analogías (MDA) el 

cual es ampliamente utilizado de manera formal o informal en la gran mayoría de los CS1, 

con el propósito de lograr en el estudiante procesos de abstracción de mayor nivel  

mediante análisis de experiencias situadas próximas a sus entornos vivenciales y que 

junto con las recomendaciones anteriores se pueda lograr un adecuado proceso de 

enseñanza en el CS1 y así poder obtener los mejores resultados de aprendizaje en el 

estudiante. 

Es así como las analogías se proponen teniendo en cuenta el aprendizaje situado y el 

modelo didáctico analógico para acercar al estudiante novato a los conceptos 
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fundamentales de programación por parte del profesor para desarrollar pensamiento 

algorítmico como lo muestra la Figura 7. 

 

Figura 7. Modelo por capas para la enseñanza de los conceptos fundamentales de 
programación para el desarrollo de pensamiento algorítmico 

Fuente: elaboración propia 
 

El incorporar el aprendizaje situado en este modelo, permite que los ejemplos que se 

elijan para abordar el concepto fundamental de programación para desarrollar 

pensamiento algorítmico, deben ser del contexto cercano y de comprensión para el 

estudiante, incluso, incorporando expresiones o frases propias de cada región, pero que 

sean de pleno conocimiento por parte de este. 

Por su parte, el Modelo Didáctico Analógico (MDA) aporta los elementos didácticos de 

enseñanza en torno a la utilización de la analogía como un elemento esencial, para 

acercar al estudiante a los diferentes conceptos requeridos en los fundamentos de 

programación de computadores para lograr de esta manera el desarrollo de pensamiento 

algorítmico en el estudiante, aprovechando sus estructuras cognitivas ya existentes sobre 

las cuales se formalizarán los nuevos aprendizajes. En este estudio se consideran los 3 

elementos didácticos para la enseñanza con un MDA: 1) se presenta antes de abordar el 

tema específico, 2) luego se enseña el concepto y 3) se finaliza con la retroalimentación 

para verificar el aprendizaje incorporado 

En la correlación conceptual se introduce el vocabulario técnico preciso a enseñar, el 
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cual se correlaciona con un listado de elementos presentados en el sistema análogo para 

que los estudiantes procesen la información, para así poder encontrar significado y 

comprensión por comparación con la información analógica vivencial presentada. 

A su vez, la Metacognición es la ruta de estudio del proceso de enseñanza del profesor, 

que orienta la planificación, la ejecución y el control de acciones y operaciones mentales 

de los estudiantes que, en este caso, se han orientado conjuntamente con las etapas 

anteriormente mencionadas e, igualmente, se constituyen en una actividad para la 

regulación de la enseñanza del pensamiento algorítmico. 

La analogía hace referencia a la estrategia de enseñanza basada en una situación real 

vivida por el estudiante en su contexto con el propósito de acercarlo de una forma 

didáctica al concepto fundamental estudiado. Es así como el elemento clave del modelo 

de capas de la Figura 9 es la analogía que utiliza el profesor para enseñar un concepto 

fundamental de programación. Para la construcción de una analogía se debe partir del 

concepto que se desea explicar, teniendo en cuenta los tres contextos análogos 

propuestos: Contexto de enseñanza situado en el aula de clase CESAC, Contexto de 

enseñanza situado y simbólico CESiS y Contexto de enseñanza situado y encubierto 

CESE, para lo cual es necesario utilizar situaciones vivenciales del contexto donde se 

realiza el aprendizaje, para que el estudiante identifique con facilidad dicha analogía 

como lo muestra la Figura 8. 

 

Figura 8. Modelo para la enseñanza de los conceptos fundamentales de programación 
Fuente: elaboración propia 
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La enseñanza con analogías para este modelo tiene en cuenta los siguientes entornos: 

1. Contexto de enseñanza situado en el aula de clase (CESAC): cuando la analogía se 

presenta con elementos físicos en el mismo salón de clase. 

2. Contexto de enseñanza situado y simbólico (CESiS): cuando la analogía se le 

observa de forma indirecta, como en ambientes simulados, entornos inmersivos o 

digitales, videos, entre otros. 

3. Contexto de enseñanza situado y encubierto (CESE): cuando la analogía se 

presenta cuando el estudiante que aprende lo hace imaginando la situación planteada. 

La abstracción y apropiación de un concepto fundamental de programación de 

computadores a través de una analogía para desarrollar pensamiento algorítmico, se 

hace a través de un proceso de codificación y decodificación que parte de la situación 

vivencial que se ubica dentro del sistema real y mediante el proceso de metacognición 

se lleva al sistema formal como lo muestra la Figura 9. 

 

Figura 9. Proceso de codificación y decodificación de una analogía 

Fuente: elaboración propia 

 

La Figura 9 basa su accionar bajo la analogía de un semáforo, donde el color verde 

representa el conocimiento vivencial que tiene un estudiante y que forma parte de su 

dominio, el color amarillo es el proceso de correlación conceptual que se asemeja a una 
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zona de alerta que en este caso es donde el estudiante intentará relacionar el concepto 

nuevo con el presentado en la analogía y el color rojo es la zona compleja donde el 

concepto se formaliza y requiere de un “pare” cognitivo para ver si dicho concepto fue o 

no adquirido. 

 

3.5.3 Construcción de analogías 

En esta investigación se propone dos alternativas para la construcción de analogías: 

• Analogía simple: consiste en utilizar analogías individuales para explicar los 

conceptos de los fundamentos de programación de computadores para el 

desarrollo de pensamiento algorítmico. 

• Escenarios análogos: Consiste en utilizar un escenario para explicar todos los 

conceptos fundamentales de la programación de computadores para desarrollar 

pensamiento algorítmico. La Figura 10 representa el modelo propuesto. 

 

Figura 10. Tipos de analogías para la enseñanza del concepto fundamental de 
programación para el desarrollo de pensamiento algorítmico 

Fuente: elaboración propia 
 

3.1.2.1 Construcción de analogías simples 

Para la construcción de una analogía simple se debe partir del concepto que se 

desea explicar, teniendo en cuenta los tres contyextos análogos propuestos (CESAC, 

CESiS y CESE) utilizando situaciones vivenciales del contexto donde se realiza el 
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aprendizaje para que el estudiante identifique con facilidad dicha analogía con el 

propósito de tener una apropiación más significante del concepto a aprender. En la Figura 

11 se presenta el modelo de construcción general de una analogía simple. 

 

Figura 11. Modelo de analogía simple 

Fuente: elaboración propia 

 

3.1.2.1.1. Construcción de analogías simples para conceptos de Entrada/Salida 

La construcción de una analogía simple para explicar conceptos relacionados con 

procesos de entrada/salida de acuerdo al modelo presentado en la Figura 11 requiere 

tanto la elección del entorno análogo a utilizar, como de la situación vivencial del 

estudiante como se muestra en la Figura 12. 

 

Figura 12. Modelo de analogía simple para Entrada/salida 

Fuente: elaboración propia 
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Una vista más detallada del modelo de la Figura 12 es el que se presenta en la 

Figura 13, el cual detalla mediante el método “evaluar” los elementos necesarios que se 

deben considerar en la construcción de una analogía para la representación de un 

proceso de entrada/salida en la enseñanza de los fundamentos de programación para el 

desarrollo de pensamiento algorítmico. 

 

Figura 13. Método analogía simple para Entrada/salida 

Fuente: elaboración propia 

 

3.1.2.1.2 Construcción de analogías simples para condicionales 

Al igual que la construcción de analogías simples para entrada/salida que de 

acuerdo al modelo presentado en la Figura 11 requiere un entorno análogo y una 

situación vivencial del estudiante, las analogías para condicionales también lo necesitan, 

como se muestra en la Figura 14 en la cual se considera la construcción tanto para 

condicionales simples como compuestos y anidados. 
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Figura 14. Modelo de analogía simple para condicionales 
Fuente: elaboración propia 

 

Asimismo, una vista más detallada del modelo de la Figura 14 se presenta en la 

Figura 15 el cual detalla mediante el método “evaluar” los elementos necesarios que se 

deben considerar en la construcción de una analogía para un condicional simple en la 

enseñanza de los fundamentos de programación para el desarrollo de pensamiento 

algorítmico. 
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Figura 15. Método analogía simple para condicional simple 

Fuente: elaboración propia 

 

De igual manera, en las Figuras 16 y 17 se presenta la vista detallada los 

considerandos para la construcción de una analogía para un condicional compuesto y 

anidado. 

 

Figura 16. Método analogía simple para condicional compuesto 
Fuente: elaboración propia 
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Figura 17. Método analogía simple para condicional anidado 

Fuente: elaboración propia 

 

3.1.2.1.3 Construcción de analogías simples para ciclos 

De acuerdo al modelo presentado en la Figura 11, la construcción de una analogía 

simple para explicar conceptos relacionados con ciclos requiere de un entorno análogo y 

una situación vivencial, como se muestra en la Figura 18 en la cual se considera la 

construcción tanto de ciclo Para, Mientras y Hacer Mientras. 

 

Figura 18. Modelo analogía simple para ciclos 

Fuente: elaboración propia 
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Finalmente, en la Figura 19 se presenta la vista detallada de los considerandos 

para la construcción de una analogía simple para un ciclo (Para, Mientras y Hacer 

Mientras). 

 

Figura 19. Método analogía simple en ciclos Para, Mientras y Hacer Mientras 
Fuente: elaboración propia 

 

3.1.2.2 Construcción de escenarios análogos  

Para la construcción de un escenario análogo se debe analizar ambientes que 

contengan todos los anteriores conceptos y al igual que las analogías simples se debe 

tener en cuenta los tres entornos análogos propuestos (LESiC, SiSLE y SiCLE) 

combinándolos con situaciones vivenciales del contexto donde se realiza el aprendizaje. 

En la Figura 20 se presenta el modelo de construcción general de un escenario análogo.  
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Figura 20. Modelo de escenario análogo 

Fuente: elaboración propia 

 

3.1.3 Modelo de descubrimiento para la construcción de analogías 

En este numeral se presenta un modelo de descubrimiento de conocimiento que 

permitió la extracción de patrones, análisis lingüístico, analítica textual y datos enlazados 

al utilizar analogías para la enseñanza de los conceptos fundamentales de programación 

por los profesores en un CS1 en programas universitarios que forman constructores de 

software, con el objetivo de determinar los elementos que se deben incorporar en la 

construcción de una analogía para el desarrollo de pensamiento algorítmico. Para ello se 

planteó un modelo de descubrimiento basado en Machine Learning y Minería de Texto, 

utilizando técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) para modelado de 

espacio vectorial semántico, semántica distribucional y generación de datos sintéticos.  

Para establecer una importante amplitud al proceso de descubrimiento se 

contempló la utilización de 13 métodos (9 de aprendizaje supervisado: J48, LMT, Jrip, 

Modlem, OneR, Part, SMO, InputMappedClassifier y IterativeClassifierOptimizer; 3 de no 

supervisado: Apriori, PredictiveApriori y K-Means y 1 semi supervisado: EM), con el 

propósito de tener una mayor cantidad de reglas, clasificaciones, asociaciones y 

segmentaciones que permitieron encontrar diferencias y similitudes en el banco de 

analogías analizadas, con el propósito de obtener patrones mejor diferenciados, que 

posteriormente fueron los que determinaron los elementos que debe contener una 

analogía para enseñar los conceptos fundamentales requeridos para el desarrollo de 

pensamiento algorítmico en un CS1. 
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Dicho modelo toma como entrada la estrategia didáctica de enseñanza con 

analogías para los conceptos fundamentales en un CS1 desarrolladas por los profesores 

en sus clases. Dicho modelo (ver Figura 21) consta de tres etapas: procesamiento inicial, 

descubrimiento y análisis. 

 

Figura 21. Modelo de descubrimiento de conocimiento 
Fuente: elaboración propia 

 

3.1.3.1 Etapa de procesamiento inicial 

La etapa de procesamiento inicial consta de tres actividades: recolección de datos, 

extracción y pre procesamiento.  

Para la recolección se utilizó como técnica la encuesta y se construyó un 

cuestionario semiestructurado cuyo objetivo fue caracterizar los procesos analógicos 

formales y no formales desarrollados en clase para un CS1 con profesores universitarios 

(Anexo 4).  

Dicha encuesta estaba dividida en dos partes: la primera de ellas relacionada con 

datos generales de caracterización del profesor, universidad y del curso. En la segunda 

parte se indagaba sobre la experiencia de incorporación de analogías en cuatro 

conceptos fundamentales: entradas, salidas, condicionales y ciclos.  

De este proceso participaron 15 universidades de tipo público y privado en 5 países 

de Centroamérica, Suramérica y Europa, con un total de 33 profesores expertos en CS1 
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en programas universitarios de computación que forman profesionales en construcción 

de software. 

La actividad de extracción permitió realizar una caracterización de profesores y 

cursos, además, clasificó los ejemplos de analogías en cada uno de las unidades 

temáticas: Analogías para entradas, salidas, condicionales simples, condicionales 

compuestos, condicionales anidados, estructuras selectivas, ciclo para, ciclo mientras y 

ciclo hacer mientras. En esta actividad se contó con un total de 570 ejemplos de analogías 

utilizadas por los profesores en un CS1. 

En la actividad de pre-procesamiento, se realizó la construcción de un Dataframe 

bajo una estructura de matriz de datos, al cual se realizó un proceso de limpieza mediante 

scripts en Python utilizando NLTK [206], dicha limpieza consistió en  eliminar espacios en 

blanco al inicio, final, doble espacio entre palabras y eliminar caracteres especiales, 

convertir todas las palabras en minúsculas, eliminar acentos ortográficos, identificar 

palabras con plural y singular y corregir palabras mal escritas. 

 

3.1.3.2. Etapa de descubrimiento 

En la etapa de descubrimiento se realizaron dos grandes actividades: 

Transformación y Minería.  

 

3.1.3.2.1 Transformación 

Para la actividad de transformación se utilizó la técnica de minería de textos 

denominada Modelo de espacio vectorial semántico [207], mediante el enfoque de 

semántica distribucional [208] que analiza las palabras de forma individual, con 

actividades de Keyword Extraction, Summary Extraction, Tokens y Tagging Part of 

Speech (PoS). 

Con las actividades anteriores se crearon los siguientes elementos gramaticales: 

Verbo principal y sustantivo. Además, con la participación de tres expertos se aplicó una 

técnica de clasificación para procesamiento de lenguaje natural bajo el modelo Intent 

Detection [209] que permitió extraer los siguientes campos semánticos: Acción, contexto 

y categoría. 

Finalmente, en la transformación fue necesario recurrir al método de generación 

de datos sintéticos [210] para balancear el Dataset, para ello se utilizó NLTK de Python 

para generar sinónimos por cada variable contemplada y que permitieron balancear la 

cantidad de tuplas de los conceptos de entrada y salida frente a condicionales y ciclos. 
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3.1.3.2.2 Minería 

Paso previo a iniciar la actividad de minería fue necesario particionar el Dataset en 

dos conjuntos de datos: Entrenamiento (para construir el modelo) y test (para evaluar su 

comportamiento). Para ello, se utilizó el muestreo estratificado y se tomó como parámetro 

la variable “Concepto” (entrada, salida, condicional y ciclo).Con estas consideraciones, 

se realizó una configuración inicial de 80% para Dataset de entrenamiento y 20% para 

test utilizando validación cruzada para obtener mejores resultados [211].  

Por otro lado, en la actividad de minería se trazó como propósito la identificación 

de patrones que permitan al profesor utilizar analogías adecuadas para la enseñanza de 

conceptos fundamentales de programación de computadores, necesarios para el 

desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1. Para ello, y para obtener mejores 

resultados en la detección de patrones se aplicaron los tres tipos de aprendizaje: 

Supervisado, no supervisado y semi supervisado con sus correspondientes tareas [212]. 

En la actividad de minería se empleó el Dataset balanceado, y se inició con el tipo 

de aprendizaje supervisado mediante la tarea de clasificación [213], por ser una de las 

más utilizadas y que en este estudio tiene gran importancia debido al propósito de 

clasificar los datos en categorías que permitan descubrir patrones en las analogías 

utilizadas por los profesores para así obtener mejores resultados en la compleja tarea de 

enseñar los conceptos fundamentales en un CS1. 

Por otro lado, el tipo de aprendizaje no supervisado se inició mediante la tarea de 

asociación [214] con el propósito el descubrir acciones frecuentes que se encontraban 

presentes en el banco de analogías utilizadas por los profesores en el CS1. Para esta 

tarea se utilizaron dos métodos: Apriori para buscar grupos de ítems frecuentes y 

PredictiveApriori para extraer las mejores reglas con parámetros de soporte y confianza. 

Finalizando con la actividad de minería y con el propósito de obtener más 

información del conjunto de ejemplos recolectados como analogías empleadas en un 

CS1, se aplicó el tipo de aprendizaje semi supervisado mediante la técnica EM 

(Expectation Maximization) [215] que obtiene grupos mediante aproximación 

probabilística. 

 

3.1.3.3. Etapa de análisis 

Una vez finalizada la actividad de minería y para fortalecer el proceso de detección 

de patrones, se complementaron los hallazgos encontrados con tres técnicas adicionales: 
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Análisis lingüístico [216], analítica textual [217] y análisis experimental [218] por cada uno 

de los cuatro conceptos principales establecidos en este estudio. 

Para el análisis lingüístico se aplicaron las técnicas de Lematización flexiva (que 

permite encontrar el lexema de las palabras analizadas) y Etiquetación morfosintáctica 

(asigna etiquetas a cada uno de los tokens evaluados de un texto, sin analizar las 

relaciones sintácticas) [219]; para la analítica textual se aplicaron cuatro técnicas de 

extracción: palabras clave, multi-palabras, entidades y analizador de sentimientos [220]. 

Finalmente, en el análisis experimental se utilizó la técnica de extracción de datos 

enlazados mediante tripletas [221]. 

Por ello, para la interpretación de resultados se utilizaron los hallazgos de las tres 

técnicas descritas anteriormente y los descubrimientos de la etapa de minería, 

soportados bajo el Modelo de espacio vectorial semántico con Tf-idf [207] con la librería 

OpenCv de Python, además, se utilizaron scripts para gráficas de frecuencias, diagramas 

de puntos, nubes de palabras, agrupamiento jerárquico con eliminación de términos 

dispersos y visualización de dendogramas por niveles (diagrama de árbol que clasifica 

los datos en categorías).  

Asimismo, con WEKA se utilizaron los diferentes modelos de visualización de 

clúster, árboles y curvas de margen. Con estas herramientas fue posible complementar 

el proceso de extracción de patrones del banco de analogías utilizadas en la enseñanza 

de un CS1 por los 33 profesores vinculados en este estudio. 

 

3.1.3.4 Elementos de una analogía para enseñar conceptos de los fundamentos 

de programación para el desarrollo de pensamiento algorítmico 

El modelo de descubrimiento de conocimiento construido, generó como resultado 

la combinación de elementos morfosintácticos (integra la morfología y la sintaxis para 

construir oraciones con sentido y sin ambigüedad) con los hallazgos más importantes 

resultantes de la etapa de descubrimiento, obteniendo los elementos claves para la 

construcción de una analogía para la enseñanza de conceptos fundamentales de 

programación para desarrollar pensamiento algorítmico en un CS1, entre ellos se 

encuentran: la inclusión de palabras claves propias de la terminología de ejemplos 

computacionales, contextos cuantitativos, verbos en infinitivo, sustantivos comunes y el 

análisis sentimental de las oraciones.  

Por lo anterior en la Figura 22 se presenta los elementos que se sugiere tenga una 

analogía para la enseñanza de dichos conceptos mediante la utilización de oraciones con 

sujeto elíptico o tácito las cuales no poseen en la estructura gramatical el sujeto explícito, 
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es decir, tienen la forma de instrucciones y se categoriza en el modo gramatical 

imperativo afirmativo. 

Los hallazgos del aprendizaje supervisado, no supervisado, semi supervisado, 

análisis lingüístico, analítica textual y datos enlazados realizados, permitieron seleccionar 

los verbos, sustantivos y contextos adecuados para los conceptos de Entrada, Salida, 

Condicional y Ciclo presentados en este estudio con el propósito de acercar de mejor 

forma al estudiante a la abstracción de dichos conceptos. 

 

 

Figura 22. Elementos de una analogía para conceptos de programación 

Fuente: elaboración propia 

 

Por ejemplo, de acuerdo a los elementos sugeridos en la Figura 22, las siguientes 

analogías pueden ser utilizadas para enseñar los siguientes conceptos de los 

fundamentos de programación para el desarrollo de pensamiento algorítmico: digitar una 

clave en un cajero automático (entrada), obtener una factura por la compra de productos 

(salida), elegir un plato del menú del restaurante (condicional) y sumar los valores de 

cada producto de una compra (ciclo). 
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3.2. Propuesta metodológica para la enseñanza del 

ejemplo fundamental computacional para el 

desarrollo de pensamiento algorítmico

Este modelo establece que el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1 

debe apoyarse de los elementos claves utilizados en el proceso de desarrollo de software, 

ya que, desde este nivel, el estudiante debe comprender que la construcción de software 

obedece a una colección de actividades planificadas y bien diferenciadas. 

Por lo anterior, desde el punto de vista de la computación, el pensamiento 

algorítmico es una habilidad que integra al pensamiento matemático, lógico, abstracto y 

creativo con elementos claves del proceso de desarrollo de software (requerimientos, 

análisis, diseño, codificación, pruebas y documentación) para modelar problemas y 

situaciones computacionalmente. En la Figura 23 se detalla el proceso de enseñanza en 

relación con las herramientas requeridas para apoyar el desarrollo de pensamiento 

algorítmico. 

 

Figura 23. Modelo para la enseñanza de los ejemplos computacionales  
Fuente: elaboración propia 

 

Además, es necesario que el profesor realice la enseñanza en un CS1 a través del 

proceso de desarrollo de software donde el estudiante sea consciente de la importancia 

de cada fase, a continuación, se describe las actividades del proceso. 
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Requerimientos. Esta propuesta plantea un formulario básico que permite identificar los 

requerimientos del problema que deben estar de manera explícita en el enunciado del 

ejercicio planteado por su profesor y cuyo formato se encuentra en la Tabla 6. 

Formato de recolección de requerimientos 

Nombre del sistema  

Requerimientos de 

entrada 

- Capturar... 

- Capturar… 

Requerimientos de salida 
- Imprimir… 

- Imprimir… 

Tabla 6. Formato para recolectar requerimientos  

Fuente: elaboración propia 

 

Análisis. Es necesario que el profesor le informe al estudiante que después de apropiar 

y realizar la fase de recolección de requerimientos (que para efectos de la presente 

propuesta se tomará a través del enunciado del problema) es necesario un proceso de 

análisis de la información, cuyo objetivo es determinar mediante la simulación de un 

entorno Cliente – Constructor de software donde el profesor asumirá el rol de cliente y el 

estudiante de constructor de software, la claridad que debe tener el constructor de 

software frente a las necesidades de un cliente para que el proyecto de software colme 

las expectativas que tiene su cliente, es decir, mediante esta fase el estudiante debe tener 

la certeza de que lo que piensa frente  a la solución de la situación planteada (como 

constructor de software) es lo que realmente el usuario necesita.  

Esta fase estará compuesta por dos actividades: construcción del diagrama 

Entrada/Salida (BlackBox) y la elaboración de la Interfaz gráfica de usuario enriquecida 

(Rich Graphical Interface). 

BlackBox. Corresponde a un diagrama de Entrada/Salida permite el análisis de 

un sistema como si fuese una “caja negra” donde solo se tienen en cuenta las entradas 

y salidas de un sistema. El estudiante en este diagrama solo debe preocuparse por 

identificar y ubicar en el diagrama las entradas y salidas sin tener en cuenta el 

funcionamiento interno del sistema (ver Figura 24).  
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Entradas 

 

                            Salidas 

 

 

                … 

 

 

                                 … 

Figura 24. BlackBox 
Fuente: elaboración propia 

 

Para ilustrar al estudiante sobre el análisis con un BlackBox se recomienda que el 

primer ejemplo se realice con situaciones vivenciales y cada uno de ellos se asocie al 

concepto de “sistema” como lo son el uso de: cajero automático, calculadora, lavadora, 

horno microondas, entre otros, y verbalmente analizar sus posibles entradas y salidas. 

En esta investigación, el BlackBox toma como entrada el formato de recolección 

de requerimientos. 

Rich Graphic Interface (RGI). En esta fase se concibe una interfaz gráfica 

enriquecida de cómo se puede visualizar el diseño del software mediante una 

representación simbólica de ubicación de una serie de elementos utilizando el dispositivo 

de salida de un computador, es decir la pantalla. 

El RGI permite representar los elementos analizados en un Diagrama de E/S. 

Además, el RGI utiliza una serie de símbolos que gráficamente sirve de guía tanto al 

programador para tener certeza del software que va a construir como al usuario de que 

su necesidad de software fue comprendida por el programador (ver Figura 25). 

 

Figura 25. RGI 

Sistema 
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Fuente: elaboración propia 
 

En la Figura 25, se utiliza como símbolo de entrada un rectángulo de línea continua 

tiene que ver con elementos reales de construcción de Interfaz gráfica de usuario (GUI) 

incorporados en los lenguajes de programación actuales haciendo una similitud con los 

campos de texto que permiten la captura de datos por teclado (como por ejemplo los 

JTextField de Java o los TextBox de .Net). Así mismo, el símbolo de salida utilizado 

corresponde a un rectángulo de línea punteada que cumple las veces de una etiqueta 

(por ejemplo, un JLabel en Java o un Label en .Net). 

En esta investigación, el RGI toma como entrada el BlackBox. 

Diseño. En esta fase el profesor le informará al estudiante quien ya tiene claro la fase de 

recolección de requerimientos y la fase de análisis, que es importante construir un modelo 

que cumpla con los requerimientos exigidos y con los elementos realizados en la fase de 

análisis. 

De esta manera en la fase de diseño se construirá un modelo basado en algoritmos 

utilizando un diagrama de flujo que tome como base la información existente en la fase 

de análisis y que presente una solución que puede ser tratada como un proceso 

algorítmico y que puede ser llevada a una representación más abstracta basada en el 

modelado Orientado a Objetos. 

En esta investigación, el algoritmo toma como entrada el RGI. 

Codificación. El profesor realizará la codificación del diagrama de flujo realizado 

utilizando únicamente el pseudocódigo, con el propósito de generar un primer código 

simple y acorde al diseño planteado (el hacerlo en un lenguaje de programación formal 

puede conllevar al estudiante a desviar su atención en la cimentación de su lógica). 

En esta investigación, el pseudocódigo toma como entrada un algoritmo. 

Prueba. Es necesario que el profesor ilustre al estudiante mediante las buenas prácticas 

de codificación (así sea en pseudocódigo) y realice pruebas constantes tanto en el diseño 

del diagrama de flujo como en su escritura. 

Documentación. Se recomienda que el estudiante aplique buenas prácticas de 

documentación que deben ir desde el mismo diseño del algoritmo en el diagrama de flujo 

como en la misma codificación en pseudocódigo, utilizando los comentarios de una sola 

línea o multi-línea e iniciando con la escritura del enunciado del problema en el mismo 

script de codificación. 



91 

 

En la Figura 26 se presenta el detalle de actividad tanto para el profesor como para 

el estudiante para la enseñanza de la programación de computadores en un primer curso 

y teniendo como base el proceso de desarrollo de software. 

 

Figura 26. Detalle de actividades en proceso de desarrollo de software  

Fuente: elaboración propia 

 

3.2.1 CodES: Herramienta de visualización 

Basados en la propuesta metodológica para la enseñanza del ejemplo fundamental 

computacional en esta investigación se construyó CodES (CODificación con Entradas y 

Salidas). Esta es una herramienta de visualización que basa su accionar en el artefacto 

más simple de análisis computacional que es el diagrama de entrada/salida que toma 

como insumo el formato de recolección de requerimientos, con el propósito de generar 

procesos de abstracción para el diseño y escritura de algoritmos computacionales, 

permitiendo que el estudiante centre su atención en comprender el problema a solucionar 

mediante sus elementos esenciales y a la vez intuir desde un inicio la interfaz 

computacional a construir con sus diagramas de diseño y codificación. 

CodES basa su funcionamiento en el diagrama de entrada salida y propone una 

estrategia didáctica de enseñanza basada en palabras claves de identificación para que 

el estudiante reconozca si el enunciado del problema a solucionar es de transformación 
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de salidas o tiene estructuras condicionales o cíclicas. Dichas palabras claves son los 

verbos de mayor frecuencia que fueron resultado del estudio realizado en el modelo de 

descubrimiento para las analogías utilizadas en un CS1. 

El entorno de trabajo de CodES consta principalmente de los siguientes componentes 

(Figura 27):  

• Toolbar. Provisto de cinco elementos básicos: entrada, proceso, salida, rótulo y 

continuidad; mediante los cuales se realiza todo el proceso de desarrollo inicial 

de pensamiento algorítmico. 

• BlackBox. Es el principal componente de CodES y es donde el usuario 

construye el diagrama de entrada salida con los 5 elementos básicos del Toolbar 

• Rich Graphical Interface (RGI). Permite visualizar cómo será la interfaz inicial 

computacional de los elementos ubicados en el BlackBox. Además, esta vista le 

presenta al estudiante cómo distribuir básicamente dichos elementos en una 

interfaz de usuario y los corresponde con el BlackBox mediante un código de 

colores. 

• Flow Chart. Visualiza los resultados del BlackBox mediante un diagrama de 

flujo, cuyos componentes se relacionan mediante un código de color con los 

elementos del Rich Graphical Interface y BlackBox. 

• Pseudocode. Presenta la codificación del algoritmo generado en el Flow Chart 

con sus correspondientes indicadores de colores. 
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Figura 27. Entorno CodES. 

Fuente: elaboración propia 

 

Debido a que CodES está diseñado pensando en el desarrollo de habilidades 

algorítmicas para estudiantes de un CS1, consta de etiquetas que le permiten enriquecer 

la interfaz de usuario con el propósito de obtener entornos de interacción apropiados 

desde los primeros programas computacionales, asegurando de esta manera involucrar 

elementos básicos pero importantes a la hora de tener un producto software que incluyen 

un título del aplicativo hasta rótulos que guíen tanto la captura como la impresión de 

datos, que generalmente se descuida en los primeros ejercicios de programación.  

CodES no contempla la operación de asignación por lo que es necesario realizar las 

operaciones aritméticas en las salidas del BlackBox, esto le permite al estudiante asociar 

cada proceso con su correspondiente elemento y así fundamentar el desarrollo inicial del 

pensamiento algorítmico. 

Asimismo, CodES plantea una clave de identificación para enseñar el concepto de 

condicional, el cual se basa en que al tener una salida con dos alternativas de solución 

se debe pensar en la utilización de un condicional compuesto, como lo presenta la Figura 

28. 
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Figura 28. Condicional compuesto. 
Fuente: elaboración propia 

 

Además, si una salida tiene más de dos alternativas de solución (n), se está ante un 

condicional compuesto donde n-1 será la cantidad de condiciones requeridas (Figura 29), 

claro está sin la utilización de operadores lógicos como el And o el Or. 

 

Figura 29. Condicional anidado 

Fuente: elaboración propia 

 

La Figura 30 presenta la implementación con CodES del ejemplo contenido en la Figura 

29, teniendo en cuenta que el estudiante solo construye el BlackBox correspondiente y 

por cada instrucción se realiza la implementación respectiva en Rich Graphical Interface, 

Flow Chart y Pseudocode de forma automatizada. 
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Figura 30. Condicional en CodES 

Fuente: elaboración propia 

 

Para la enseñanza de estructuras iniciales repetitivas conocidas como ciclos, CodES 

plantea la utilización del elemento continuidad representado con los tres puntos 

suspensivos, a través del cual en el BlackBox se plantea un diseño con al menos 4 

elementos: una primera salida que indica el inicio, una segunda salida con la cual se 

calcula los pasos, el elemento de continuidad y finalmente una salida que determina el 

final, con estos elementos es posible identificar la estructura iterativa la cual puede ser 

visualizada en CodES mediante Ciclo Para, Mientras o Hacer mientras.  

Además, se plantea una nueva extensión del concepto de ciclo de acuerdo a su 

estructura, para ello se propone la utilización del ciclo ascendente y descendente. El ciclo 

ascendente se caracteriza por a) el valor de inicio es mayor que el valor de fin, b) la 

condición o fin únicamente permite la utilización de los operadores relacionales menor o 

menor igual, c) los pasos son positivos; mientras que en el ciclo descendente a) el valor 

de inicio es menor que el valor de fin, b) la condición o fin únicamente permite la utilización 

de los operadores relacionales mayor o mayor igual y c) los pasos son negativos. 

Una vez construido el BlackBox, CodES le permite al usuario evaluar dichas 

construcciones a través del Rich Graphical Interface, el cual permite capturar valores en 

las entradas, procesarlas y generar resultados. Asimismo, CodES se ejecuta Online e 

incorpora un verificador estático que le permite al estudiante corregir posibles errores al 
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validar la escritura de variables y operaciones automáticamente y a la vez posee una 

impresora estética que utiliza código de colores y distribución de código adecuada tanto 

en BlackBox, Rich Graphical Interfaz, Flow chart y Pseudocódigo. 

 

3.2.2 CodES: Infraestructura tecnológica 

CodES fue desarrollado con PhP, Java Script y MySQL. Es un software de visualización 

que incorpora herramientas de análisis propias de programas generadores de código 

fuente, que permiten guiar al usuario en implementación de sus proyectos. Entre las 

herramientas de análisis de código que emplea CodES se encuentran: Editor de 

estructura, impresora estética y verificador estático. 

 

3.2.2.1 Editor de estructura. CodES identifica los elementos ubicados en el BlackBox y 

de acuerdo a su naturaleza, los convierte en estructuras de visualización en el RGI o en 

estructuras algorítmicas en el Flow Chart o en lenguaje de descripción algorítmica en el 

Pseudocode. Por ejemplo, ante un símbolo de “Entrada” en el BlackBox, CodES crea un 

TextBox en el RGI y lo ubica adecuadamente en el espacio asignado junto con una 

etiqueta para complementar su accionar. Asimismo, dicho símbolo de entrada crea 

gráficamente el símbolo de input en el algoritmo que se visualiza en el Flow Chart y le 

asigna la estructura sintáctica adecuada para su presentación. Finalmente, este símbolo 

de entrada también general la sintaxis del comando “Leer” con sus elementos 

estructurales en el la opción de Pseudocode. 

 

3.2.2.2 Impresora estética: CodES implementa un código de colores para cada uno de 

las herramientas disponibles en el ToolBar, con el propósito de guiar al usuario en la 

identificación de cada herramienta diseñada en el BlackBox y su correspondiente 

equivalencia en el RGI, Flow Chart y Pseudocode. Por ejemplo, ante un símbolo de 

“Entrada” se dibuja una flecha de color verde en el BlackBox ( ), cuya equivalencia en 

el RGI es un TextBox ( ) con su contorno en color verde, un símbolo de captura ( ) 

en el Flow Chart y el comando Leer en el Pseudocode también de color verde. 

 

3.2.2.3  Verificador estático. CodES tiene la capacidad de descubrir potenciales errores 

sin la necesidad de pasar por un proceso de compilación. Básicamente valida dos 

acciones: en primer lugar, lo hace con las herramientas del ToolBar, ya que no permite 

su ubicación en lugares que no son adecuados, esto es, por ejemplo, un entrada nunca 

podrá ubicarse en un proceso central o en una salida. 
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En segundo lugar, CodES implementa expresiones regulares para realizar validaciones 

en tres elementos: nombres de variables, salidas y condicionales. 

 

3.2.2.3.1 Expresión regular para evaluar el nombre de las variables 

CodES utiliza la siguiente expresión regular para validar el nombre de una variable (ver 

Tabla 7):  

 

Alfabetos 

m={a,b,…,z} n={A,B,C,…,Z} b={ _ } s={$} 

Operadores 

U → Unión ( )  ( ) → Concatenación * → Cero o más veces 

Expresión Regular 

( m U n U b U s )  ( m U n U b U s )* 

Tabla 7. Expresión regular nombre de variables 

Fuente: elaboración propia 

 

La expresión regular presentada en la tabla 7, evalúa el nombre de las variables, el 

cual debe iniciar con un carácter que puede ser una mayúscula de ‘A’ a la ‘Z’ o una 

minúscula de la ‘a’ a la ‘z’ o uno de los dos caracteres especiales bien sea el guion bajo 

‘_’ (underscore) o el símbolo de dólar ‘$’. En seguida, se puede utilizar una combinación 

de cero o varios caracteres que pueden ser dígitos del 0 al 9 o una mayúscula o una 

minúscula o uno de los dos caracteres especiales bien sea el guion bajo o el símbolo de 

dólar, como lo muestra la Figura 31. 
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Figura 31. Expresión regular para nombre de variables 

Fuente: elaboración propia 

 

3.2.2.3.2 Expresión regular para evaluar una estructura de salida 

CodES utiliza la siguientes expresiones regulares para validar una estructura de salida 

(ver Tablas 8 y 9):  

Alfabetos 

d={0,1,…,9} m={a,b,…,z} n={A,B,C,…,Z} 

s={¿,?,!, ,_,,} o={+,-,*,/ } t={\t,\r,\n,\f,\} c={‘} 

Operadores 

U → Unión ( )  ( ) → Concatenación + → Uno o más veces 

Expresión Regular 1: 

c ( d U m U n U s U o U t )+ c 

Tabla 8. Expresión regular para escritura de rótulos 

Fuente: elaboración propia 

 

La expresión regular 1 de la tabla 8 evalúa la escritura de rótulos de salidas. El primer 

tipo de estas salidas se observa en la Figura 32 y el grupo 3, que exige el inicio con 

comilla simple seguido de una combinación de uno o varios caracteres que pueden ser 

dígitos del 0 al 9 o una mayúscula de la ‘A’ a la ‘Z’ o una minúscula de la ‘a’ a la ‘z’ o uno 

de los dos caracteres especiales como: el signo de interrogación de apertura ‘¿’ y cierre 

‘?’, admiración ‘!’, espacio en blanco, guion bajo ‘_’; símbolos de operaciones aritméticas 

como: división ‘/’, multiplicación ‘*’, resta ‘-‘  y suma ‘+’; elementos de formato como: , la 

coma ‘,’, tabulación ‘\t’, retorno de carro sin avance de línea ‘\r’, salto de línea ‘\n’, avance 

de página ‘\f’, carácter de escape ‘\’ y comilla simple ‘‘’ para finalizar.  

 

Alfabetos 

v={n1,n2} d={0,1,…,9} o={+,-,*,/ } 

Operadores 

U → Unión ( )  ( ) → Concatenación * → Cero o más veces + → Uno o más veces 

Expresión Regular 2: 

(  ( v U d+ U d*. d+)     (o)    ( v U d+ U d*. d+) )+ 

Tabla 9. Expresión regular para operaciones aritméticas con variables 

Fuente: elaboración propia 
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La expresión regular 2 de la Tabla 9, permite construir una operación aritmética a partir 

de las entradas ya nombradas como variables, dichos nombres de variables se 

encuentran resaltados en verde, lo que indica que estos valores son dinámicos, es decir, 

varían según la cantidad de variables y el nombramiento que el usuario haga a las 

mismas. En el grupo 5 de la Figura 32 se observa que se evalúa el uso del nombre de 

una de las entradas, o también es posible escribir un número que tiene parte entera y 

también puede tener parte decimal, descrita en el grupo 7, seguido a ello, se debe agregar 

un símbolo aritmético contemplado en el grupo 9 y a este símbolo debe acompañarlo el 

nombre de una variable o un numero de la misma forma descrita, estos elementos pueden 

combinarse para realizar una composición de varias operaciones aritméticas con 

números y/o variables, como se muestra en la Figura 32.  

 

 

Figura 32. Expresión regular para estructuras de salida 

Fuente: elaboración propia 

 

3.2.2.3.3 Expresión regular para evaluar una estructura condicional 

CodES utiliza la siguiente expresión regular para validar una estructura condicional (ver 

Tabla 10):  
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Alfabetos 

v={n1,n2} d={0,1,…,9} o={+,-,*,/ } s={<,>,<=,>=,==} 

Operadores 

U → Unión ( )  ( ) → Concatenación * → Cero o más veces + → Uno o más veces 

Expresión Regular: 

[( v U d+ U d*.d+) U (( v U d+ U d*. d+) % ( v U d+ U d*.d+))] ( s ) ( v U d+ U d*.d+) 

Tabla 10. Expresión regular para estructura condicional 

Fuente: elaboración propia 

 

La expresión regular de la Tabla 10, permite evaluar la correcta escritura de una 

operación de comparación de dos términos, donde en el término izquierdo se evalúa  que 

contenga el nombre de una variable, dichos nombres de variables se encuentran 

resaltados en verde, lo que indica que estos valores son dinámicos, es decir, varían según 

la cantidad de variables y el nombramiento que el usuario haga a las mismas, o un 

número que puede ser entero o contener parte decimal, o puede realizarse la operación 

módulo % entre variables o números, seguido a esta expresión se evalúa una operación 

de comparación, las cuales se encuentran en el grupo 12, teniendo las operaciones de 

menor que “<”, mayor que “>”, menor o igual “<=”, mayor o igual “>=” o igualdad “==” y 

en el segundo término se valida la escritura de una variable o un número, como lo muestra 

la Figura 33. 
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Figura 33. Expresión regular para estructuras condicional 

Fuente: elaboración propia 

 

3.2.2.4 Diagrama de clase de CodES. El diagrama de clase de CodES (Figura 34) 

muestra el módulo principal (main_js) el cual tiene dependencias directas con JQuery a 

través de las clase RegExp, que permite la evaluación de expresiones regulares y la clase 

Array, implementada para administrar las diferentes colecciones dentro del módulos. 

Adicionalmente, se observa la invocación a funciones propias de los objetos como lo es 

count() y countTo(). Asimismo, en el módulo main_js, se muestran los atributos que 

permiten administrar la generación y evaluación de los diagramas de flujo construidos por 

el usuario, también están los métodos que validan las interacciones del usuario y generan 

el código HTML, el cual es adicionado en el DOM. 
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Figura 34. Diagrama de clases CodES 

Fuente: elaboración propia



 

 

 

 

 

 

Capítulo 4 

 

4 Resultados obtenidos 
 

4.1 Resultados para modelo de descubrimiento de 

conocimiento 

En esta sección se presentan los resultados obtenidos en cada etapa del modelo 

de descubrimiento de conocimiento, propuesto para construir analogías para la 

enseñanza de los conceptos fundamentales para desarrollar pensamiento algorítmico en 

los estudiantes universitarios en un CS1. 

 

4.1.1 Etapa de procesamiento inicial 

En el modelo de descubrimiento se utilizó un cuestionario para recolectar las analogías 

que los profesores utilizan en el aula de clase de forma planeada o espontánea en un 

CS1 en programas académicos universitarios. Dicho cuestionario recolectó información 

de datos generales de caracterización del profesor, universidad, curso y las analogías 

utilizadas en la enseñanza para cuatro conceptos fundamentales: entradas, salidas, 

condicionales y ciclos. La aplicación de esta encuesta reportó un total de 570 ejemplos 

de analogías en 15 universidades de 5 países de Centroamérica, Suramérica y Europa 

(ver Tabla 11) con un total de 33 profesores expertos (quienes realizaron el 

consentimiento informado de participación en este estudio, Anexo 5) en CS1 en 

programas universitarios de computación que forman profesionales en construcción de 

software.
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País Universidad Tipo 

 
 
 
 
 
Colombia 

Universidad CESMAG Privada 

Universidad del Cauca Pública 

Universidad de Nariño Pública 

Universidad Mariana Privada 

Universidad Nacional Abierta y a Distancia Pública 

Universidad Antonio Nariño Privada 

Universidad Autónoma de Occidente Privada 

Universidad San Buenaventura Privada 

Corporación Universitaria Comfacauca Privada 

Corporación Universitaria Autónoma de Nariño Privada 

Argentina Universidad Nacional de Santiago del Estero Pública 

Ecuador Universidad Politécnica Estatal del Carchi Pública 

México Universidad Autónoma de Zacatecas Pública 

Tecnológico Nacional de México / IT Aguascalientes Pública 

España Universidad de Islas Baleares Pública 

Tabla 11. Universidades participantes en estudio 

Fuente: elaboración propia 

 

Con la recolección de datos concluida, se inició con las actividades de extracción 

que permitió evidenciar que de los 33 expertos 20 son de universidades públicas y 13 de 

universidades privadas (Anexo 6). Además, el 21% tienen formación doctoral, 70% con 

maestría y 9% como especialistas. Asimismo, en la caracterización de cursos, se pudo 

apreciar que los nombres con mayor frecuencia son: Introducción a la programación, 

Algoritmos y programación, Programación I y Fundamentos de programación que 

corresponde al 82% del nombre de los cursos. Así también, en la caracterización de las 

unidades académicas correspondientes con dichos cursos se encuentran bajo la 

denominación de Ingeniería de Sistemas, Computación e Ingeniería Informática con un 

95%.  Finalmente, todos los cursos consultados se orientan en el primer semestre de 

cada programa académico. 

La actividad de pre-procesamiento termina con la construcción del Dataframe que 

contó con las siguientes variables: Nombre de la universidad, país donde se encuentra la 

universidad, tipo de universidad, último estudio del profesor, nombre del curso, semestre 

en el cual se imparte, programa o facultad, descripción de la analogía, concepto que 

pretende enseñar y si fue utilizada directamente en clases. La Tabla 12 muestra algunas 

analogías descritas por los profesores en esta etapa. 
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Analogía Concepto 

Ingresa un alimento para preparar comida 
Entrada 

En un ATH cuando se digita la clave 

Al momento de imprimir una factura  
Salida 

Calcula el total a pagar 

Al Escoger el menú del día 
Condicional 

Evalúa si es mayor o menor de edad 

Cuando se genera los diez primeros números 
Ciclo 

Registra productos en la caja registradora 

Tabla 12. Algunas analogías usadas en un CS1. 

Fuente: elaboración propia 

 

 

 

4.1.2 Etapa de descubrimiento 

4.1.2.1 Transformación 

Con los resultados de las actividades de pre procesamiento y transformación se 

construyó un modelo relacional de bases de datos (implementado en MySQL) con las 

entidades: Países, Universidades, Tipos_Universidades, Departamentos, Cursos, 

Profesores, Analogías, Conceptos y Descriptores (Figura 35).  

 

Figura 35. Modelo relacional de bases de datos 
Fuente: elaboración propia 

 

La actividad de transformación incorporó la creación de Datasets mediante vistas 

dinámicas que permitieron incluir los campos requeridos para la construcción de 

algoritmos de entrenamiento necesarios para la fase de minería. 
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Antes de realizar la actividad de minería se hace un pre análisis con NLTK con los 

primeros datos contenidos en el Dataset inicial, donde se obtuvo la siguiente información: 

cantidades de registros por cada Concepto: Entrada (57), salida (43), condicional simple 

(76), condicional compuesto (72), condicional anidado (64), selectiva múltiple (64), ciclo 

para (66), ciclo mientras (69) y ciclo hacer mientras (59) (Anexo 7).  

Además, dicho Dataset (Anexo 8) contiene las siguientes particularidades: de los 

570 casos de analogías empleadas por los profesores, 523 se han trabajado en clase 

con los estudiantes y 47 fueron propuestas debido a que el profesor no las ha utilizado 

para determinado concepto y sugiere se pueden utilizar. También se pudo observar que 

una misma analogía fue utilizada para explicar más de un concepto.  

Asimismo, los contextos más utilizados en analogías para “entradas” fueron 

Alimentos, Compras y Recetas; para “salidas”: Producto, Facturas y Compras; para 

“condicional simple”: Clima, Compra y Vestido; para “Condicional compuesto”: 

Transporte, Edad y Supermercado; para “condicional anidado”: Compra, Salario y 

Vestido; para “estructura selectiva”: Calculadora, Comida y Cajero; para “ciclo para”: 

Múltiplos, Estudiantes y Reloj; para “ciclo mientras”: Estudiantes, Jugar y Múltiplos; y para 

“ciclo hacer mientras”: Juego, Estudiantes y Compras 

También se encontraron 116 verbos diferentes y el de mayor frecuencia fue 

“Evaluar”; 309 sustantivos y el más empleado fue “Edad”; 402 acciones y la más frecuente 

fue “Evaluar edad”; 272 contextos y el de mayor concurrencia fue “Juego” y finalmente 

11 categorías donde la de mayor repetición fue “Actividad”. 

Estos hallazgos aplicados a un CS1 encuentran relación con los procesos de 

enseñanza-aprendizaje de la programación en estudios realizados en niños como lo 

presenta Pérez et al., [222][223], Sukamto y Megasari [199] o mediante metáforas por 

Chibaya [224]. 

 

4.1.2.2 Minería 

4.1.2.2.1 Aprendizaje supervisado 

La actividad de minería se inició con el tipo de aprendizaje supervisado mediante 

la tarea de clasificación, y con el propósito de obtener un modelo apropiado al conjunto 

de datos de entrenamiento. En esta tarea se escogió como clase el atributo 

concepto_general que categoriza las analogías para entradas, salidas, condicionales y 

ciclos; se emplearon 5 técnicas: Árboles de decisión, reglas de clasificación, máquinas 

de soporte vectorial, clasificador de envolturas y meta clasificadores. La implementación 

de estos métodos se realizó con Weka [225]. 
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Para la tarea de clasificación por árboles de decisión, se emplearon dos métodos: 

J48 (que a su vez contiene el algoritmo de árboles de decisión C4.5, Anexo 9) que es uno 

de los más utilizados y a través de la configuración del nivel de confianza obtiene altas 

posibilidades de acierto en la capacidad de predicción del árbol construido y Logistic 

Model Trees (LMT, Anexo 9) que es un árbol de regresión logística que combina un 

modelo de árbol de decisión con un modelo de regresión logística en las hojas del árbol 

(con la que se predice el resultado de una variable) .  

Debido al tamaño del Dataset, los árboles generados fueron complejos de analizar 

debido al número de hojas y tamaño del árbol, por ello, fue necesario utilizar tres técnicas 

de pre poda teniendo en cuenta de no afectar el umbral del porcentaje de instancias 

clasificadas correctamente. La primera técnica de poda consistió en manipular el factor 

de confianza en cada nodo (FC), la segunda mediante el número mínimo de instancias 

por hoja (IH) y la tercera la eliminación de atributos (EA). 

Fue así como se planificó un conjunto de modelos de entrenamiento, aplicando 

para FC valores desde 10% hasta 40%; para IH desde 2 hasta 40 registros y EA hasta 3 

negaciones del atributo principal, para un total de 48 árboles analizados. Además, 

también fue necesario un proceso de post-poda que consistió en descartar las reglas 

generadas que se encontraban bajo un umbral establecido de confianza y soporte de los 

datos. 

Como resultado del proceso de pre poda, uno de los árboles de decisión 

generados que consideró atributos de acción, verbo, sustantivo y contexto, clasificó 

correctamente un 93,3% de las instancias con una confianza mínima de 83,9%. Este 

árbol tomó como nodo raíz el atributo verbo y las reglas generales de mayor valor se 

muestran en la Tabla 13:  

 

Regla Concepto % de 

confianza 

Registros por 

regla 

Verbo=’ingresar’ Entrada 83,9% 31 

Verbo=’obtener’ Salida 88,6% 21 

Verbo=’evaluar’ Condicional 97,5% 193 

Verbo=’hacer’ Ciclo 91,2% 131 

Tabla 13. Pre poda con J48 

Fuente: elaboración propia 
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Los métodos J48 y LMT en el proceso de prepoda clasificaron los siguientes 

verbos: Entrar, registrar, obtener, calcular, evaluar, hacer y jugar y los contextos 

aritméticos y de compra con las puntuaciones más altas. En el proceso de post-poda se 

evidencian variables importantes relacionadas con sustantivo, acción y contexto, algunos 

resultados fueron: Sustantivo (ingrediente, fila, plato, área, superior, asistencia, 

productos, presupuesto, etc.), acción (insertar, ingrediente, obtener, recibir dinero, 

evaluar edad, evaluar número, hacer múltiplos, jugar números, etc.) y contexto (receta, 

autobús, producto, fábrica, estudiantes, compras, juego, estudiantes, etc.). 

Para la tarea de clasificación mediante reglas se obtuvieron 678 reglas y para ello 

se emplearon cuatro métodos:  

Jrip (algoritmo Ripper, Anexo 9), que es un algoritmo eficiente que realiza procesos 

de poda incremental para reducción de errores y que obtiene reglas de clasificación que 

son optimizadas mediante técnicas heurísticas que utilizan un conjunto de reglas de 

entrenamiento específicas. 

Modlem (Algoritmos de cobertura secuencial de Machine Learning, Anexo 9), el 

cual utiliza conjuntos mínimos de reglas para buscar aproximaciones de forma sucesiva 

en las clases de decisión. 

OneR (One Rules es basado en ID3, Anexo 9) que es un algoritmo sencillo y 

preciso que construye una regla por cada conjunto de datos evaluados y selecciona la de 

menor error. 

Part (Lista de decisiones Parte basado en C4.5, Anexo 9) que se caracteriza por 

construir un árbol de decisión auxiliar, convirtiendo la mejor hoja en una hoja en cada 

iteración.  

A su vez, la clasificación mediante máquinas de soporte vectorial se realizó con el 

método SMO (Sequential Minimum Optimization, Anexo 9) que es un algoritmo 

secuencial de optimización mínima, utilizado especialmente para la categorización de 

textos, y mediante el cual se obtuvo un total de 1756 reglas. 

En la clasificación mediante envolturas se recurrió al método 

InputMappedClassifier (Anexo 9) que utiliza los datos de entrenamiento y test que son no 

compatibles para construir un nuevo mapa con los datos de ensayo entrantes y los datos 

de entrenamiento, este algoritmo clasificó 21 reglas.  

Además, utilizando el Meta clasificador IterativeClassifierOptimizer (Anexo 9) que 

es un clasificador iterativo que se caracteriza por elegir la mejor iteración evaluada, se 

realizaron 10 iteraciones con validación cruzada, obteniendo 40 reglas. 
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Finalmente, los resultados para el tipo de aprendizaje supervisado en la tarea de 

clasificación se obtuvieron teniendo en cuenta los indicadores de precisión, área bajo la 

curva, clasificación y la tasa positiva para cada uno de los métodos empleados. Para el 

concepto de entrada dichos valores se presentan en la Tabla 14.  

 

Método 
Entrada 

% 

Salida 

% 

Cond. 

% 

Ciclo 

% 

J48 98.4 98.4 98.4 98.4 

LMT 94.4 94.4 94.4 94.4 

Jrip 81.1 81.1 81.1 81.1 

Modlem 99.1 98.9 99.1 99.1 

OneR 98.6 98.6 98.6 98.6 

Part 80.5 86.1 80.5 86.1 

SMO 86.9 86.9 86.9 86.9 

InputMappedClassifier 97.7 97.7 97.7 97.7 

IterativeClassifierOpti

mizer 

85.8 
85.8 85.8 85.8 

Tabla 14. Instancias correctamente clasificadas 
Fuente: elaboración propia 

A continuación, se presentan las reglas más importantes del aprendizaje 

supervisado para cada uno de los conceptos establecidos en este estudio. 

Para el concepto de entrada, las reglas de clasificación más importantes obtenidas 

en los 9 métodos se muestran en la Tabla 15: 

Regla Verbo Contexto Sustantivo 

1 ingresar receta ingrediente, 
alimento 

2 ingresar, colocar receta, salario, aritmética, estudiantil, 
precio 

 

3 registrar, digitar, 
leer 

salario, aritmética, estudiantil, precio  

Tabla 15. Reglas de clasificación más importantes para “Entrada” 
Fuente: elaboración propia 

 

Para el concepto de salida, las reglas de clasificación más importantes obtenidas 

en los 9 métodos se presentan en la Tabla 16: 
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Regla Verbo Contexto Sustantivo Acciones 

1 obtener receta ingrediente, alimento  

2 obtener, calcular  total, área, valor obtener resultado 

3 imprimir, calcular aritmética   

4 generar, facturar, imprimir  factura  

Tabla 16. Reglas de clasificación más importantes para “Salida” 
Fuente: elaboración propia 

 

Asimismo, las reglas de clasificación más importantes para el concepto de 

condicional se exhiben en la Tabla 17. 

Regla Verbo Contexto Sustantivo Acción 

1 elegir alimento, restaurante comida, hora  

2 evaluar matemático, estudiantil edad, número, calificación, 
precio 

 

3 elegir, determinar, evaluar aritmética   

4   *sustantivo evaluar 

Tabla 17. Reglas de clasificación más importantes para “Condicional” 
Fuente: elaboración propia 

 

Además, las reglas de clasificación más importantes para el concepto de ciclo se 

muestran en la Tabla 18: 

Regla Verbo Contexto Sustantivo Acción 

1 hacer, contar, repetir  edad, múltiplo  

2 sumar, promediar   sumar edades, 
sumar salarios, 
promediar edad 

3 sumar, contar aritmética, estudiantil   

4  compras, cajero, 
jugar, televisión 

fila, dinero, factura, 
energía, turno 

 

5  jugar ficha  

6 ensamblar, llenar  vehículo, fila, factura  

Tabla 18. Reglas de clasificación más importantes para “Ciclo” 
Fuente: elaboración propia 

 

4.1.2.2.2 Aprendizaje no supervisado 

Se inició mediante la tarea de asociación a través de dos métodos: 

Apriori, que es un algoritmo que encuentra eficientemente ítems frecuentes en un 

conjunto de datos, con los cuales construye reglas de asociación utilizando un enfoque 

top-down. 

PredictiveApriori, es un algoritmo que obtiene las mejores reglas de acuerdo con 

un valor de confianza, utiliza un enfoque bottom-up. 
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En la generación de reglas con Apriori (Anexo 9) se utilizó un soporte mínimo del 

1% con una confianza de al menos un 70%, en total se obtuvieron 328 reglas, las 

principales se muestran en la Tabla 19.  

 

Concepto Regla 

Entrada (verbo in {ingresar}) & (sustantivo in {ingrediente}) 

Salida (verbo in {obtener, generar, imprimir}) 

Condicional (verbo in {elegir, evaluar, determinar} & (sustantivo in 

{operación, numero, nota, compra, opciones, comida, 

clima, edad} or contexto in {compra, comida, calculadora, 

estudiante})) 

Ciclo (verbo in {hacer,jugar, contar, ensamblar, sumar} & 

(sustantivo in {múltiplos, vehículo} or contexto in 

{aritmética})) 

Tabla 19. Asociación con A priori 

Fuente: elaboración propia 

 

En la búsqueda de reglas con PredictiveApriori (Anexo 9) se configuraron los 

mismos parámetros de soporte y confianza de Apriori, obteniéndose 361 reglas de 

asociación. 

Luego, se complementó con la tarea de agrupamiento o segmentación, la cual 

permite que las diferencias intra grupales se minimicen y las extra grupales se maximicen.  

Antes de aplicar esta técnica, se realizó con los datos un proceso de escalamiento, 

ponderación y selección para obtener un nivel de segmentación de mayor confiabilidad.  

 

Para la tarea de agrupamiento se utilizó la técnica K-Means que reúne objetos en k 

grupos de acuerdo a sus características más relevantes, utilizando un problema de 

optimización para reducir las distancias entre las características agrupadas y una 

característica central (también llamada centroide), es decir, busca coincidencias entre los 

datos de manera iterativa, comparando siempre con uno de ellos a la vez. 

Dicha técnica se configuró con un valor de 120 como semilla en la generación de 

números aleatorios y 4 para número de grupos.  Para K-Means el agrupamiento para 

entradas, salidas, condicionales y ciclos de acuerdo a los datos clasificados en el Dataset, 

tuvo un acierto del 89%, 91%, 99% y 85% respectivamente.  
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Las reglas más importantes del aprendizaje no supervisado se presentan a 

continuación. 

Los resultados más importantes para el tipo de aprendizaje no supervisado en la 

tarea de asociación para el concepto de entrada, se muestran en la Tabla 20:  

 

Regla Verbo Contexto Sustantivo 

1 ingresar  ingrediente, clave 

2 ingresar compra  

3 leer, ingresar, 
digitar, insertar 

 precio, lado, clave, dinero, 
tarjeta, código 

4 digitar, insertar  aritmética 

5 leer, ingresar  estudiante 

6 ingresar, entrar comida  

7  estudiantil, dato clave 

8 ingresar, leer, 
ensamblar 

receta, comida, 
compra 

ingrediente, clave, parte 

9 ingresar  material 

Tabla 20. Reglas de asociación más importantes para “Entrada” 
Fuente: elaboración propia 

 

Asimismo, en la Tabla 21 se muestran las reglas más importantes en la tarea de 

asociación para el concepto de salida: 

Regla Verbo Contexto Sustantivo 

1 obtener, generar, imprimir   

2 obtener, generar, recibir, 
terminar 

factura, información plato, producto, información 

3 imprimir factura, documento, 
aritmética, cálculo 

 

4 obtener, calcular, generar  área, valor, total, 
información 

5 obtener receta ingrediente, alimento, 
bebida 

6 obtener, generar, imprimir, 
calcular 

aritmética  

7 obtener receta plato, bebida 

8 imprimir, obtener  factura, documento, saldo, 
información, mensaje, área, 
foto, contacto, nombre 

9 salir transporte, fábrica bus, lava-auto, fila 

Tabla 21. Reglas de asociación más importantes para “Salida” 
Fuente: elaboración propia 

 

Igualmente, en la Tabla 22 de presentan las reglas más importantes para el 

concepto de condicional en la tarea de asociación. 
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Regla Verbo Contexto Sustantivo 

1 elegir, evaluar, 
determinar 

compra, comida, 
calculadora, estudiante 

operación, numero, nota, 
compra, opciones, comida, 
clima, edad 

2 evaluar, elegir, 
determinar, validar 

edad, clima, nota, 
compra, salario 

número, nota, compra, comida, 
color, edad, clima, precio 

3 elegir restaurante menú, comida 

4 evaluar  edad, calificación, camino, 
número, precio, salario, peso, 
horario, ruta, rango, estado, 
plan, compras, opciones, clima, 
destino 

5 evaluar estudiantil, comida, 
acción, decisión, 
compras, fabricación, 
aritmética, juego, 
operación, salud, 
transporte 

 

6 elegir  camino, batería, caso, 
operación, camino, opción, 
opción, operación, música, 
operación, canción 

7 evaluar  apagador, señal, identidad, 
circuito, resistencia, batería, 
alternativas, operación, circuito, 
autentificación, subsidio, 
sonidos, operaciones, parte, 
sala, operaciones, nota, 
producto, turno, respuestas, 
asignatura, opciones, 
respuestas, texto, asignatura 

8 elegir vestuario prenda 

9 comparar, evaluar, 
elegir 

compras  

Tabla 22. Reglas de asociación más importantes para “Condicional” 
Fuente: elaboración propia 

 

 

Las reglas de ciclos más importantes para la tarea de asociación se presentan en 

la Tabla 23: 

 

Regla Verbo Contexto Sustantivo 

1 hacer, jugar, contar, ensamblar, 
sumar 

aritmética múltiplos, vehículo 

2 jugar, contar, hacer, sumar, 
recorrer 

aritmética, 
estudiante, 
presupuesto 

múltiplos, estudiante, 
producto 

3 jugar  carrera_numérica, 
profesiones, parqués, balota, 
tingo_tango, escondite, 



114 

 

Regla Verbo Contexto Sustantivo 

guerra_naval, cartas, 
cucunova, Hanói, 
adivinar_número 

4 sumar, contar, promediar  edad, estatura, peso, salario, 
cosa, variable, número, 
compra, color, prenda, 
ingrediente, contacto 

5 hacer  rutina, operación, ejercicio, 
pasteles, lectura, tejido, 
receta, disfraces, múltiplos, 
giros, Fibonacci, suma, 
flexiones, actividades, 
deberes, fila 

6 hacer, sumar, ejecutar, contar, 
promediar, calcular, ejecutar 

aritmética, cálculo  

7 agendar, hacer, controlar, subir, 
repartir, sellar, aflojar, corregir, 
imprimir, mover, lavar, 
preguntar, contar, caminar, 
consumir, identificar, realizar, 
programar, atender, seguir, 
tener, encender, tomar, 
desarrollar, conectar, sembrar, 
asistir, repetir, recolectar, 
entregar, jugar, arreglar, 
resolver, pintar, llamar, calificar, 
buscar, trabajar 

actividad  

Tabla 23. Reglas de asociación más importantes para “Ciclo” 
Fuente: elaboración propia 

 

Por último, para el aprendizaje no supervisado en la tarea de agrupamiento o 

segmentación y con el fin de determinar características similares únicamente del 

concepto de entrada, se generó un nuevo Dataset solo con las tuplas correspondientes 

y al cual se descartó el atributo clase entrada, con ello, se configuró la técnica K-Means 

para particionarlos en 3 grupos. Asimismo, se realizaron 3 Dataset más con los idénticos 

criterios para los conceptos de salida, condicional y ciclo. Los resultados de aprecian en 

la Tabla 24. 

 

Concepto Variable Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 

Entrada 
Verbo Ingresar Leer Registrar 

Contexto Receta aritmética compras 

Salida Verbo 
Obtener 

Generar 

Calcular 

Imprimir 
Obtener 
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Concepto Variable Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 

Contexto 
Aritmético 

Acción 
Compras Receta 

Condicional 
Verbo Elegir Evaluar 

Determinar 

Elegir 

Contexto Diversos Diversos Diversos 

Ciclo 
Verbo 

Hacer 

Jugar 
Contar Hacer 

Contexto Cálculos Diversos Actividades 

Tabla 24. Agrupamiento por concepto K-Means 

Fuente: elaboración propia 

 

4.1.2.2.3 Aprendizaje semi supervisado 

El algoritmo EM (Expectation Maximization) realiza un procedimiento probabilístico 

para encontrar el grupo de clústeres más similares, teniendo en cuenta un conjunto de 

puntuaciones calculadas en cada iteración. 

EM fue configurada con el mismo valor de semilla de K-Means y a pesar que en 

EM (Anexo 9) no se configuró el número de clúster, este generó 4 de estos. Igualmente, 

los resultados más importantes para el tipo de aprendizaje semi supervisado en la tarea 

de agrupamiento o segmentación con la técnica EM y con la misma metodología realizada 

con K-Means con 4 Dataset se obtuvieron los resultados que se aprecian en la Tabla 25. 

 

Concepto Variable Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 

Entrada 

Verbo Diversos Ingresar 
Ingresar 

registrar 

Contexto Actividad 
Receta 

Dispositivos 

Compras 

Dispositivo 

Salida 

Verbo 
Obtener 

Calcular 

Generar 

Imprimir 
Diversos 

Contexto 
Aritmético 

Receta 

Acción 

Compra 
Vehículo 
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Concepto Variable Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 

Condicional 
Verbo 

Evaluar 

Calcular 
Evaluar Evaluar 

Contexto Numérico Actividad Calculadora 

Ciclo 

Verbo Hacer Jugar 
Contar 

Sumar 

Contexto 
Numérico 

Actividad 
Juegos Numérico 

Tabla 25. Agrupamiento por concepto EM 

Fuente: elaboración propia 

 

4.1.3 Etapa de análisis 

Concluida la actividad de minería y utilizando NLTK se aplicaron tres labores: 

Análisis lingüístico, analítica textual y análisis experimental por cada uno de los cuatro 

conceptos principales establecidos en este estudio. 

4.1.3.1 Análisis Lingüístico 

Esta actividad se desarrolló con NLTK y tuvo como propósito la extracción de 

información del corpus de las analogías aquí analizadas para complementar los patrones 

obtenidos en la fase de descubrimiento.  

Como resultado del análisis lingüístico en las analogías descritas por los 

profesores para afrontar la abstracción del concepto de entrada, se contó con una 

variedad léxica del 81% donde la utilización de verbos tiene un 12,2% y sustantivos 

43,5%. Los principales resultados para los verbos, sustantivos, acciones y contextos más 

utilizados se muestran en la Tabla 26. 

 

Verbos Sustantivos Acciones Contextos 

ingresar, registrar, 
leer, colocar, 
llenar, insertar, 
digitar, entrar e 
iniciar 

ingrediente, lado, 
fila, alimento, 
objeto, clave, 
dato, dinero, 
articulo, tarjeta, 
código y día 

ingresar ingrediente, ingresar 
clave, leer texto, ingresar bus, 
encender circuito, llenar 
casillero, hacer fila, llenar 
combustible, digitar dato 

receta, bus, 
aritmética, 
estudiantil, dato, 
restaurante, 
receta, teléfono, 
salario y precio 

Tabla 26. Principales resultados del análisis lingüístico concepto de Entrada 

Fuente: elaboración propia 

 Además, en la Figura 36 se observa el proceso de etiquetación morfosintáctico 

(Anexo 10) para la analogía “Clave en un cajero automático”. 
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Figura 36. Etiquetación morfosintáctica entrada 

De igual manera, en el análisis lingüístico en las analogías para enseñar el 

concepto de Salida, se contó con una variedad léxica del 71,2% donde la utilización de 

verbos tiene un 9,4% y de sustantivos un 25,9%. Los principales resultados para los 

verbos, sustantivos, acciones y contextos más utilizados se exhiben en la Tabla 27. 

 Verbos Sustantivos Acciones Contextos 

obtener, 
calcular, 
generar, 
imprimir y 
facturar 

total, área, malteada, 
plato, información, 
encendido, malteada, 
ropa, resultado, 
factura, salarios, 
sonido y valor 

obtener receta, recibir dinero, salir 
del bus, obtener solución, motor 
encendido, imprimir factura, 
obtener resultado aritmético, 
generar documento, imprimir 
documento y obtener plato 
preparado 

producto, fábrica, 
documento, horno, 
aritmética, 
impresión y factura 

Tabla 27. Principales resultados del análisis lingüístico concepto de Salida 

Fuente: elaboración propia 

En los resultados del análisis lingüístico en las analogías utilizadas para el estudio 

de condicionales, existió una variedad léxica del 61,6% donde la utilización de verbos fue 

de 7,8% y sustantivos 16,9%. Los principales resultados para los verbos, sustantivos, 

acciones y contextos más utilizados se presentan en la Tabla 28. 

 Verbos Sustantivos Acciones Contextos 

evaluar, 
elegir, 
determinar, 
validar, 
tomar, 
comparar, 
y calcular 

mayor, menor, 
asistencia, ruta, 
operación, transporte, 
camino, calificación, 
prenda, compra, 
opciones, salud, 
color, señal, 
alternativas, material, 
actividad, hora, 
precio, alternativas, 
peso y asignatura 

evaluar edad, evaluar número, 
evaluar nota, evaluar compra, 
elegir transporte, elegir camino, 
determinar edad, determinar 
género, calcular mayor, calcular 
menor, elegir caso, evaluar nota, 
evaluar cantidad, evaluar color, 
evaluar clima, elegir prenda, elegir 
destino, y evaluar número 

estudiantil, 
compras, 
aritmética, y 
transporte 

Tabla 28. Principales resultados del análisis lingüístico concepto de Condicional 

Fuente: elaboración propia 
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Asimismo, los resultados lingüísticos para el estudio de ciclos, se contó con una 

variedad léxica del 46,2% donde la utilización de verbos fue de 6,4% y de sustantivos de 

12,1%. Los principales resultados para los verbos, sustantivos, acciones y contextos más 

utilizados se presentan en la Tabla 29.  

Verbos Sustantivos Acciones Contextos 

hacer, jugar, 
ensamblar, contar 
sumar, realizar, 
recorrer, ejecutar, 
contar, promediar, 
determinar, repetir, 
enjuagar, recolectar, 
poner y convertir 

producto, 
usuarios, 
aritmética, 
presupuesto, 
conteo, 
actividad, juego, 
carta, edad, 
múltiplo, rutina y 
Fibonacci 

hacer múltiplos, jugar 
números, ensamblar 
vehículos, contar 
estudiantes, hacer rutinas, 
hacer operaciones, sumar 
edades, sumar salarios, 
controlar ingreso, subir 
pisos, contar estudiantes, 
promediar edad, solicitar 
datos personales y jugar 

juego, estudiantil, 
aritmética, 
presupuesto, 
tareas, nomina, 
cocina, salud, 
lectura, deporte, 
conteo y 
ensamblar 

Tabla 29. Principales resultados del análisis lingüístico concepto de Ciclo 

Fuente: elaboración propia 

 

4.1.3.2 Analítica textual 

Los principales resultados para la analítica textual para el concepto de entrada, 

mostraron que las palabras clave más destacadas son: ingrediente, digitado, dispensador 

e ingresar. Las multi-palabras de mayor frecuencia: Receta de cocina, preparación de 

alimento, geometría figuras, altura lado, dispensador bebidas, asuntos en bancos, 

cantidad de artículos y clave cajero. Por su parte, en el análisis de entidades de las 

analogías reportadas se encontró que ingrediente y geometría son los más frecuentes. 

El analizador de sentimientos indicó que de los ejemplos planteados el 17,9% son frases 

negativas, el 57,1% son frases neutrales y 25,0% son frases positivas. 

Asimismo, en la analítica textual para el concepto de Salida, los principales 

resultados de palabras clave fueron: plato, aritmético, operación y obtener. Las multi-

palabras de mayor frecuencia: Receta preparada, figuras geométricas, recibo, operación 

aritmética, calcular salario, mensaje informativo, cantidad de artículos, volumen de figuras 

y dinero de cajero. En el análisis de entidades de mayor presencia en las analogías 

fueron: Área y concluido. El analizador de sentimientos indicó que de los ejemplos 

planteados el 15,9% son frases negativas, el 54,5% son frases neutrales y 29,6% son 

frases positivas. 

También, los principales resultados de la analítica textual para condicionales en 

cuanto a palabras claves fueron: Si, menú, semáforo, casos, validación y evaluar. Las 

multi-palabras de mayor frecuencia: elección de prenda, evaluar opción, peso ideal, vida 

cotidiana, elegir destino, tipo de transporte, menú restaurante y evaluar propuesta. En el 
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análisis de entidades de mayor presencia en las analogías fueron: Menú, prendas y 

ciudades. El analizador de sentimientos indicó que de los ejemplos planteados el 17,2% 

son frases negativas, el 32,2% son frases neutrales y 50,6% son frases positivas. 

Igualmente, los principales resultados de la analítica textual en las analogías 

utilizadas para ciclos, las palabras claves fueron: Hacer, sumatoria, factorial, torres Hanói, 

iterar, contar, jugar y mientras. Las multi-palabras de mayor frecuencia: carrera numérica, 

juego de carrera, piso de edificio, promedio de edad, compañeros de curso, cajero 

supermercado, línea de ensamblaje y hacer múltiplos. En el análisis de entidades de 

mayor presencia en las analogías fueron: Números, Fibonacci, iterar y sumatorias. El 

analizador de sentimientos indicó que de los ejemplos planteados el 17,5% son frases 

negativas, el 41,8% son frases neutrales y 40,7% son frases positivas. 

 

4.1.3.3 Datos enlazados 

En los resultados de extracción de datos enlazados mediante tripletas (Anexo 11) 

para el concepto de entrada, las relaciones entre sujeto y objeto más importantes fueron: 

Se usarán para, ingresa, representa, requiere, entra, como lo muestra la Tabla 30. 

 

Sujeto Relación Objeto 

Ingredientes Se usarán para Una comida 

Cliente, persona, 

aritmética 

Ingresa Valor 

Número Representa Valor en una 

calculadora 

La harina Requiere  Un panadero 

para hacer pan 

Dispensador de 

bebidas 

Entra dinero 

Tabla 30. Tripletas 

Fuente: elaboración propia 

 

De igual manera, en la extracción de tripletas en el concepto de salida, las 

relaciones entre sujeto y objeto más importantes fueron: obtiene un, produce una, sale. 

Asimismo, en las tripletas para condicionales las relaciones entre sujeto y objeto 

de mayor frecuencia fueron: si está, si cumple, si es, ser y viajar en. 
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Finalmente, en la extracción de datos enlazados para ciclos, las relaciones más 

relevantes fueron: se repiten según, hacen, sumar, hasta y mientras sean. 

 

4.1.4 Hallazgos del modelo de descubrimiento de conocimiento 

Se puede apreciar en la gran mayoría de las analogías recolectadas en este 

estudio, que los profesores las redactan incluyendo verbos clave usados comúnmente en 

la terminología computacional y las combinan con contextos y acciones que forman parte 

del accionar cotidiano de las personas, donde recetas de cocina, cálculos aritméticos, 

compras, ventas, situaciones escolares, tareas del hogar, juegos, entre otros, son los 

más utilizados. 

Además, se aprecia que los profesores utilizan en mayor proporción analogías que 

pueden ser modeladas computacionalmente en lugar de aquellas que son generales y 

que no pueden convertirse en programas de computador. 

A continuación, se presenta con mayor detalle la discusión por cada uno de los 

tres tipos de aprendizaje contemplados en este estudio 

En el aprendizaje supervisado, se puede ver que los profesores incorporan verbos 

como ingresar, leer, escribir y registrarse para representar una acción de entrada, 

además, los ejemplos presentados se desarrollan de manera repetitiva en el contexto de 

recetas de cocina, ejercicios básicos de nómina, cálculo de operaciones aritméticas, 

procesamiento de calificaciones en el ambiente estudiantil, transacciones en compras, 

acciones en dispositivos electrónicos, entre otros. 

En estas reglas se puede afirmar también, que los profesores incluyen palabras 

clave en el uso de verbos como obtener, calcular, generar, facturar e imprimir que son de 

uso común en terminología computacional para denotar una salida. Además, los 

contextos de los ejemplos se enmarcan en la obtención de una receta de cocina, el 

cálculo o impresión de nóminas, operaciones aritméticas, geométricas, facturas, etc. 

También existen salidas que representan acciones como la obtención de una 

combinación adecuada de prendas, coches y ropa, estímulos y resultados de procesos 

de dispositivos electrónicos. 

En las reglas encontradas para las analogías utilizadas para la abstracción del 

concepto de condicional, también se observa que los profesores incluyen verbos 

característicos de la terminología específica como elegir, evaluar, determinar y comparar. 

Los contextos analizados se presentan a la hora de elegir una comida de un menú, la 

evaluación de conceptos matemáticos, La evaluación de aspectos académicos del 
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estudiante y en actividades como hacer las tareas del hogar, cruzar la calle, visitar, viajar, 

comer, bailar, etc.; elección de ropa, etc. 

Finalmente, las reglas generadas en las analogías utilizadas para enseñar el 

concepto de ciclo también incorporan verbos que están estrechamente relacionados con 

la terminología específica al momento de presentar un ejemplo computacional para este 

concepto, entre ellos están: Hacer, contar, repetir, sumar y promediar. También se 

registran acciones como: Sumas, promedios, conteos de edad, salarios, múltiplos, 

pasajeros, pasos, estudiantes, entre otros. 

En el aprendizaje no supervisado, para el concepto de Entrada, las reglas de 

asociación obtenidas están directamente relacionadas con las extraídas con las técnicas 

de aprendizaje supervisado, donde el uso de verbos juega un papel importante en la 

oración propuesta y con mayor énfasis en sustantivos en contextos similares. 

Las reglas de asociación para el concepto de salida son más específicas que las 

obtenidas en la tarea de clasificación y estas utilizan principalmente los mismos verbos y 

contextos. Además, existen reglas que involucran acciones en contextos generales y no 

puramente computacionales. 

Las reglas de asociación para el concepto de condicional son más detalladas que 

las generadas por técnicas de clasificación con mayor participación de sustantivos y 

contextos, pero compartiendo los mismos verbos. 

Las reglas de asociación encontradas en las analogías utilizadas para la 

enseñanza de ciclos contienen tanto los mismos verbos, sustantivos y contextos como 

las reglas de clasificación, pero estas incluyen más descriptores para verbos y 

sustantivos, lo que nos permite contemplar un mayor número de posibilidades a la hora 

de analizar potenciales contextos analógicos para abordar este concepto con nuevos 

ejemplos. 

En el aprendizaje semi supervisado, los resultados de la tarea de agrupación de 

las Tablas 24 y 25 reafirman las principales reglas obtenidas tanto en la tarea de 

clasificación como en la de asociación previamente analizadas y a pesar de realizar 

agrupaciones internas en cada concepto, subgrupos que utilizan los mismos verbos y 

contextos ya fueron encontrados. 

De acuerdo con los resultados encontrados en el aprendizaje supervisado, no 

supervisado, semi supervisado, análisis lingüístico, analítica textual y datos enlazados, 

en esta sección se presenta un modelo (Figura 37) que integra el aprendizaje situado y 

el modelo didáctico analógico para tener un mayor acercamiento a los conceptos 
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fundamentales de programación a enseñar por parte del profesor para el desarrollo de 

pensamiento algorítmico. 

 

Figura 37. Modelo para la enseñanza de conceptos de programación 

Fuente: elaboración propia 

Además, en la Figura  22 del capítulo 3 se presentaron los elementos que debe 

tener una analogía para la enseñanza de conceptos fundamentales de programación de 

computadores que permitan el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1. 

 

4.2 Prácticas académicas en el entorno de enseñanza 

basado en analogías para el desarrollo de pensamiento 

algorítmico 

En esta sección, se presenta a nivel de ejemplo, en primer lugar, cómo se llevó a 

cabo una sesión de clase con CodES y en segundo lugar cómo se realizó con el entorno 

de enseñanza propuesto.  

 

4.2.1 CodES: Caso práctico 

A continuación, se presenta uno de los ejemplos planteados en clase para la utilización 

de CodES en la enseñanza de los conceptos de Entrada y Salida. Este caso práctico 

presenta los artefactos por cada uno de los elementos del proceso de enseñanza 

establecidos en la Figura 26, que incluye la fase de: recolección de requerimientos, 
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análisis, diseño, codificación y prueba. 

 

Enunciado del ejemplo: Capturar la base y la altura de un triángulo e imprimir su área. 

 

Fase de Requerimientos. Una vez el estudiante identifique las palabras claves del 

enunciado del ejemplo, este construirá el formato de recolección de requerimientos como 

lo muestra la Tabla 31. 

 

Formato de recolección de requerimientos 

Nombre del sistema Cálculo área del triángulo 

Requerimientos de entrada 
Capturar base 

Capturar altura 

Requerimientos de salida Imprimir área 

Tabla 31. Requerimientos área del triángulo 

Fuente: elaboración propia 

 

Fase de Análisis. Esta fase se apoya en dos artefactos: BlackBox y Graphic Interface 

Sketch (GIS). Es de aclarar que con la utilización de CodES, solo es necesario la 

construcción del BlackBox ya que la misma herramienta se encargará de automatizar los 

artefactos de las fases de análisis (GIS), diseño (Flow Chart) y codificación (Pseudocode). 

El estudiante diseñará el BlackBox correspondiente al enunciado, teniendo como 

insumo el formato de recolección de requerimientos de la Tabla 6. Antes de diseñar el 

BlackBox en CodES se recomienda realizar el diagrama de Entrada-Salida (Figura 38) 

en el cuaderno del apuntes del estudiante, con el propósito de realizar procesos de 

abstracción y al mismo tiempo tener información para efectos de estudio posterior. 

 

 

 

 

Figura 38. Diagrama de entrada-salida para cálculo de triángulo 

Fuente: elaboración propia 

 

Una vez construido el diagrama de Entrada-Salida, el estudiante utiliza CodES para su 

automatización, para ello, se recomienda que inicialmente se grafique el proceso central, 

para ello se utiliza la herramienta “Process” que al colocarlo en el entorno de CodES, este 

le solicita digitar el nombre para dicho proceso como lo muestra la Figura 39  

Cálculo área del triángulo 
Capturar Base 

Capturar Altura 

Imprimir área 
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Figura 39. Inserción de proceso central en BlackBox 

Fuente: elaboración propia 

 

CodES por cada carácter ingresado en el título del proceso central, construye la Interfaz 

Gráfica Enriquecida (RGI) que le permite visualizar la apariencia computacional del 

ejercicio que se está construyendo. Al mismo tiempo se visualiza su componente del 

diagrama de flujo en el área de Flow Chart, y a la vez, su correspondiente Pseudocódigo 

como se exhibe en la figura 38. 

Luego de ubicar el proceso central en el área de BlackBox en CodES, se debe adicionar 

una entrada utilizando la herramienta “Input”, la cual requiere la configuración de dos 

elementos: una variable (ubicada en el centro de la flecha) y un rótulo (que se presenta 

como rectángulo de línea punteada en la parte superior de la flecha). Dicho rótulo es 

necesario colocarlo con la herramienta “Label” y el propósito de este es indicarle al 

estudiante que los rótulos son elementos esenciales en la Interfaz de usuario, ya que 

estos guiarán adecuadamente al usuario final en el momento de interactuar con la 

aplicación. Dicha implementación de la entrada se muestra la figura 40. 
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Figura 40. Inserción de entrada "base” en BlackBox 

Fuente: elaboración propia 

 

De igual manera en la Figura 39 se puede apreciar los artefactos de la fase de Análisis 

(BlackBox y GIS), Diseño (Flow Chart) y Codificación (Pseudocode) que se actualizan 

por cada modificación sobre la entrada configurada en CodES. 

Para este ejemplo, es necesario volver a realizar el mismo proceso anterior para 

registrar la segunda entrada relacionada con la altura. Una vez ingresada y registrada su 

correspondiente variable y rótulo, su implementación en CodES se muestra en la Figura 

41. 
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Figura 41. Inserción de entrada "altura” en BlackBox 

Fuente: elaboración propia 

 

Una vez registradas las entradas en el BlackBox, se ubica la salida a través de la 

herramienta “Output”, que al igual que la herramienta “Input” requiere la configuración de 

dos elementos: Una operación que puede ser aritmética (la cual no requiere de una 

operación de asignación y en este caso será b*a/2) y un rótulo explicativo para dicha 

salida (que se realiza con la herramienta “Label”).  

CodES realiza la validación de las variables existentes en las entradas, de tal manera 

que, si estas no existen, se mostrará el recuadro en color rojo donde está la salida. 

Además, frente a este error, no se complementará ninguna acción en los artefactos de 

GIS, Flow Chart y Pseudocode. En el momento de configurar dicha salida, CodES exhibe 

automáticamente cada cambio en los artefactos antes mencionados. En la Figura 42 se 

presenta la implementación de la salida en CodES. 
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Figura 42. Inserción de Salida en BlackBox 

Fuente: elaboración propia 

 

Una vez terminado de construir el BlackBox, y para realizar la fase de Prueba, el 

estudiante puede ingresar valores en el artefacto para Rich Graphical Interface y 

comprobar el funcionamiento de la aplicación construida. CodES también valida las 

entradas numéricas en las correspondientes cajas de entrada, de tal manera que, si no 

se ha digitado un valor numérico, la entrada quedará vacía hasta que se digite 

correctamente dicho valor. En la figura 43 se presenta la ejecución numérica del ejemplo 

aquí planteado. 
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Figura 43. Prueba numérica en CodES 

Fuente: elaboración propia 

 

Finalmente, en desde la figura 39 hasta la Figura 43 se puede apreciar el desempeño 

de la impresora estática que utiliza CodES como guía en la visualización, esto es, utiliza 

un código de colores para cada uno de las herramientas en cada artefacto, así por 

ejemplo, cuando se coloca un objeto Input en el BlackBox, esta es una flecha de color 

verde y el mismo color se presenta en el TextBox correspondiente del Rich Graphical 

Interfaz, en el símbolo de entrada del Flow Chart y en el comando “Leer” del Pseudocode. 

Lo mismo con diferentes colores para las demás herramientas.  

 

 

4.2.2 Sesión de clase con el entorno de enseñanza basado en analogías para el 

desarrollo de pensamiento algorítmico 

Se tomó como ejemplo la sesión de clase para estudiar el concepto fundamental 

de Entrada, para ello, el profesor teniendo en cuenta el entorno presentado en la Figura 

4 realizó los pasos indicados en el diagrama de actividad que se muestra en la Figura 44. 
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Figura 44. Diagrama de actividad de la clase para el concepto de Entrada 

Fuente: elaboración propia 

 

Para la enseñanza del concepto de Entrada presentado en la Figura 44 se 

realizaron las siguientes actividades: 

• Configuración Inicial para el concepto de Entrada. En esta actividad el 

profesor teniendo en cuenta las recomendaciones presentadas en el 

modelo de descubrimiento para la construcción de analogías, el desarrollo 

de ejemplos computacionales con CodES y los ejercicios que se plantean 

para la apropiación del concepto de Entrada, realiza en el artefacto (Anexo 

2) establecido el registro de dichos elementos de planeación. 

• Enseñanza de concepto de Entrada con analogías. En esta parte, el 

profesor presenta a los estudiantes el concepto de Entrada a través de una 

analogía utilizando el formato sintáctico establecido en este estudio. A 

continuación, se hace un listad de algunas analogías que fueron utilizadas: 

“Digitar una clave en un cajero automático”, “Ingresar un alimento al 

microondas”, “Registrar un producto en la caja registradora”, “Entrar a un 

bus”. 

• Enseñanza del ejemplo de Entrada con CodES. Una vez que el profesor 

presenta el concepto de Entrada mediante la analogía (en la que se 

utilizaron términos claves), el profesor presenta a los estudiantes un 

ejemplo de Entrada que puede ser modelado computacionalmente, para 

ello únicamente les presenta la instrucción de lo que es un diagrama de 
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entrada/salida y los invita a diseñar el ejemplo planteado mediante ese 

diagrama, el cual se hace inicialmente en el cuaderno de apuntes de cada 

estudiante.  Uno de los ejemplos presentados en este estudio fue “Ingresar 

un número para calcular su cuadrado”. El profesor diseñó en el tablero el 

formato de requerimientos, con el cual se pasó a construir el Diagrama de 

Entrada/Salida el cual se implementó en CodES y permitió mostrar a los 

estudiantes paso a paso cómo CodES generaba automáticamente su 

Interfaz gráfica enriquecida de usuario (que permite ver una guía de cómo 

puede quedar la interfaz de usuario de la aplicación), además, los 

elementos que constituyen su diagrama de flujo y finalmente el 

Pseudocódigo generado. 

• Desarrollo de ejercicios de entrada. Una vez realizado el primer ejemplo 

en CodES, el profesor plantea una serie de ejercicios para que los 

estudiantes los realicen y de esta manera afianzar el concepto de Entrada. 

Algunos de los ejercicios planteados fueron: “Capturar el valor de un lado 

en un triángulo para obtener su área”, “Digitar el valor de un producto y la 

cantidad de unidades a comprar para luego generar el valor de la compra”, 

“Ingresar el valor de la base y de la altura de un triángulo para calcular su 

área”. 

Asimismo, en la Figura 45 se presenta el diagrama de actividad de detalle para el 

profesor del entorno de enseñanza basado en analogías para el desarrollo de 

pensamiento algorítmico con estudiantes universitarios en un CS1 para el concepto de 

“Entrada”. 
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Figura 45. Diagrama de actividad de detalle para el profesor del entorno de enseñanza 

para “Entrada” 

Fuente: elaboración propia 

 

4.3 Evaluaciones 

A continuación, se presentan las evaluaciones realizadas tanto al modelo de 

construcción de analogías, con el propósito de validar únicamente el modelo análogo 

construido en esta investigación, como también al entorno de enseñanza basado en 

analogías para el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1 para estudiantes 

universitarios, que incluyó a dicho modelo análogo, la herramienta de visualización y 

demás elementos contemplados en el entorno. 

 

4.3.1 Evaluación del modelo de construcción de analogías 

El proceso de evaluación se realizó en dos momentos, en primer lugar, con 

profesores de un CS1 y luego con los estudiantes de dichos profesores. Para el primer 

momento de evaluación, se utilizó el paradigma positivista, con enfoque cuantitativo, 

utilizando el método empírico analítico, con un tipo de investigación descriptivo y 

mediante un pre-experimento con pre prueba y post prueba.  
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En este proceso experimental participaron dos profesores de dos universidades 

en Colombia: Universidad CESMAG (privada) y Universidad de Nariño (pública) del 

programa profesional denominado Ingeniería de Sistemas en los cursos de Introducción 

a la Programación y Fundamentos de Programación respectivamente, que se encuentra 

en el primer semestre académico de cada plan de estudios.  

En consecuencia, el diseño experimental planteado fue G O1 X O2, donde G fue el 

grupo experimental conformado por los dos profesores que orientan los CS1 en cada 

universidad. Asimismo, O1 fue conformado por el banco de ejemplos de analogías que a 

dichos profesores se les pidió que redactaran para explicar los conceptos de Entrada, 

Salida, Condicional y Ciclos, presentando un total de 14 ejemplos para el curso 

Introducción a la Programación y 17 ejemplos para Fundamentos de Programación.  

Luego, a los profesores se le suministró el tratamiento experimental X que 

consistió en el modelo de creación de analogías propuesto en esta investigación. 

Finalmente, se les pidió que construyeran nuevamente las analogías por cada concepto, 

de acuerdo a las recomendaciones del tratamiento experimental y cuyo resultado fue O2, 

obteniendo el mismo número de ejemplos iniciales planteados por cada profesor. 

En un segundo momento, se evaluó la implementación de las analogías de 

acuerdo al banco de ejemplos obtenidas en O2 con estudiantes de un CS1 y se comparó 

con los cursos anteriores orientados por los mismos profesores en los que utilizaron las 

analogías de O1. Es este caso, el experimento tuvo el mismo paradigma, enfoque, método 

y tipo de investigación ya mencionados con los profesores, con la diferencia que el diseño 

fue experimental con grupos de control y experimentales con pre y post prueba.  

En el proceso experimental participaron 154 estudiantes de las dos universidades 

ya mencionadas de la ciudad de San Juan de Pasto (Colombia) distribuidos en 4 grupos 

y cuyo diseño experimental para Universidad CESMAG fue: G1 O3 X O4 y G2 O5 – O6 y 

para Universidad de Nariño: G3 O7 X O8 y G4 O9 – O10. 

Los grupos G1 y G3 corresponden a los grupos experimentales de cada 

universidad, mientras que G2 y G4 fueron sus grupos de control respectivamente, 

además, X fue el tratamiento experimental que consistió utilizar analogías con el modelo 

propuesto en esta investigación como estrategia didáctica de enseñanza de los 

conceptos fundamentales de programación para el desarrollo de pensamiento algorítmico 

en un CS1. A su vez, O3, O5, O7, y O9 fueron las pre pruebas mediante las cuales se 

evaluaron los conocimientos previos de los estudiantes antes de afrontar el CS1. 

Además, O4, O6, O8, y O10 fueron las post pruebas realizadas al final del tratamiento 

experimental tanto para los grupos experimentales como los de control. 
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El grupo G1 fue conformado por 45 estudiantes (89% hombres y 11% mujeres con 

edades entre 16 y 20 años, y 2 estudiantes repiten curso) del curso Introducción a la 

Programación de primer semestre de Ingeniería de Sistemas de la Universidad CESMAG, 

realizado entre febrero y mayo del 2019, a quienes se les aplicó O3 mediante un 

cuestionario para verificar sus conocimientos previos en los conceptos de Entrada, 

Salida, Condicional y Ciclo. Luego, durante el curso se explicaron las temáticas mediante 

el tratamiento experimental X y finalmente las notas obtenidas en el proceso de 

evaluación académica fueron consideradas como pospruebas O4.  

Asimismo, el grupo de control G2 estuvo conformado por 31 estudiantes (87% 

hombres y 13% mujeres, con edades entre 17 y 22 años y un estudiante repite el curso) 

que recibieron el mismo curso con el mismo profesor durante los meses de agosto y 

noviembre de 2018 en la misma universidad. A este grupo se le realizó el mismo 

cuestionario inicial que al grupo G1 como pre prueba (O5) pero no se les aplicó tratamiento 

experimental (x), es decir, el profesor utilizaba las analogías propuestas en O1 y las notas 

obtenidas fueron consideradas como O6.  

Por otro lado, G3 fue conformado por 40 estudiantes (83% hombres y 17% mujeres, 

con edades entre 16 y 25 años y ninguno repite el curso) del curso Fundamentos de 

Programación de primer semestre de Ingeniería de Sistemas de la Universidad de Nariño, 

realizado entre octubre 2018 y febrero de 2019, a quienes también se les aplicó O7 como 

resultado de los conocimientos previos, luego, durante el curso se explicaron las 

temáticas mediante el tratamiento experimental X y finalmente las notas obtenidas en el 

proceso de evaluación académica fueron O8.  

De la misma forma, G4 fue su grupo de control con 42 estudiantes (89% hombres 

y 11% mujeres, con edades entre 16 y 23 años, y ninguno repite el curso) que recibieron 

el mismo curso con el mismo profesor durante los meses de mayo y septiembre de 2018 

en la misma universidad. A este grupo también se le realizó el mismo cuestionario inicial 

que al grupo G3 como pre prueba (O9) pero no se les aplicó tratamiento experimental (x) 

y las notas obtenidas fueron O10. 

El diseño evaluativo para los dos grupos experimentales y los dos de control se 

hizo mediante dos actividades de seguimiento académico: Un taller grupal (45%) y un 

quiz individual (55%) por cada uno de los temas propuestos en este estudio. Los 

promedios de las notas obtenidas en la pre y posprueba para los cuatro grupos se 

muestran en la Tabla 32. 
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Grupo Tema 
Pre 

prueba 

Pos 

prueba 

 

G1 

Entrada/salida 2,30 4,32 

Condicionales 1,70 3,56 

Ciclos 2,12 3,87 

 

G2 

Entrada/Salida 2,43 4,03 

Condicionales 1,81 3,12 

Ciclos 2,40 3,26 

 

G3 

Entrada/salida 2,6 4,67 

Condicionales 2,40 4,26 

Ciclos 2,91 4,39 

 

G4 

Entrada/salida 2,57 4,28 

Condicionales 2,13 3,75 

Ciclos 2,12 4,00 

Tabla 32. Promedio de notas de los grupos de control y experimentales. 

Fuente: elaboración propia 

 

4.3.2 Discusión de resultados para el modelo de construcción de analogías 

Al realizar el análisis de las analogías planteadas en O1 frente a obtenidas en O2 

se puede evidenciar que los profesores consideraron elementos como la estructura 

sintáctica, el contexto y el entorno análogo. Además, el primer profesor reemplazó 6 de 

los 14 ejemplos propuestos inicialmente y el segundo profesor cambió 5 de los 17 

ejemplos. Asimismo, se pudo observar que el 100% de las analogías iniciales fueron 

reestructuradas de acuerdo a la recomendación sintáctica de utilizar un verbo, un 

sustantivo y un contexto, incorporando el uso de las palabras claves como verbo principal 

en cada tema enseñado.  

Igualmente, todas las analogías en O2 fueron más cortas en su longitud que las de 

O1. Por ejemplo, la analogía para la enseñanza de condicionales compuestos presentada 

en O1 cuya redacción fue “al preguntar por la edad de un estudiante usted debe establecer 

si corresponde a una persona mayor o menor de edad” en O2 fue redactada así: “Evaluar 
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la edad de un estudiante y determinar si es mayor o menor de edad” siendo un 37,2% 

menor en extensión, manteniendo el contexto y adaptando la estructura sintáctica. 

Asimismo, se aprecia que los profesores emplean analogías para diseño 

computacional, es decir, que pueden utilizarse para que el estudiante asimile el concepto 

a estudiar y que al mismo tiempo puedan modelarse computacionalmente. 

También, en la modificación de las analogías por parte de los profesores se 

incluyeron los siguientes verbos para el concepto de Entrada: ingresar, escribir y digitar; 

para el concepto de Salida: Imprimir y calcular; para el concepto de Condicional: elegir, 

evaluar y comparar; y para el concepto de Ciclo: hacer, repetir, mientras y sumar. 

De igual manera, los ejemplos presentados inicialmente por los profesores y los 

que se ajustaron después utilizan los siguientes contextos: para concepto de Entradas: 

recetas de cocina, operaciones aritméticas, ejercicios de notas de estudiantes y compras. 

Para el concepto de Salida: receta de cocina, nóminas y operaciones aritméticas y 

compras.  Para el concepto de Condicional: menú, evaluación aritméticas, situaciones de 

evaluación de la vida estudiantil y algunas tareas decisiones del accionar cotidiano. Para 

el concepto de Ciclo: contextos aritméticos, cálculos y acciones escolares. 

En el proceso de capacitación realizado con los dos profesores expertos acerca del 

manejo de analogías como una estrategia de enseñanza, se les informó del manejo de 

los tres entornos contemplados: Contexto de enseñanza situado en el aula de clase 

(CESAC), Contexto de enseñanza situado y simbólico (CESiS) y el Contexto de 

enseñanza situado y encubierto (CESE), siendo el SiCTE el de mayor utilización al 

presentar las analogías a los estudiantes. 

Asimismo, se capacitó a los dos profesores en los dos tipos de analogías propuestos 

en este estudio Escenarios analógicos y analogías simples, siendo estas últimas las 

únicas utilizadas por los dos profesores. 

Se puede apreciar también que, de acuerdo a las notas obtenidas por los estudiantes, 

el concepto de ciclo es el de menor valor cuantitativo en los promedios obtenidos, siendo 

quizá este concepto el que debe ser mayor atendido por el profesor en los próximos 

cursos CS1 para lograr un mejor acercamiento al estudiante de dicho concepto. 

Por su parte, los conceptos de Entrada y Salida son los que mejores notas promedio 

obtienen, concluyendo que su proceso de aprendizaje es el de mayor facilidad para el 

estudiante al momento de su asimilación y estudio. 

Las notas obtenidas en las pre pruebas tanto de grupos experimentales como de 

control nunca fueron superiores a las obtenidas en las diferentes pospruebas, 

concluyendo que los estudiantes tanto de la Universidad pública como de la privada 
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aprenden los conceptos fundamentales de la programación en un CS1, por ello la 

importancia de este estudio. Además, es evidente la dificultad presentada en el concepto 

de condicionales, obteniendo mejores resultados en el manejo de ciclos y logrando una 

buena apropiación en el manejo de entrada y salida de datos.  

Finalmente, se realiza un análisis estadístico para determinar mediante la 

distribución de probabilidad T de Student [226], la diferencia que existe entre las notas 

obtenidas por el grupo experimental y las del grupo de control en cada universidad. Así, 

tanto en G1 como en G3, los valor estadístico t (3,46 y 2,06) son mayores tanto al valor 

crítico de t de una cola (1,67 en ambos casos) como al valor crítico para dos colas (1,99 

en ambos casos), además, el registro para una y dos colas de P fue inferior al 5% en 

cada caso, lo cual concluye que las notas obtenidas por G1 y G3 frente a las del G2 y G4 

en cada temática son estadísticamente diferentes. 

Por lo tanto, el análisis estadístico anterior demuestra la incidencia que tuvieron 

las analogías construidas bajo el modelo aquí planteado, puede disminuir la complejidad 

de los temas para un estudiante en un CS1.  

 

 

4.3.3 Evaluación del entorno de enseñanza basado en analogías para el desarrollo 

de pensamiento algorítmico  

Finalmente, se validó el entorno de enseñanza basado en analogías para el 

desarrollo de pensamiento algorítmico que integra la propuesta metodológica para la 

enseñanza del concepto fundamental de programación computacional con estudiantes 

universitarios en un CS1 y la propuesta metodológica para la enseñanza del ejemplo 

fundamental computacional mediante CodES. Además, se evaluó CodES con un test de 

usabilidad y una técnica de seguimiento ocular. 

El entorno de enseñanza fue evaluado bajo el paradigma positivista, con enfoque 

cuantitativo, utilizando el método empírico analítico, con un tipo de investigación 

descriptivo y mediante un diseño experimental con grupos de control y experimentales 

con post prueba. En el proceso investigativo participaron 147 estudiantes de dos 

universidades de la ciudad de San Juan de Pasto (Col) distribuidos en 6 grupos. En la 

Tabla 33 se muestra el diseño experimental aplicado en cada universidad: 
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Universidad Diseño 

Experimental 

Universidad CESMAG - 

UniCesmag 

(Privada) 

G1  X  O1 

G2   -  O2 

G3  X  O3 

G4   -  O4 

Universidad de Nariño - 

UDENAR 

(Pública) 

G5  X  O5 

G6   -  O6 

Tabla 33. Diseño experimental por universidad. 

Fuente: elaboración propia 

 
Los grupos G1, G3 y G5 corresponden a los grupos experimentales de cada 

institución y G2, G4 y G6 fueron sus grupos de control respectivamente, además X fue el 

tratamiento experimental que consistió en el entorno de enseñanza. A su vez, O1, O2, O3, 

O4, O5 y O6 fueron las post pruebas realizadas al final del tratamiento experimental tanto 

para los grupos experimentales como los de control. En la Tabla 34 se encuentra en 

detalle la información de los grupos participantes. 

 
Universidad Facultad Programa Curso Semestre Jornada 

 

UniCesmag 

Ingeniería Ingeniería 

de 

Sistemas 

Introducción a 

la 

programación 

1 Diurna 

Ingeniería Ingeniería 

de 

Sistemas 

Introducción a 

la 

programación 

1 Nocturna 

 

UDENAR 

Ingeniería Ingeniería 

de 

Sistemas 

Fundamentos 

de 

programación 

1 Diurna 

Tabla 34. Caracterización de los grupos participantes 

Fuente: elaboración propia 

 

El primer grupo experimental G1 fue conformado por 33 estudiantes del curso 

Introducción a la programación de primer semestre de Ingeniería de Sistemas del 

segundo periodo académico del 2019 a los cuales se les suministró el tratamiento 
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experimental X y finalmente se le aplicó una prueba posterior O1. El grupo de control G2 

estuvo conformado por 27 estudiantes del periodo académico I-2019 del mismo semestre 

y curso del grupo experimental a quienes no se les aplicó tratamiento experimental y las 

notas obtenidas fueron consideradas como O2.  

El segundo grupo experimental G3 estuvo constituido por 11 estudiantes de la 

jornada diurna de la misma universidad, curso y semestre que G1, correspondientes al 

periodo académico I-2020 a quienes también se les aplicó el mismo tratamiento X con su 

pos evaluación O3 donde su grupo de control G4 fueron los 14 estudiantes de la jornada 

nocturna del mismo periodo académico, universidad, semestre y curso del grupo 

experimental a quienes tampoco se les aplicó el entorno de enseñanza, considerando 

también las notas obtenidas como O4.  

El tercer grupo experimental G5 estuvo constituido por 29 estudiantes del curso de 

Fundamentos de programación de primer semestre de Ingeniería de Sistemas 

correspondientes al periodo académico II-2019 a quienes también se les aplicó el mismo 

tratamiento X con su correspondiente evaluación O5 y su grupo de control G6 fueron los 

33 estudiantes del periodo académico I-2019 del mismo semestre y curso del grupo 

experimental a quienes tampoco se les aplicó tratamiento experimental, considerando 

también las notas obtenidas como O6. En la Tabla 35 se aprecia la caracterización de los 

estudiantes participantes. 

 

Grupo Tipo Estudiantes Hombres Mujeres Edad 

(años) 

Repiten 

asignatura 

G1 Experimental 33 27 6 18 a 21 0 

G2 Control 27 23 4 16 a 22 2 

G3 Experimental 11 11 0 18 a 35 0 

G4 Control 14 14 0 22 a 40 0 

G5 Experimental 29 24 5 18 a 20 0 

G6 Control 33 30 3 18 a 19 0 

Tabla 35. Caracterización para estudiantes de Introducción a la Programación  

Fuente: elaboración propia 

 

Los grupos de control G2, G4 y G6 fueron orientados por el mismo profesor, 

utilizando la metodología de enseñanza tradicional, en la cual se expone la temática de 

estudio, se llevan a cabo una serie de ejemplos y ejercicios, para finalmente realizar 

evaluaciones. 
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El proceso investigativo para los tres grupos de control, consistió en la realización 

de cuatro actividades evaluativas por cada unidad de competencia por cada semestre, 

que consistieron en la aplicación de dos talleres grupales con la participación de dos 

estudiantes (40%) y dos seguimientos individuales (60%), con el propósito de establecer 

cuantitativamente el proceso de apropiación de cada una de las unidades mencionadas 

con la metodología tradicional de clase. Los resultados de posprueba aplicados para los 

cursos de los grupos de control se muestran en la Tabla 36. 

 

Grupo Unidad de 

competencia 

Taller 

1 

Taller 

2 

Total 

Talleres 

Examen 

1 

Examen 

2 

Total 

Examen 
Definitiva 

 

G2 

Entrada/salida 4,30 4,00 4,15 3,80 4,00 3,90 4,00 

Condicionales 3,30 3,20 3,25 3,10 3,00 3,05 3,13 

Ciclos 4,00 3,80 3,90 3,70 3,60 3,65 3,75 

 

G4 

Entrada/Salida 4,10 4,00 4,05 3,50 3,50 3,50 3,72 

Condicionales 3,90 3,80 3,85 3,70 3,20 3,45 3,61 

Ciclos 4,00 3,50 3,75 3,60 3,30 3,45 3,57 

 

G6 

Entrada/salida 4,70 4,40 4,55 4,30 4,20 4,25 4,37 

Condicionales 4,30 4,00 4,15 4,00 4,00 4,00 4,04 

Ciclos 4,20 4,30 4,30 4,10 4,20 4,15 4,21 

Tabla 36. Promedio notas grupos control 

Fuente: elaboración propia 

Por otra parte, y teniendo en cuenta los procesos de planeación establecidos en 

el entorno de enseñanza, para los grupos experimentales se diseñó un plan de 

actividades para acompañar dicho proceso en el CS1 que incluyó: pruebas de habilidades 

y recomendaciones de aprendizaje para los estudiantes y recomendaciones didácticas 

para los profesores. 

Por ello, a los estudiantes de los grupos experimentales G1, G3 y G5 se les aplicó 

un test de aptitud lógico matemático y de compresión lectora (Anexo 3) antes de 

comenzar el tratamiento experimental, esto con la intención de determinar los indicios de 

las habilidades de pensamiento lógico, pensamiento matemático y al menos tener 

indicadores de pensamiento crítico mediante su capacidad de abstracción lectora que se 

recomiendan en este estudio, con el fin de poder obtener posiblemente mejores 

resultados en un CS1, dichos promedios de notas obtenidas se presentan en la Tabla 37. 
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Grupo Experimental Aptitud Matemática Aptitud Lógica Comprensión Lectora 

G1 2,4 2,6 2.2 

G2 2,6 2,8 2,6 

G3 3,7 3,9 3,7 

Tabla 37. Promedio notas para aptitudes de los grupos experimentales 

Fuente: elaboración propia 

Además, acorde con las sugerencias establecidas en este estudio, para contribuir 

con los procesos de autoaprendizaje, para los tres grupos experimentales se planeó un 

conjunto de ejercicios que los estudiantes debían realizar en su tiempo independiente 

(trabajo en casa) después de cada sesión de clase. También, para reforzar los procesos 

de aprendizaje en el aula, en al menos una sesión de clase se utilizó la técnica de 

aprendizaje cooperativo JigSaw [105] debido a los resultados positivos reportados por la 

literatura científica en los últimos años, ya que convierte a cada estudiante en elemento 

esencial para la resolución de una situación. 

La actividad colaborativo con JigSaw consistió en que los estudiantes asumieron 

dos roles: analista y codificador. El rol de analista consistió tanto de la extracción de los 

requerimientos funcionales (de los enunciados de los ejercicios planteados) y su registro 

en el formato correspondiente, como de la elaboración del diseño del diagrama de 

entrada salida en papel (cuaderno), mientras que el codificador se encargó de plasmar 

dicho diseño en CodES con el análisis de los resultados de la interfaz gráfica enriquecida, 

el diagrama de flujo y su pseudocódigo.  

En la actividad colaborativa se organizó el salón de clase de tal manera que los 

estudiantes quedaron reunidos en grupos de dos y distribuidos en todo el recinto, donde 

el profesor fue el encargado únicamente de presentar los enunciados que se encontraban 

en el formato de planeación de ejercicios de la configuración inicial. Cada ejemplo fue 

realizado por los dos estudiantes, cada uno en su rol de analista y codificador. Para ello, 

una vez presentado el enunciado del ejercicio, cada estudiante desarrolló su actividad 

desde su rol y la compartió con su compañero del grupo inicial, luego cada uno se reunió 

con otro “par” de otro grupo para analizar cada propuesta y luego esos dos se reunieron 

con otros “pares” hasta que la mitad del grupo quedó reunido bajo un mismo rol y la otra 

mitad con el otro rol para obtener una solución al ejercicio. Finalmente, cada estudiante 

volvió a su grupo inicial para compartir la solución final con su compañero y entre los dos 

retroalimentaron los resultados.  

Por otro lado, se recomendó a los estudiantes que para el CS1 utilizaran dos 

técnicas de estudio que por su facilidad son propicias para un CS1: la primera consistió 

en la repetición en casa de los ejemplos desarrollados en clase sin ver previamente la 

solución para luego compararlas y la segunda formar parte de uno de los grupos de 
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estudios liderados por los estudiantes más “aventajados” de la clase. Cabe resaltar, que 

el profesor era el encargado de generar motivación en cada sesión de clase través de 

diferentes técnicas como: el discurso motivacional, los incentivos académicos por la 

participación activa en clase, por la realización de algunos ejercicios tanto en clase como 

después de ella, por la realización de otros ejercicios adicionales a los planeados en 

clase, entre otras. 

Por su parte, al profesor se le solicitó que, desde la primera sesión de clase en 

cada grupo experimental, presentara y recordara continuamente las ventajas de utilizar 

los dos métodos de estudio antes mencionados. Además, se le pidió que en cada clase 

realice al menos una de las estrategias motivacionales ya descritas, conformara grupos 

de estudio seleccionado del mismo curso a los estudiantes de mayor rendimiento 

académico, planeara al menos una sesión de clase con la técnica colaborativa JigSaw, 

realizara al menos dos sesiones de clase con la dinámica de las maratones de 

programación y que todos los ejercicios presentados en clase sean de aprendizaje 

intencionados para que el estudiante formalice su conocimiento con motivación. 

Con todo el despliegue de los procesos de planeación ya mencionados y una vez 

aplicado el tratamiento investigativo en cada grupo experimental G1, G3 y G5 utilizando el 

entorno de enseñanza, se procedió a la realización de las mismas actividades evaluativas 

realizadas en los grupos de control. Los resultados de posprueba aplicados para los tres 

cursos muestran en la Tabla 38. 

 

Grupo Unidad de 

competencia 

Taller 

1 

Taller 

2 

Total 

Talleres 

Examen 

1 

Examen 

2 

Total 

Examen 
Definitiva 

 

G1 

Entrada/salida 4,50 4,70 4,60 4,60 4,40 4,50 4,54 

Condicionales 4,10 4,00 4,05 3,90 3,80 3,85 3,93 

Ciclos 4,40 4,30 4,35 4,00 4,00 4,00 4,14 

 

G3 

Entrada/salida 4,40 4,80 4,60 4,20 4,40 4,30 4,42 

Condicionales 4,60 4,60 4,60 4,20 4,40 4,30 4,42 

Ciclos 4,50 4,40 4,45 4,30 4,10 4,20 4,30 

 

G5 

Entrada/salida 5,00 4,80 4,80 4,80 4,88 5,00 4,80 

Condicionales 4,90 4,30 4,60 4,45 4,63 4,90 4,30 

Ciclos 4,65 4,60 4,80 4,70 4,68 4,65 4,60 

Tabla 38. Promedio notas grupos experimentales 

Fuente: elaboración propia 
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Finalmente, se realizó un análisis estadístico para determinar mediante la 

distribución de probabilidad T de Student, la cual se utiliza para examinar la diferencia 

entre dos muestras independientes y pequeñas [226], la diferencia que existió entre las 

notas obtenidas por el grupo experimental y las del grupo de control. 

En la Tabla 39 se muestra el análisis comparativo entre el grupo experimental G1 

y el de control G2 respecto a las tres unidades de competencia planteadas en la 

investigación para el CS1 de Introducción a la programación. 

 

Tema Concepto 
Grupo 

experimental 

Grupo de 

control 

 

 

 

 

 

Entrada/Salida 

Media 4,49575758 4,02962963 

Varianza 0,73820227 0,67062678 

Observaciones 33 27 

Varianza agrupada 0,70790981 
 

Diferencia hipotética de las 

medias 0 
 

Grados de libertad 58 
 

Estadístico t 2,13490917 
 

P(T<=t) una cola 0,01850238 
 

Valor crítico de t (una cola) 1,67155276 
 

P(T<=t) dos colas 0,03700477 
 

Valor crítico de t (dos colas) 2,00171748   

 

 

 

 

 

 

Condicionales 

Media 3,87545455 3,1437037 

Varianza 0,57988182 1,09901652 

Observaciones 33 27 

Varianza agrupada 0,81259738 
 

Diferencia hipotética de las 

medias 0 
 

Grados de libertad 58 
 

Estadístico t 3,1281585 
 

P(T<=t) una cola 0,0013754 
 

Valor crítico de t (una cola) 1,67155276 
 

P(T<=t) dos colas 0,0027508 
 



143 

 

Tema Concepto 
Grupo 

experimental 
Grupo de 

control 

Valor crítico de t (dos colas) 2,00171748   

 

 

 

 

 

Ciclos 

Media 4,12484848 3,66148148 

Varianza 0,55394451 1,0152208 

Observaciones 33 27 

Varianza agrupada 0,76072353 
 

Diferencia hipotética de las 

medias 0 
 

Grados de libertad 58 
 

Estadístico t 2,04726897 
 

Tabla 39. T de Student para G1 y G2 curso Introducción a la Programación 

Fuente: elaboración propia 

 

En la Tabla 40 se aprecia el resultado de la aplicación del tratamiento experimental 

en cada una de las unidades de competencia establecidas, de tal forma que G1 posee un 

valor estadístico t (2,13490917, 3,1281585 y 2,04726897) mayor tanto al valor crítico de 

t de una cola (1,67155276 en cada uno) como al valor crítico para dos colas (2,00171748 

en cada uno), además, el registro para una y dos colas de P fue inferior al 5% en los tres 

casos, lo cual concluye que las notas obtenidas por G1 frente a las del G2 en cada 

temática son diferentes estadísticamente. 

De igual manera, se aplicó T de Student para los grupos G3 y G4 (ver Tabla 40) 

también del curso de Introducción a la programación, donde G3 obtuvo un valor 

estadístico t mayor tanto al valor crítico de t de una cola como al valor crítico para dos 

colas, así también, el registro para una y dos colas de P fue inferior al 5% en los tres 

casos, concluyendo que las notas conseguidas por G3 con relación a las del G4 son 

diferentes estadísticamente en cada temática. 

 

Grupo Tema Valor estadístico 
de t 

valor crítico de t 
de una cola 

valor crítico para 
dos colas 

G3 

Entrada/salida 2,31176389 

1,71387153 
 

2,06865761 
 

Ciclos 2,16226104 

Condicionales 2,40061536 

G5 

Entrada/salida 2,10911757 

1,67064886 2,00029782 Ciclos 2,26839432 

Condicionales 2,39107334 

Tabla 40. Resultados T de Student para G3 y G5 curso Introducción a la Programación 

Fuente: elaboración propia 
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Por último, al aplicar T de Student en cada una de las unidades de competencia 

en G5 y G6 (ver Tabla 40) para  el curso de Fundamentos de programación, el grupo G5 

obtuvo un valor estadístico t mayor tanto al valor crítico de t de una cola como al valor 

crítico para dos colas, de igual forma,  el registro para una y dos colas de P fue inferior al 

5% también en los tres casos, así mismo, se concluye que las notas alcanzadas por el 

grupo G5 son diferentes estadísticamente a las obtenidas por G6 en cada temática. 

 

 

4.3.4 Discusión de resultados del entorno de enseñanza basado en analogías para 

el desarrollo de pensamiento algorítmico 

Una vez terminado el proceso metodológico, a continuación, se presenta los 

hallazgos más sobresalientes para este estudio. 

Los resultados de las notas obtenidas en los tres cursos para grupos de control, 

evidencian la dificultad en el estudio de los condicionales, un mejor resultado en el manejo 

de ciclos y una buena apropiación en el manejo de captura y salida de datos. De igual 

manera, se puede concluir que las actividades realizadas en los talleres grupales 

obtienen mejores calificaciones que las individuales. También, los registros de notas 

obtenidos por los estudiantes de la universidad pública son mayores que los de la 

universidad privada. 

En lo relacionado a los test de aptitud aplicados a los grupos experimentales, se 

puede observar que la aptitud matemática y la comprensión lectora obtienen los menores 

resultados, mientras que las valoraciones para aptitud lógica son sutilmente superiores. 

Asimismo, las calificaciones promedios de los grupos de la universidad privada en los 

tres test, se encuentran por debajo de la nota mínima (3.0) exigida en algunas 

universidades para aprobar un curso, mientras que los promedios de las notas de los 

estudiantes de la universidad pública están por encima de esta calificación. 

Por su parte, los resultados obtenidos por los grupos experimentales en los talleres 

(que son grupales y estuvieron conformados por 2 estudiantes) son superiores a los 

exámenes individuales, lo cual demuestra que el estudiante adquiere mejores resultados 

trabajando en grupo que haciéndolo individual, lo cual concluye que el proceso llevado 

con el conjunto de estudiantes incide de manera positiva en sus resultados académicos. 

De igual manera, se puede observar que la unidad de competencia relacionada 

con “Condicionales” es la que menor valor cuantitativo tiene frente a las otras dos 

unidades de competencia en los tres grupos experimentales, lo indica que los procesos 
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lógicos que requieren evaluación de proposiciones tienen un cierto grado de dificultad 

para los estudiantes. 

Por otro lado, se puede apreciar en los tres grupos experimentales que en la 

unidad de competencia relacionada con ciclos el estudiante se siente más a gusto ya que 

sus notas mejoran con relación a la unidad de condicionales. 

Al igual, se puede concluir que en la unidad de competencia “Captura y salida de 

datos” hay una buena apropiación por parte del estudiante ya que es la que más valor 

cuantitativo tiene en cada grupo con relación a las otras unidades de competencia. 

Además, Los resultados de las notas están por encima de la escala cuantitativa de 4.0, 

lo cual demuestra que hay una apropiación buena por parte de los estudiantes en forma 

general a finalizar dichos cursos. 

 Con los resultados hasta el momento analizados tanto de los grupos de control 

como de los experimentales, se evidencia la influencia que tiene el proceso de selección 

de los estudiantes en la universidad pública, frente a los de la universidad privada cuya 

política de ingreso generalmente es abierta. 

Con los resultados individuales de los grupos de control y experimental analizados, 

a continuación, se hace el paralelo entre los grupos de control y los experimentales para 

cada uno de los cursos de este estudio. En la Tabla 41 se exhibe los resultados finales 

obtenidos por el grupo de control y experimental. 

 

Grupo 
Unidad de 

competencia 

Grupo de control Grupo experimental 

Total 

Talleres 

Total 

Examen 
Definitiva 

Total 

Talleres 

Total 

Examen 
Definitiva 

G1 

G2 

Entrada/Salida 4,15 3,90 4,00 4,60 4,50 4,54 

Condicionales 3,25 3,05 3,13 4,05 3,85 3,93 

Ciclos 3,90 3,65 3,75 4,35 4,00 4,14 

G3 

G4 

Entrada/Salida 4,05 3,50 3,72 4,60 4,30 4,42 

Condicionales 3,85 3,45 3,61 4,60 4,30 4,42 

Ciclos 3,75 3,45 3,57 4,45 4,20 4,30 

G5 

G6 

Entrada/Salida 4,55 4,25 4,37 4,80 5,00 4,80 

Condicionales 4,15 4,00 4,04 4,60 4,90 4,30 

Ciclos 4,30 4,15 4,21 4,80 4,65 4,60 

Tabla 41. Grupo de control vs grupo experimental de Introducción a la Programación 
Fuente: elaboración propia 
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La Tabla 41 muestra la incidencia que tuvo el tratamiento experimental propuesto 

en esta investigación para el curso de Introducción a la Programación del programa 

académico de Ingeniería de Sistemas de la Universidad CESMAG. Los datos 

presentados evidencian que las notas obtenidas por los grupos experimentales G1 y G2, 

son mayores a las registradas por el grupo de control tanto en las actividades grupales 

(Talleres) como en las individuales (Exámenes). 

Así mismo, se muestra la incidencia que tuvo también el tratamiento experimental 

para el curso de Fundamentos de Programación del programa de Ingeniería de Sistemas 

de la Universidad de Nariño. Al igual que en la UniCesmag, los datos obtenidos 

evidencian que los resultados del grupo experimental son mejores a los del grupo de 

control. 

A pesar de las bajas notas obtenidas por los dos grupo experimentales G1 y G2 en 

los test de aptitud matemática, lógica y comprensión lectora como indicio de pensamiento 

crítico, las notas finales obtenidas por los mismos grupos indica que posiblemente las 

estrategias de enseñanza y aprendizaje utilizadas en un CS1 sean más importantes que 

los presaberes con que cuentan los estudiantes para lograr los objetivos propuestos en 

este curso inicial. 

A su vez, el análisis estadístico presentado con T de Student demuestra la 

incidencia que tiene el entorno de enseñanza en esta investigación en los grupos 

experimentales frente a los grupos de control, estableciendo que el desarrollo de 

pensamiento algorítmico en un CS1 se puede obtener al incorporar dicho entorno como 

una estrategia didáctica para disminuir la complejidad de las temáticas y así obtener 

resultados académicos que benefician de una manera directa a los estudiantes.  

 

 

4.3.5 Evaluación de usabilidad para CodES 

CodES fue evaluado por estudiantes, profesores y profesionales de la 

computación con el propósito de testear su usabilidad, para ello se utilizaron dos 

momentos. En primer lugar, se realizó con estudiantes bajo un diseño pre experimental 

como se describe a continuación: 

G3 X O1 

Donde: 

G3: fue el mismo grupo experimental ya mencionado, conformado por los 11 

estudiantes del curso Introducción a la Programación del primer semestre de Ingeniería 

de Sistemas jornada diurna de la Universidad CESMAG, correspondientes al periodo 

académico I-2020. 
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X: Tratamiento experimental realizado bajo la técnica de Eye Tracking 

O1: Resultados obtenidos al aplicar X 

 

Esta evaluación de usabilidad fue realizada con el primer ejemplo de estudio de 

Entradas/Salidas con CodES, correspondiente al “cálculo del cuadrado de un número”. 

Para llevar a cabo esta actividad, inicialmente se les solicitó a los estudiantes que 

diligenciaran el formato de recolección de requerimientos y el diagrama de entrada/salida 

en cada uno de sus apuntes. Luego, se instaló la versión Demo del software denominado 

RealEye [227] en las 11 estaciones de trabajo (computadores) de cada estudiante, 

configurando el testeo para sitio Web con la Url de CodES y luego con cada uno de ellos 

se llevó a cabo la calibración tanto de la postura adecuada de la cabeza como de los 

puntos de seguimiento ocular que el software verifica inicialmente. 

Una vez calibrado RealEye, se les pidió a los estudiantes que realizaran dicho 

ejemplo en CodES y cuyos resultados del testeo ocular pueden observarse en la Figura 

46, en la que se muestra el correspondiente mapa de calor promedio generado.  

 
Figura 46. Mapa de calor CodES. 

Fuente: elaboración propia 

 
Por otro lado, en un segundo momento CodES fue evaluado por 6 Ingenieros de 

Sistemas de los cuales 3 de ellos pertenecen al Centro de Desarrollo de Software de la 

Universidad CESMAG y 3 son profesores de CS1 en cada una de sus Universidades en 

la ciudad de Pasto-Colombia (Universidad CESMAG, Universidad Mariana y Universidad 

de Nariño), bajo el siguiente diseño experimental: 

G1 X O1 

G2 X O2 

Donde: 

G1: Grupo experimental conformado por 3 Ingenieros de Sistemas del Centro de 

Desarrollo de Software de la Universidad CESMAG. 
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X: Tratamiento experimental que consistió en aplicar el Test Expert Review 

Checkpoint. 

O1: Posprueba correspondiente a los resultados obtenidos al aplicar el tratamiento 

experimental X por e grupo G1. 

G2: Grupo experimental conformado por 3 profesores que orientan el CS1. 

O2: Posprueba correspondiente a los resultados obtenidos al aplicar el tratamiento 

experimental X por e grupo G2. 

 

Para el tramiento experimental X, se utilizó el método de Evaluación Heurística de 

Nielsen [228] para valorar la usabilidad de CodES. Dicho método es aplicado por expertos 

y determina si los elementos de la Interfaz de Usuario de una aplicación de software 

cumplen los principios de usabilidad determinados en una lista heurística, detectando 

problemas de usabilidad a un menor coste que con las técnicas que utilizan usuarios.  

Debido a que CodES funciona Online y para iniciar el proceso de Evaluación 

Heurística, se implementó el Test denominado Expert Review Checkpoint de Travis [229] 

(Anexo 20), el cual contempla 9 categorías, tomadas en este caso como los principios de 

evaluación. Dicho Test contó con 247 preguntas que conformaron la lista de la heurísticas 

a evaluar. A continuación, se describen los principios y algunas heurísticas utilizadas: 

 

Página Principal. Es necesario establecer que su contenido sea útil, sus área de 

navegación estén bien definidas, contenga gráficos significativos, sus opciones de 

navegación estén ordenadas de manera lógica y jerárquica, que los usuarios determinen 

su importancia a primera vista, que las opciones principales estén claramente 

establecidas, entre otras. Este principio contempló 20 heurísticas. 

 

Orientación a tareas y funcionalidades del sitio. Es importante evidenciar que el sitio 

esté libre de información irrelevante, que se eviten registros innecesarios, se minimice el 

número de pantallas por tarea, se tenga un mínimo de desplazamientos y clic, se haga la 

actividad del usuario de forma sencilla, cuando hay varias tareas se muestre todos los 

pasos, el uso de metáforas de interfaz sea fácilmente comprensible para el usuario, el 

sitio sea dirigido a usuarios con poca experiencia, entre otros. Este principio estableció 

44 heurísticas. 

   

Navegación. Es fundamental que el sitio tenga adecuadas formas de moverse entre las 

secciones, que las opciones de navegación estén ordenadas, que el sistema de 

navegación sea amplio y poco profundo, que la estructura sea simple, que las 
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herramientas se encuentren en la parte superior, que las etiquetas describan con 

precisión la información, que la terminología y convenciones sean apropiadas, entre 

otras. Este principio evaluó 29 heurísticas. 

 

Formularios e ingresos de datos. Es importante que en el sitio, los campos de entrada 

de datos contengan valores predeterminados cuando sea apropiado, que las etiquetas 

de campo expliquen claramente qué entradas se desea, que los cuadros de texto tengan 

la longitud adecuada, que los menús desplegables, los botones de radio y las casillas de 

verificación se utilicen coherentemente, que con las pantallas de entrada de datos el 

cursor se ubique donde se necesita la entrada, que los usuarios pueden completar tareas 

simples ingresando solo la información esencial, que las etiquetas están cerca de los 

campos de entrada de datos, entre otros. Este principio incluyó 23 heurísticas 

 

Confianza y credibilidad. Es necesario determinar que el sitio tenga un contenido 

autorizado y confiable, que evidencie que exista un responsable idóneo detrás del sitio, 

que evite guardar información para efectos de marketing, que sea fácil ponerse en 

contacto con alguien para obtener ayuda, que esté libre de errores tipográficos y 

ortográficos, entre otros. Este principio contempló 13 heurísticas 

  

Escritura y calidad de contenido. Es fundamental que el sitio tenga contenido atractivo 

y único, que el texto sea conciso, que no tenga texto narrativo, que los elementos más 

importantes se coloquen en la parte superior, que la información esté organizada 

jerárquicamente, que el contenido esté creado específicamente para la web, que las 

oraciones se escriben con voz activa, que los títulos, subtítulos y párrafos sean cortos, 

entre otros. Este principio estableció 23 heurísticas 

 

Diseño páginas. Es oportuno revisar que el sitio tenga una a densidad de la pantalla 

adecuada para los usuarios, que el diseño ayude a centrar la atención de la actividad, 

que el sitio se pueda utilizar sin desplazarse horizontalmente, que las opciones en las 

que se puede hacer clic sean funcionales, que la funcionalidad de los botones y controles 

sea obvia por sus etiquetas o por su diseño, que las fuentes sea utilizadas de forma 

coherente, que la relación entre los controles y sus acciones sea obvia, que los iconos y 

gráficos sean intuitivos, que los componentes de la GUI se utilicen de forma adecuada, 

que las fuentes sean legibles, entre otros. Este principio evaluó 38 heurísticas 
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Búsquedas. Se debe revisar que en el sitio la búsqueda sea intuitiva, que los resultados 

de la búsqueda son claros y útiles, que el motor de búsqueda maneje las consultas vacías 

con elegancia, que el cuadro de búsqueda sea lo suficientemente largo para manejar las 

longitudes de consulta comunes, que las búsquedas abarquen todo el sitio web, que la 

interfaz de búsqueda esté ubicada donde los usuarios esperarán encontrarla (parte 

superior derecha de la página), que el cuadro de búsqueda y sus controles estén 

claramente etiquetados, entre otros. Este principio incluyó 20 heurísticas 

 

Ayuda, retroalimentación y tolerancia a fallos. Es necesario establecer que en el sitio 

las preguntas frecuentes o la ayuda proporcionen estén disponibles, que sea fácil obtener 

ayuda, que las indicaciones sea breves, que el usuario no necesite consultar manuales 

de usuario u otra información externa para utilizar el sitio, que los mensajes de error 

contengan instrucciones claras, que los mensajes de error estén escritos en un tono no 

irrisorio, que las páginas se carguen rápidamente (5 segundos o menos), que el sitio 

proporcione retroalimentación inmediata sobre la entrada o las acciones del usuario, 

entre otras. Este principio estableció 37 heurísticas 

En la Tabla 42 se presentan los valores de medición establecidos para cada una 

de las 247 heurísticas evaluadas. 

 

Valor Medición Observación 

-1 No cumple El aspecto evaluado no cumple 

totalmente con el criterio de valoración 

0 Cumple parcialmente El aspecto evaluado cumple 

parcialmente con el criterio de valoración 

1 Cumple El aspecto evaluado cumple totalmente 

con el criterio de valoración 

Tabla 42. Valores y medición de las Heurísticas para el Expert Review Checkpoint  

Fuente: Travis  [229] 

 

El Expert Review Checkpoint fue evaluado por los seis profesionales antes 

mencionados y cuyos resultados promedios, de acuerdo al diseño expetimental, se 

presentan en la Tabla 43. 
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Principios 
No.  

Preguntas 

No.  

Respuestas 

G1 G2 

Puntos Puntaje Puntos Puntaje 

Página principal 20 20 16 20% 16 20% 

Orientación a tareas y 

funcionalidades del sitio 
44 44 28 44% 34 44% 

Navegación 29 29 19 29% 21 29% 

Formularios e ingresos de 

datos 
23 23 20 23% 17 23% 

Confianza y credibilidad 13 13 9 13% 12 13% 

Escritura y calidad de 

contenido 
23 22 13 23% 16 23% 

Diseño páginas 38 38 31 38% 29 38% 

Búsquedas 20 20 -17 20% -4 20% 

Ayuda, retroalimentación y 

tolerancia a fallos 
37 37 21 37% 26 37% 

Total 247 247 247 76,3%  83% 

Tabla 43. Resultados promedios de Expert Review Checkpoint para G1 y G2  

Fuente: elaboración propia 

 

4.3.6 Discusión de resultados de usabilidad para CodES 

Una vez aplicadas las pruebas de usabilidad por parte de estudiantes como de 

profesores y profesionales de la computación a CodES, fue posible evidenciar las 

siguientes situaciones: 

Al indagar a los estudiantes del G3 sobre el uso de técnicas de evaluación ocular, 

expresaron que el 100% grupo nunca las habían utilizado, demostrando una nueva 

motivación al elegir el programa académico de Ingeniería de Sistemas al observar la 

aplicabilidad de este tipo de herramientas en múltiples contextos.  

Al mismo tiempo, al aplicar la prueba de testeo ocular al ejemplo realizado en 

CodES por los 11 estudiantes del G3, se observó que el mapa de calor promedio indicó 

el interés de dicho grupo en primer lugar en la zona de trabajo de BlackBox, seguido del 

Rich Graphical Interface, luego del Flow Chart y finalmente del Pseudocódigo, como lo 

muestra la Figura 46. Es decir, cada vez que el estudiante realizaba una acción en el 
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BackBox, inmediatamente fijaba su atención en la forma en que dicho componente se 

presentaba en la interfaz gráfica (a través del Rich Graphical Interface), en seguida 

observó cuál era su representación como algoritmo (en el Flow Chart) y finalmente 

terminó revisando cómo se representaba en pseudocódigo (mediante el Psudocode).  

De acuerdo a la forma en que el estudiante utilizó CodES en este ejemplo, fue la 

intención de este estudio, sustentado en que el desarrollo inicial de pensamiento 

algorítmico para constructores de software debe estar basado en los procesos genéricos 

del desarrollo de software que contemplan: los requerimientos (al diligenciar el formato 

de requeriientos propuesto), análisis (en la construcción del diagrama de entrada/salida), 

diseño (en la visualización de la interfaz gráfica enriquecida y el diagrama de fulo 

generado en Flow Chart) y codificación (en el algoritmo escrito en Pseudocódigo). 

Por otro lado, de los resultados promedios al aplicar el test del usabilidad mediante 

Expert Review Checkpoint a G1 y G2 se pudo apreciar que los profesionales expertos en 

desarrollo de softtware calificaron a CodES con un 73,6% donde el principios de 

búsquedas fue factor más crítico en la asignación de puntos y el mejor evaluado con 

mayor cantidad de puntos correspondió a Formularios e ingresos de datos. 

A su vez, los profesores del CS1 que conformaron el G2 calificaron a CodES con 

un 83%, donde los principios de búsquedas también fueron los de menor asignación de 

puntos y el mejor evaluado correspondió a Confianza y credibilidad. 

Los resultados anteriormente expuestos dan cuenta posiblemente que desde G1 

los profesionales en desarrollo de software realizaron una evaluación de CodES desde 

su funcionalidad, en cambio los profesores que conformaron G2 lo hicieron adicionando 

el propósito didáctico de CodES. 

Realizando el promedio de las evaluaciones hechas por G1 y G2, se obtuvo un 

valor de 79% en el puntaje total de CodES, que lo categoriza como un “buen resultado” 

y con elementos por mejorar como su sistema de búsquedas y el diseño gráfico de su 

Frontend.  

A su vez, en la Tabla 44 se muestran algunas de las heurísticas categorizadas 

como “bien valoradas” de acuerdo con el nivel de evaluación del test de usabilidad 

aplicado a CodES mediante Expert Review Checkpoint. 

No Características “bien Valorada” 

1 El aplicativo Web permite establecer que la información se presenta en un orden simple, 
natural y lógico 

2 El sitio requiere un mínimo de desplazamiento y clic 

3 Los usuarios pueden completar tareas rápidamente 

4 El sitio está dirigido a personas con poca experiencia en la web 

5 Los elementos de la página de inicio se centran claramente en las tareas clave de los usuarios 

6 Las categorías de productos se proporcionan y son claramente visibles en la página de inicio 
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No Características “bien Valorada” 

7 Las áreas de navegación en la página de inicio no están sobre formateadas y los usuarios no 
las confundirán con anuncios 

8 La página de inicio contiene gráficos significativos, no imágenes prediseñadas o imágenes de 
modelos 

9 Existe una forma conveniente y obvia de moverse entre las páginas y secciones relacionadas y 
es fácil volver a la página de inicio 

10 La estructura del sitio es simple, con un modelo conceptual claro y sin niveles innecesarios 

Tabla 44. Resultados de Expert Review Checkpoint para característica “bien valorada” 

Fuente: elaboración propia 

De otra parte, en la Tabla 45 se muestran las heurísticas que “deben mejorase” de 

acuerdo a los resultados del test de usabilidad aplicado a CodES. 

 

No Características “Deben mejorarse” 

1 La búsqueda predeterminada es intuitiva de configurar (sin operadores booleanos); 

2 La página de resultados de búsqueda muestra al usuario lo que se buscó y es fácil de editar y 
volver a enviar la búsqueda 

3 Los resultados de la búsqueda son claros, útiles y están clasificados por relevancia 

4 La página de resultados de búsqueda deja en claro cuántos resultados se recuperaron y el 
usuario puede configurar el número de resultados por página 

5 Si no se devuelven resultados, el sistema ofrece ideas u opciones para mejorar la consulta 
basándose en problemas identificables con la entrada del usuario 

6 el motor de búsqueda maneja las consultas vacías con elegancia; el motor de búsqueda 
proporciona una revisión ortográfica automática y busca plurales y sinónimos 

7 Cuando una tarea involucra documentos de origen (como un formulario en papel), la interfaz es 
compatible con las características del documento de origen 

8 El sitio ingresa automáticamente datos de formato de campo; el mismo formulario se utiliza 
tanto para iniciar sesión como para registrarse 

9 Los formularios advierten al usuario si se necesita información externa para completarlos, entre 
otros 

Tabla 45. Resultados de Expert Review Checkpoint para característica “deben mejorarse” 

Fuente: elaboración propia



 

 

 

 

 

Capítulo 5 

 
5 Conclusiones, trabajos futuros y productos 

construidos 
 
 

5.1 Conclusiones 

 

De acuerdo con los resultados obtenidos en este estudio, al evaluar tanto la construcción 

de las analogías como el entorno de enseñanza propuesto, se puede apreciar que los 

logros alcanzados por los grupos experimentales frente a los conseguidos por los grupos 

de control, permiten afirmar que se cumple la hipótesis de investigación Hi propuesta, 

que establece que la utilización de un entorno de enseñanza basado en analogías es una 

estrategia que mejora el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1 para 

estudiantes universitarios, con relación a otras estrategias utilizadas en estos cursos. 

 

Una de las principales actividades para lograr el cumplimiento del primer objetivo 

específico, fue el desarrollo de una Revisión Sistemática de Literatura realizada en esta 

investigación, mediante la cual fue posible reafirmar que en primer lugar los reportes más 

citados en la literatura científica corresponden a los problemas existentes en la 

enseñanza del pensamiento algorítmico, el desconocimiento de las temáticas y la falta 

de asociación de los conceptos fundamentales de programación con la propia experiencia 

de los estudiantes. Además, en segundo lugar, se encuentran los inconvenientes 

relacionados con estilos de aprendizaje, las pocas semanas de estudio para aprender las 

temáticas requeridas en un CS1 y las frecuentes actualizaciones de los lenguajes de 

programación. Y finalmente en un tercer momento se caracterizan las estrategias de 

enseñanza aplicadas a un CS1, en las que se menciona la existencia de procesos 

basados en el Modelo Didáctico Analógico pero su documentación es mínima en la 

literatura científica. Igualmente, los autores en consenso manifiestan la importancia de
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los algoritmos en los procesos iniciales de un CS1 y su utilidad no solo computacional 

sino en la solución de actividades cotidianas que incluyen creatividad y procesos 

abstractos. Por su parte, el desarrollo de pensamiento algorítmico en un CS1 es el 

elemento de mayor importancia y complejidad a la vez, puesto que, de los logros e 

inconvenientes presentados en este primer momento, se reflejarán los buenos o 

deficientes resultados que sin duda afectarán el desempeño y asimilación de los procesos 

computacionales requeridos en los cursos posteriores. 

 

De igual manera, se encontró que a pesar de que la enseñanza de la algoritmia se ha 

fortalecido en los últimos tres decenios, aún no existe un consenso en las actuales 

universidades e instituciones de educación superior que forman constructores de 

software a nivel profesionales, en la forma cómo se debe afrontar un CS1 en lo 

relacionado con los mecanismos de instrucción, las herramientas, las metodologías, las 

didácticas, los saberes, las competencias, los modelos y demás elementos necesarios 

para lograr importantes resultados en este campo. Todo lo anterior, permitió realizar una 

caracterización de procesos y herramientas requeridas en el desarrollo de pensamiento 

algorítmico que fueron el insumo para desarrollar el segundo objetivo específico 

planteado en este estudio. 

 

A la vez, para alcanzar el segundo objetivo específico, se realizaron cinco investigaciones 

exploratorias que permitieron reafirmar la importancia que tienen las analogías como 

estrategias de enseñanza para el desarrollo de pensamiento algorítmico. Teniendo en 

cuenta estos estudios exploratorios y los hallazgos reportados en el primer objetivo 

específico, se construye un entorno de enseñanza basado en analogías para un CS1 con 

estudiantes universitarios, que combina una propuesta metodológica para la enseñanza 

únicamente del concepto fundamental de programación a través de un modelo de 

descubrimiento de conocimiento, con una propuesta metodológica para la enseñanza del 

ejemplo fundamental computacional, complementada con una serie de ejercicios de 

repaso y un proceso de retroalimentación por parte del profesor. El diseño construido en 

este segundo objetivo específico fue el insumo para alcanzar el tercer objetivo planteado 

en esta investigación. 

 

De igual manera, para lograr el tercer objetivo específico, primero se validó la propuesta 

metodológica para la enseñanza del concepto fundamental de programación para 

desarrollar pensamiento algorítmico, que fue obtenida a través de un modelo de 

descubrimiento de conocimiento, la cual fue validada con profesores de un CS1 y luego 
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con los estudiantes de dichos profesores. En un segundo momento se validó el entorno 

de enseñanza aquí propuesto incluyendo a CodES como facilitador del proceso. Los 

resultados obtenidos en el proceso de validación permitieron comprobar estadísticamente 

la incidencia del entorno en al menos los registros académicos logrados por los 

estudiantes de los grupos experimentales frente a los obtenidos por los grupos de control. 

 

Asimismo, en esta investigación se recomienda que al afrontar un CS1 es necesario 

fortalecer los niveles de abstracción a través del desarrollo de pensamiento algorítmico y 

potenciarlo con herramientas de visualización y la utilización de un lenguaje de 

programación que minimice al máximo su sintaxis de codificación. Además, es necesario 

la realización de ejemplos inicialmente relacionados con experiencias ya adquiridas por 

los estudiantes como el caso de las situaciones planteadas en los entornos de la Física, 

Química, Matemática, Geometría, Estadística, entre otros y combinarlos con ejemplos 

cotidianos cercanos a las experiencias de los estudiantes, como por ejemplo, el sistema 

cuantitativo de notas, compras, facturación, etc., para luego llevarlos a formular proyectos 

pequeños con la adopción de algunas herramientas, metodologías y estrategias 

individuales y colectivas. 

 

Además, un importante patrón encontrado en el modelo de descubrimiento de 

conocimiento realizado con el conjunto de las analogías recopiladas y que son utilizadas 

por los 33 profesores que participaron, determina que dichos profesores incluyen en la 

redacción de las analogías utilizadas para el desarrollo de pensamiento algorítmico en 

un CS1, palabras claves que son propias de la terminología para ejemplos 

computacionales. Asimismo, la mayoría de contextos utilizados en las analogías son de 

tipo cuantitativo, donde el campo numérico tiene especial importancia. 

 

Igualmente, un importante hallazgo en la estructura de las oraciones utilizadas por los 

profesores al redactar sus propias analogías para la enseñanza de los conceptos 

fundamentales para desarrollar pensamiento algorítmico en un CS1, radicó en que el 

elemento gramatical de mayor valor establecido por las técnicas de NLP aplicadas fue el 

verbo, el cual se convirtió en el elemento importante de este estudio ya que fue asociado 

con la palabra clave para la asimilación del concepto a enseñar y que a la vez fue también 

el atributo principal en las tareas de clasificación, asociación, segmentación y es el 

elemento clave para el funcionamiento de CodES.   
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También, otro resultado importante del modelo de descubrimiento de conocimiento radica 

en que los ejemplos numéricos, las recetas de cocina y los juegos son las categorías más 

utilizadas como referente para la construcción de analogías que permitan al estudiante 

abstraer un concepto fundamental de programación de computadores. 

 

En el mismo sentido, en la etapa de descubrimiento con la tarea de minería del modelo 

de conocimiento aquí presentado, se puedo evidenciar que los resultados obtenidos al 

analizar el banco de analogías compiladas mediante aprendizaje no supervisado y semi 

supervisado, afirmaron y complementaron los resultados conseguidos en aprendizaje 

supervisado, siendo los primeros más específicos y los segundos de mayor generalidad. 

Asimismo, las reglas de asociación generadas en este estudio presentaron un mayor 

nivel de confianza que las encontradas en las reglas de clasificación, además, permitieron 

obtener patrones de mayor especificidad por cada uno de los conceptos evaluados. A su 

vez, los resultados encontrados por agrupamiento ratificaron las reglas obtenidas por 

asociación y clasificación por extensión en los 4 conceptos fundamentales de 

programación. 

 

Al mismo tiempo, los resultados del análisis lingüístico que complementaron el modelo 

de descubrimiento de conocimiento, permitieron observar que a pesar de tener una 

amplia variedad léxica en los 4 conceptos de los fundamentos de programación 

considerados en este estudio, y debido a la amplia zona geográfica de donde se tomaron 

los datos, los profesores utilizan analogías en contextos comunes. 

 

Asimismo, el modelo de descubrimiento de conocimiento para la construcción de 

analogías combinó elementos morfosintácticos con los hallazgos más importantes 

resultantes como son: la inclusión de palabras claves propias de la terminología de 

ejemplos computacionales, contextos cuantitativos, verbos en infinitivo, sustantivos 

comunes y el análisis sentimental de las oraciones. Obteniéndose los elementos que se 

sugiere tenga una analogía para la enseñanza de dichos conceptos mediante la 

utilización de oraciones con sujeto elíptico o tácito las cuales no poseen en la estructura 

gramatical el sujeto explícito, es decir, tienen la forma de instrucciones y se categoriza 

en el modo gramatical imperativo afirmativo. 

 

Con lo anterior, los hallazgos de la etapa de descubrimiento en la tarea de minería 

mediante el análisis de aprendizaje supervisado, no supervisado, semi supervisado, 

combinado con técnicas de análisis lingüístico, analítica textual y datos enlazados, 
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permitieron seleccionar los verbos, sustantivos y contextos adecuados para los 

conceptos de Entrada, Salida, Condicional y Ciclo presentados en este estudio con el 

propósito de acercar de mejor forma al estudiante a la abstracción de dichos conceptos 

para desarrollar pensamiento algorítmico. 

 

Por otro lado, y teniendo en cuenta la propuesta metodológica para enseñar el ejemplo 

fundamental computacional, se puede establecer que la enseñanza de pensamiento 

algorítmico en potenciales programadores de computadores en un CS1 debe tomar como 

base los componentes estructurales del proceso de desarrollo de software para obtener 

resultados de aprendizaje evolutivos, ya que, desde este nivel, el estudiante debe 

comprender que la construcción de software obedece a una colección de actividades 

planificadas y bien diferenciadas. 

 

Otro resultado importante de este estudio radica en que el desarrollo de pensamiento 

algorítmico es la clave fundamental en el aprendizaje de los diferentes tipos de 

paradigmas de programación y en un CS1 debe ser cuidadosamente planeado por el 

profesor, debido a que los resultados de aprendizaje logrados por el estudiante serán la 

base para afrontar esquemas de pensamiento de mayor complejidad en los siguientes 

niveles de aprendizaje. Además, el pensamiento matemático estable, el pensamiento 

lógico armonioso y el pensamiento crítico en formación, son las habilidades iniciales que 

preferiblemente un estudiante debe tener al iniciar un CS1 para lograr resultados de 

aprendizaje en un menor tiempo. 

 

Por su parte, dentro del entorno de enseñanza planteado en este estudio, se desarrolló 

CodES como una herramienta de visualización que permite fortalecer la iniciación del 

pensamiento algorítmico en un CS1 mediante el artefacto más simple de análisis 

computacional que es el diagrama de entrada y salida, con el propósito de generar 

proceso de abstracción en el estudiante tanto para el diseño de algoritmos como para su 

escritura. CodES tiene un Frontend inspirado en un diseño simple y minimalista, 

actualmente es una aplicación inscrita ante la oficina de registro de la Dirección Nacional 

de Derecho de Autor en Colombia y se encuentra disponible a través de 

http://micodes.com.co/ 

 

Asimismo, es importante tener en cuenta que el entorno de enseñanza aquí propuesto, 

permite que el estudiante centre su atención en comprender en primer lugar el problema 

a solucionar a través de sus elementos esenciales y a la vez intuir desde un inicio la 
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interfaz computacional a construir y sus respectivos diagramas de diseño y codificación, 

utilizando palabras claves de identificación que le permitirán de una forma sencilla al 

estudiante el manejo de entradas y salidas e identificar cuando debe incorporar 

estructuras condicionales y repetitivas en sus algoritmos. 

 

Es importante destacar que en este estudio no se pudo medir con amplitud las 

recomendaciones contempladas en el entorno de enseñanza propuesto, es decir, la 

incidencia de contemplar las habilidades que tiene un estudiante antes de afrontar un 

CS1 y las estrategias de aprendizaje sugeridas, así como las estrategias didácticas de 

enseñanza recomendadas para el profesor, sin embargo, en los test de aptitud aplicados 

a los grupos experimentales, se puede observar que la aptitud matemática y la 

comprensión lectora obtienen los menores resultados, mientras que las valoraciones para 

aptitud lógica son sutilmente superiores; pero a pesar de las bajas notas obtenidas por 

los grupo experimentales en dichos test, las notas finales logradas por los mismos grupos 

indica que posiblemente las estrategias propuestas en el entorno de enseñanza, sean 

más eficientes que los presaberes con que cuentan los estudiantes para lograr los 

objetivos propuestos en este curso inicial. 

 

 

5.2 Trabajos futuros 

Como trabajo futuro se pretende construir un software recomendador que permita evaluar 

una analogía propuesta por el profesor y determinar si es adecuada o no al concepto 

fundamental de un CS1 que se quiere enseñar y si además tiene los componentes 

sintácticos necesarios para su buena comprensión.  

 

Así también, se pretende validar el entorno de enseñanza con estudiantes de educación 

primaria y bachillerato dada la facilidad de aprendizaje propuesta en dicho entorno y así 

poder establecer su incidencia en los procesos de aprendizaje escolar a temprana edad 

y en estudiantes adolescentes con el fin de realizar procesos de desarrollo de 

pensamiento algorítmico y validar posiblemente su incidencia en la solución de problemas 

diferentes a los computacionales. 

 

Por otro lado, se puede ampliar este estudio teniendo en cuenta las recomendaciones 

relacionadas con las habilidades y estrategias de aprendizaje que debe tener un 

estudiante antes de iniciar un CS1 y las recomendaciones didácticas que debe cumplir 



160 

 

un profesor, evaluándolas y midiendo el nivel de correlación existente en los resultados 

obtenidos. 

 

De igual manera se pretende complementar el entorno de enseñanza con estrategias de 

aprendizaje colaborativas y poder evaluar en principio cómo esta combinación puede 

mejorar los resultados ya obtenidos en este estudio. Además, sería conveniente también 

evaluar la misma experiencia con estudiantes de educación primaria y bachillerato para 

inicialmente poder desarrollar pensamiento algorítmico inicial y evaluar al mismo tiempo 

su incidencia como una herramienta que apoye la estructuración y solución de problemas 

en cualquier área de saber humano. 

 

También, se proyecta adicionar en CodES nuevas funcionalidades para el manejo 

modular de instrucciones, el envío de valores y variables por parámetro y referencia, la 

posibilidad de realizar ejemplos de mayor tamaño y complejidad computacional y a la vez 

complementar las opciones de exportación a código fuente en determinados lenguajes 

de programación. 

 

Por otro lado, existe la posibilidad de extender este entorno a la enseñanza de la 

programación avanzada, es decir, para abordar temáticas como recursividad, teoría de 

colas, listas, árboles, etc. y al mismo tiempo construir una nueva herramienta 

computacional basada en software visualizador que permita automatizar los ejemplos 

computacionales de una forma ágil y sencilla. 

 

Sería importante realizar un estudio que permita establecer las posibilidades de éxito o 

fracaso que puede tener un estudiante antes de iniciar un CS1, con el propósito de 

determinar sus fortalezas y debilidades para potenciarlas antes o durante el estudio del 

mismo curso. 

 

 

5.3 Productos construidos 

Como resultado del proceso investigativo llevado a cabo en este estudio, se han 

construido productos de investigación basados en artículos científicos (ver Tabla 46), 

software educativo (ver Tabla 47), participación en eventos científicos (ver Tabla 48), 

libros de investigación (ver Tabla 49), proyectos de trabajo de pregrado (ver Tabla 50), 

maestría (ver Tabla 51) y doctorado (ver Tabla 52). 
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Revista: Tecnológicas 

B en Publindex 

 

 

Javier Jiménez 

César Collazos 

Óscar Revelo 

 

https://doi.org/10.22430/22

565337.1520 

3 Collaborative 

work as a didactic 

strategy for 

teaching/learning 

programming: a 

systematic 

literature review 

Revista: Tecnológicas 

B en Publindex 

 

 

Óscar Revelo 

César Collazos 

Javier Jiménez 

 

https://doi.org/10.22430/2

2565337.731 

4 CodES: 

Visualization tool 

for developing 

algorithmic 

thinking 

 

Revista: 

 Campus Virtuales 

Q3 en JCR 

 

B en Publindex  

 

 

Javier Jiménez 

César Collazos 

Manuel Ortega 

 

Aceptado para publicación 

enero. junio 2022 

5 Algorithmic 

thinking and 

extension of its 

definition for 

training software 

developers: a 

 

Revista: IEEE Rita 

Q3 en JCR 

 

A2 en Publindex 

 

Javier Jiménez 

César Collazos 

Manuel Ortega 

 

En proceso de 

evaluación desde mayo 

de 2021- 

 

https://doi.org/10.3390/math9121354
https://doi.org/10.3390/math9121354
https://doi.org/10.22430/22565337.1520
https://doi.org/10.22430/22565337.1520
https://doi.org/10.22430/22565337.731
https://doi.org/10.22430/22565337.731
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No Título Indexación Autores Detalle 

systematic 

literature mapping 

Tabla 46. Artículos científicos 

 

 

 

No Título Descripción Registro 

1 CodES: Codificación con 

Entradas y Salidas 

Software educativo para el 

desarrollo de pensamiento 

algorítmico 

En proceso en la 

Dirección Nacional 

de Derecho de 

Autor en Colombia 

Tabla 47. Software educativo 

 

 

No Título Evento Publicació

n 

Autores Detalle 

1 User Interface 

Sketch for the 

Development of 

Algorithmic 

Thinking with 

Augmented 

Reality 

Proceedings of 

the XIX 

International 

Conference on 

Human 

Computer 

Interaction 

ACM 

(2018) 

 

 

Javier Jiménez 

César Collazos 

Manuel Ortega 

Miguel Redondo 

 

https://doi.org/10.11

45/3233824.323384

3 

2 Collaborative 

Strategy with 

Augmented 

Reality for the 

Development of 

Algorithmic 

Thinking 

Proceeding 

Human-

Computer 

Interaction 4th 

Iberoamerican 

Workshop, 

HCI-Collab 

2018 

Springer. 

Communic

ations in 

Computer 

and 

Informatio

n Science 

CCIS 2018 

 

Javier Jiménez 

César Collazos 

Manuel Ortega 

Miguel Redondo  

https://doi.org/10.10

07/978-3-030-

05270-6_6 

 

Tabla 48. Eventos científicos 

 

https://doi.org/10.1145/3233824.3233843
https://doi.org/10.1145/3233824.3233843
https://doi.org/10.1145/3233824.3233843
https://doi.org/10.1007/978-3-030-05270-6_6
https://doi.org/10.1007/978-3-030-05270-6_6
https://doi.org/10.1007/978-3-030-05270-6_6
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No Título Autores Isbn 

1 La metacognición y la teoría de la 

actividad en la enseñanza 

de la programación 

(Anexo 12) 

Romero Chaves, 

Olga Cristina 

Rosero Sosa, María 

Mercedes 

Jiménez Toledo, 

Javier Alejandro 

978-958-56354-4-9 

    

2 Propuesta metodológica para el 

desarrollo del pensamiento 

computacional en la formación de 

Contadores Públicos desde el 

componente informático mediante 

hojas de cálculo (Anexo 13) 

Deixy Ximena 

Ramos Rivadeneira 

 

Javier Alejandro 

Jiménez Toledo 

978-958-5504-59-2 

Tabla 49. Libros resultados de investigación 

 

 

No Título Estudiantes Programa Estado 

1 ALGORITBUILD: aplicativo 
para potenciar el desarrollo 

del pensamiento 
algorítmico en estudiantes 

de primer curso de 
programación 

(Anexo 14) 

Erika Daniela 
Reyes Cuarán 

 
Saidy 

Fernanda 
Tumal Guzmán 
 

 

Universidad 
CESMAG 

 
Ingeniería de 

Sistemas 

Terminado 

2 Plataforma para el 
desarrollo de pensamiento 

algorítmico 
(Anexo 15) 

Wilmer Andrés 
Menes Botina 

Universidad 
CESMAG 

Ingeniería de 
Sistemas 

Terminado 

3 Realidad virtual para el 
desarrollo de pensamiento 
algorítmico en profesores 
universitarios: AlgoVirtual 

 

Daniel Esteban 
Madroñero 

Muñoz  
 

Universidad 
CESMAG 

Ingeniería de 
Sistemas 

Terminado 
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No Título Estudiantes Programa Estado 

(Anexo 16) Christian 
Daniel Goyes 

Muñoz 

Tabla 50. Proyectos de pregrado 

 
 

No Título Estudiantes Programa Estado 

1 Técnica de conformación 
de grupos en escenarios de 

aprendizaje colaborativo 
basado en rasgos de la 

personalidad para la 
enseñanza de la 

programación 

Óscar Revelo 

Sánchez 

(Anexo 17) 

Maestría en 
Computación 

 
Universidad del 

Cauca 

Terminada 

2 Modelo de descubrimiento 
para la gestión de 

estudiantes en escuelas de 
conducción 

automovilísticas 

Jhon Jairo 
Rivera Minayo 

Maestría en 
Ingeniería de 
Sistemas y 

Computación 
 

Universidad de 
Nariño 

En curso 

3 Modelo basado en HCI 
para la construcción de 
Websites universitarios 

para personas invidentes 

Víctor 
Alejandro 
Paredes 
Solarte 

Maestría en 
Ingeniería de 
Sistemas y 

Computación 
 

Universidad de 
Nariño 

En curso 

Tabla 51. Proyectos de Maestría 

 

 

 

No Título Estudiantes Programa Estado 

1 Modelo colaborativo para la 
generación automática de 

mapas de irradiancia a 
través 

de imágenes satelitales 
multiespectrales 

Mag. Héctor 

Mora 

 

(Anexo 18) 

Doctorado en 
Ciencias de la 

Electrónica 
 

Universidad del 
Cauca 

Inicia febrero 
2022 

2 Diseño e implementación 
de un Robot social 

terapéutico para disminuir 
el impacto 

Mag. Joan 

Ayala 

 

Doctorado en 
Ciencias de la 

Electrónica 
 

Inicia febrero 
2022 
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No Título Estudiantes Programa Estado 

cognitivo en pacientes 
diagnosticados con 
Alzheimer desde un 
enfoque de Diseño 

Centrado en el Usuario 

(Anexo 19) Universidad del 
Cauca 

Tabla 52. Proyectos de Doctorado
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Anexo 1 

 

1. Revisión sistemática de literatura 
 

 

Estructura de la revisión sistemática de literatura 

 

 

Término 

principal 

Resultado 

de la 

búsqueda 

Archivos 

duplicados 

Archivos 

Excluidos 

Archivos 

Pertinentes 

Base de 

datos 

Teaching-

learning of 

computer 

programming 

48 11 19 18 Redalyc 

27 3 13 11 IEEE Xplorer 

8 0 1 7 Springer 

23 3 9 11 
ISI (Web of 

Science) 

Total 106 17 42 46  

Evaluación de calidad en procesos de búsqueda y selección  

 

Año Cantidad Referencias 

2012 9 [9] [15] [21] [27] [41] [73] [80] [86] [104]  

2013 5 [29] [33] [35] [36] [123] 

2014 9 [1] [38] [39] [40] [51] [98] [105] [114] [115]  

2015 10 [12] [23] [34] [67] [75] [78] [92] [109] [111] [112] 

2016 6 [14] [19] [48] [74] [89] [90]  

2017 2 [4] [91] 

2018 5 [47] [52] [53] [83] [107] 

Total 46  

Estudios incluidos en revisión sistemática   
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Anexo 2 

 

2. Formato de configuración inicial 
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Anexo 3 

3. Formato test aptitud lógico matemático y 
pensamiento crítico 
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Anexo 4 

 

4. Formato encuesta caracterización de analogías en 
CS1 
 

Proyecto: Entornos de aprendizaje analógicos para el 

desarrollo de pensamiento algorítmico en la enseñanza de 

los fundamentos de programación 

 

Encuesta dirigida a profesores de un primer curso de programación 

 

 

Objetivo: Caracterizar los procesos analógicos formales y no formales desarrollados en 

clase para un primer curso de programación 

 

 

Analogías: son comparaciones entre dos tópicos: uno nuevo (blanco) y otro conocido 

(tópico) y que se utilizan como herramientas del lenguaje para acercar a los estudiantes 

del conocimiento tradicional al conocimiento científico [194]. “trabajar con analogías 

implica, de alguna forma, una labor semejante al uso y construcción de modelos, por lo 

que implica de tarea la búsqueda de conexiones entre objetos, atributos y relaciones entre 

ellos. Implica, por tanto, una cierta sistematicidad de pensamiento, un argumentar 

razones a favor y en contra como hemos visto, y con ello también una forma diferente de 

ver el mundo, orientada desde criterios lógicos que van más allá del pensamiento implícito 

de sentido común” [178]. 
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Datos de la Universidad 

Universidad  

País  

Tipo de 

Universidad 

Pública:_________      Privada:____________ 

Datos Profesor 

Nombre  

Cargo  

Último Nivel 

de estudio 

 

Datos Curso 

Nombre   

Carrera  

 

1. ¿Ha utilizado usted analogías en su ejercicio docente, en cualquiera de los 
cursos a su cargo? 
Si____ 
No____ 
 
 

2. ¿Ha utilizado usted analogías para la enseñanza de los conceptos básicos en un 
primer curso de programación? 
Si____ 
No___ 

 

3. ¿Ha utilizado analogías para el concepto de Entrada/Salida? 
Si____ 
No___ 
 
Si su respuesta es “Si” por favor menciónalas: 
 
No Analogía (Nombre) Concepto 

 (Entradas o 
Salidas) 

1   

2   

3   
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Si su respuesta es “No” ¿puede por favor pensar en algunas analogías que en el 
contexto de sus estudiantes se puedan utilizar para dar a conocer estos 
conceptos? 
 
No Analogía (Nombre) Concepto 

  

1  Entradas 

2  Entradas 

3  Salidas 

4  Salidas 

 
 
 

4. ¿Ha utilizado analogías para el concepto de Condicional Simple? 
 
Si____ 
No___ 
 
Si su respuesta es “Si” por favor menciónalas: 
 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  

 
Si su respuesta es “No” ¿puede por favor pensar en algunas analogías que en el 
contexto de sus estudiantes se puedan utilizar para dar a conocer estos 
conceptos? 
 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  

 
5. ¿Ha utilizado analogías para el concepto de Condicional Compuesto? 

 
Si____ 
No___ 
 
Si su respuesta es “Si” por favor menciónalas: 
 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  
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Si su respuesta es “No” ¿puede por favor pensar en algunas analogías que en el 
contexto de sus estudiantes se puedan utilizar para dar a conocer estos 
conceptos? 
 
 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  

 
 

6. ¿Ha utilizado analogías para el concepto de Condicional Anidado? 
 
Si____ 
No___ 
 
Si su respuesta es “Si” por favor menciónalas: 
 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  

 
Si su respuesta es “No” ¿puede por favor pensar en algunas analogías que en el 
contexto de sus estudiantes se puedan utilizar para dar a conocer estos 
conceptos? 
 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  

 
7. ¿Ha utilizado analogías para el concepto de Estructura Selectiva Múltiple? 

 
Si____ 
No___ 
 
Si su respuesta es “Si” por favor menciónalas: 
 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  

 
Si su respuesta es “No” ¿puede por favor pensar en algunas analogías que en el 
contexto de sus estudiantes se puedan utilizar para dar a conocer estos 
conceptos? 
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No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  

  

8. ¿Ha utilizado analogías para el concepto de Ciclo Para? 
 
Si____ 
No___ 
 
Si su respuesta es “Si” por favor menciónalas: 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  

 
Si su respuesta es “No” ¿puede por favor pensar en algunas analogías que en el 
contexto de sus estudiantes se puedan utilizar para dar a conocer estos 
conceptos? 
 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  

  
9. ¿Ha utilizado analogías para el concepto de Ciclo Mientras? 

 
Si____ 
No___ 
 
Si su respuesta es “Si” por favor menciónalas: 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  

 
Si su respuesta es “No” ¿puede por favor pensar en algunas analogías que en el 
contexto de sus estudiantes se puedan utilizar para dar a conocer estos 
conceptos? 
 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  

 
10. ¿Ha utilizado analogías para el concepto de Ciclo Hacer Mientras? 



197 

 

 
Si____ 
No___ 
 
Si su respuesta es “Si” por favor menciónalas: 
 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  

 
Si su respuesta es “No” ¿puede por favor pensar en algunas analogías que en el 

contexto de sus estudiantes se puedan utilizar para dar a conocer estos conceptos? 

No Analogía (Nombre) 

1  

2  

3  
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Anexo 5 

 

5. Formato de Consentimiento Informado 
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Anexo 6 

 

6. Caracterización encuesta  
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Anexo 7 

 

7. Analogías utilizadas para conceptos de Entradas, 
Salidas, Condicionales y Ciclos. 
 

 

  



201 

 

 

Analogías utilizadas para concepto de Salida 

 

 

  



202 

 

Analogías utilizadas para concepto de 

Condicional Simple 
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Analogías utilizadas para concepto de 

Condicional compuesto 

 

 

  



204 

 

Analogías utilizadas para concepto de 

Condicional Anidado 
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Analogías utilizadas para concepto de Selectiva 

múltiple 
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Analogías utilizadas para concepto de Ciclo Para 
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Analogías utilizadas para concepto de Ciclo 

Mientras 
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Analogías utilizadas para concepto de Ciclo 

Hacer Mientras 
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Anexo 8 

 

8. Dataset inicial 
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Anexo 9 

9. Procesamiento con métodos  
 
Método J48 

 

Procesamiento método LMT 
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Procesamiento método Jrip 

 

 

Procesamiento método Modlem 
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Procesamiento método OneR 

 

 
Procesamiento método Part 
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Procesamiento método SMO 

 

Procesamiento método InputMappedClassifier 
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Procesamiento método IterativeClassifierOptimizer 

 

 
Procesamiento método Apriori 
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Procesamiento método PredictiveApriori 
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Procesamiento método EM 
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Anexo 10 

10. Etiquetación morfosintáctica 
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Anexo 11 

11. Datos enlazados con Tripletas 
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Anexo 12 

12. Libro Metacognición 
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Anexo 13 

13. Libro Pensamiento Computacional 
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Anexo 14 

14. AlgoritBuild 
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Anexo 15 

15. Plataforma desarrollo de Pensamiento Algorítmico 
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Anexo 16 

16. AlgoVirtual 
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Anexo 17 

17. Director Proyecto de Maestría Unicauca 
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Anexo 18 

18. Admisión Héctor Mora a Doctorado Unicauca 
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19. Admisión Joan Ayala a Doctorado Unicauca 
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Anexo 20 

20. Expert  Review Checkpoint de Travis 
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