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Resumen

Una metodologia adecuada para la adquisicién de
competencias de programacion se basa en el trabajo
continuado de conceptos tedricos, combinado con la
realizacién de ejercicios practicos. Es importante que
la curva de aprendizaje permita a los estudiantes ir
avanzando de forma progresiva, incluyendo elementos
que promuevan la reflexién sobre su aprendizaje. Este
articulo analiza la trayectoria seguida por los estudian-
tes en cuanto a la realizacién de los ejercicios practicos
de evaluacién continua, organizados como una secuen-
cia que combina ejercicios obligatorios para superar la
asignatura, con otros optativos que pueden decidir en-
tregar o no a lo largo del semestre. Dicho andlisis se
ha llevado a cabo mediante el uso de redes bayesianas.
Los resultados muestran que el perfil de los estudiantes
es poco determinante para la superacion de la asigna-
tura, pero sf lo es su nivel de seguimiento de la primera
actividad.

Abstract

To foster the acquisition of computer programming
competencies, combining theoretical concepts with
practical exercises in a continuous sequence seems to
be an appropriate methodology. It is important that the
learning curve allows students to advance in a progres-
sive manner, including elements that promote reflec-
tion. This paper analyzes learners’ paths with respect
to the practical exercises, which are organized as a se-
quence combining mandatory and optional exercises,
so learners can decide which exercises they want to
submit along the semester. Such analysis was perfor-
med using Bayesian networks. Results show that lear-
ners’s profile seems to be of no relevance to determine
their performance, but it is for their engagement level
in the first exercise.
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1. Introduccion

La ensefianza de programacién en la educacién su-
perior es un tema que despierta mucho interés, tal y
como demuestra un exhaustivo trabajo reciente, don-
de se analizan 1.666 trabajos [13]. Dos de los aspectos
mds estudiados son como se aprende el primer lengua-
je de programacién y cémo mejorar dicho aprendiza-
je. Y, a pesar de la extensa literatura sobre el tema y
de décadas de experiencia e investigacion, muchas pre-
guntas siguen aun abiertas. Asi, la literatura refleja un
acuerdo generalizado sobre el hecho de que aprender
a programar es un proceso dificil para la mayoria de
estudiantes a todos los niveles. En particular, el aban-
dono en cursos iniciales de programacién en estudios
universitarios generalmente es alto y los indices de su-
peracion, bajos [26]. A la vez, se considera que uno de
los elementos que m4s inciden positivamente en la efi-
cacia del aprendizaje son las actividades practicas de
programacién. Los aspectos conceptuales de la algo-
ritmica deben estar anclados en una amplia experiencia
préctica a través de una buena estrategia de actividades
de laboratorio que permita a los estudiantes ir traba-
jando, primero una a una para después ir integrandolas
progresivamente [26]. Por otro lado, cada vez mas es-
tudiantes que no cursan una ingenieria en informatica
deciden hacer cursos de introduccién a la programa-
cién, ya sea como complemento de formacién o por
interés personal [22]. Ello causa una alta diversidad de
perfiles en una misma aula [14] y la adaptacién de ac-
tividades a otros contextos profesionales [8].

Para analizar la trayectoria seguida por los estudian-
tes en relacion al seguimiento de las actividades pro-
puestas en un curso inicial de programacion, se han uti-
lizado redes bayesianas [7]. Dichas redes permiten es-
timar las probabilidades condicionadas entre diferen-
tes sucesos encadenados en el tiempo y un objetivo fi-
nal, en este caso relacionado con la realizacién de la
actividad practica obligatoria para superar la asignatu-
ra. Concretamente, las preguntas de investigacién que
aborda este trabajo son las siguientes:

e RQI: ;Existe alguna relacién entre el perfil de los
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estudiantes y su grado de participacién (entendida
como engagement) en la asignatura?

e RQ2: ;Qué decisiones tomadas por los estudian-
tes determinan su seguimiento de las actividades
de evaluacién continua?

e RQ3: /Es adecuado el retorno proporcionado a
los estudiantes tal y como esta previsto?

Este articulo se organiza de la siguiente manera: la
seccién 2 presenta trabajos previos relacionados con la
ensefianza de la programacién. La seccidn 3 describe
los aspectos metodoldgicos de este trabajo. La seccién
4 responde las preguntas de investigacion y, finalmen-
te, la seccion 5 resume las principales aportaciones de
este articulo y presenta futuras lineas investigacion.

2. La enseiianza de programacion
en cursos iniciales

Aunque la investigacién en la ensefianza de la pro-
gramacion Computing Education Research (CEdR)
tiene ya 50 afios de recorrido, es a partir de 2005 con
la primera Computing Education Research Conference
(ICER) cuando se consolida como un importante 4m-
bito de investigacién en educacién. Uno de los temas
que mds interés han despertado en la CEdR como se
refleja en la reciente estado del arte de [15] es anali-
zar como se aprende a programar en un curso inicial
de programacién un estudiante novel, (conocido como
CS1 Computer Science 1).

La experiencia demuestra que aprender a programar
es dificil. De hecho, los cursos introductorios de pro-
gramacion tienen, en general, altas tasas de abandono
y un indice de superacién menor que el de otras asig-
naturas de primer curso. Y, aunque la literatura sobre
el tema es extensa y relevante, muchas preguntas con-
tintian abiertas y sin un consenso claro: ;Por qué es tan
dificil aprender a programar para algunos estudiantes
y en cambio resulta mas facil para otros?, ;Cudl es el
mejor lenguaje de programacién para aprender a pro-
gramar?, ;Qué factores permiten determinar el éxito
de un estudiante en un curso inicial de programacién?
0 (,Qué contenidos se deberian tener un curso introduc-
torio? entre otras.

La literatura describe de manera persistente y gene-
ralizada importantes tasas de abandono e indices bajos
de superacién, como se describe en [26], que mues-
tra la similitud de resultados entre 51 instituciones, va-
riando ligeramente en funcidn del pais pero no del len-
guaje de programacion, resultados que no mejoran con
el tiempo. Trabajos similares se detallan en [13]. Tam-
bién se estudia si, una vez superado un curso inicial, los
estudiantes han alcanzado el nivel de programacién es-
perado. Diversos estudios como el de [2] muestran que
muchos estudiantes aprueban el primer curso sin con-
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seguir la soltura suficiente para crear programas sen-
cillos lo que conlleva dificultades en los cursos poste-
riores, aumentado la percepcion de que programar es
dificil en todos los niveles.

Resulta mas complejo atin si atendemos a diversas
investigaciones como es el caso de [4] que a lo largo
de los afos describen una distribucién bimodal de los
resultados, con un grupo de estudiantes con tasas mas
bajas de la media y otro grupo, por contra, con resul-
tados mds altos, con pocos estudiantes en el rango me-
dio. Asf que, se dibujan habitualmente dos poblaciones
muy distintas en referencia a los resultados. Esto abre
un amplio abanico de investigaciones para analizar qué
factores tanto del perfil del estudiante como del proce-
so de aprendizaje inciden en que éste caiga en uno u
otro grupo y, si es posible, de algiin modo, predecir el
resultado. Parece ser que no hay ningin factor determi-
nante que permita predecir el éxito [2], pero si que estd
claro que, una gran parte de estudiantes que aprenden a
programar no lo hacen con la intencién de convertirse
en programadores profesionales, sino que Unicamente
necesitan saber hacer programas sencillos para su tra-
bajo diario. En este contexto, parece 16gico pensar que
en este caso no es adecuado un curso inicial de pro-
gramacion estdndar [5], y que hay que proporcionar
opciones mds acordes a sus necesidades [11].

Otro de los aspectos més estudiados y debatidos es
cudl deberia ser el objetivo y los contenidos de un curso
inicial de programacién. Un estudio iniciado en 2003
y continuado recientemente [20] los caracteriza segin
tres dimensiones (conocimiento, estrategias y mode-
los) aplicadas a las tres etapas de desarrollo de un pro-
grama: disefio, implementacién y prueba. Y, aunque
categorizaciones hay muchas y diversas cada cual con
bondades y carencias, en todas se vislumbra una nece-
saria e imprescindible combinacién entre conocimien-
tos basicos (saber) y practicos (saber aplicar).

Desde la perspectiva del estudiante, muchos estu-
dios analizan qué contenidos le resultan mas dificiles
y la carga cognitiva que representan [24], asi como
las estrategias de ensefianza-aprendizaje mds adecua-
das para reducirla [6] entre las que se incluye el re-
torno individualizado, que es importante que se dé en
los momentos cruciales donde puede ser mas efectivo
[17, 19]. Uno de estos momentos criticos son las pri-
meras semanas del curso en las que hay que estar muy
atento para que la experiencia inicial del estudiante sea
positiva, facilitando su aprendizaje y prestando ayuda
rdpidamente a quien muestre signos de abandono si por
ejemplo no entrega la primera actividad o no participa
en el aula [18]. Relacionado con esto dltimo, es tam-
bién importante estudiar los factores que inciden favo-
rablemente en que el estudiante se involucre en la asig-
natura y participe, empezando a trabajar en las activi-
dades, ya desde el principio. En este sentido, son rele-
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vantes los estudios de [9] relacionados con el engage-
ment en un primer curso de programacion, expresado
en funcién de los tres indicadores que lo determinan:
el esfuerzo, la persistencia y la bisqueda de soporte.

3. Metodologia

3.1. Contexto

La asignatura "Fundamentos de programacién”,
obligatoria en los grados de Ingenierias Informaética
(INF) e Ingenieria de Tecnologias de Telecomunica-
cién (TEL) de la Universitat Oberta de Catalunya es
también un complemento de formacién en algunos
madsteres especializados y asignatura libre dentro del
programa Ingenierfa Informadtica de la universidad. Es,
pues, una asignatura con un perfil de estudiantes muy
heterogéneo, aunque todos la cursan del mismo modo
y en las mismas aulas.

Es una asignatura introductoria a la programacion,
que parte de una base inicial de fundamentos algoritmi-
cos que se combina, ya desde un inicio, con la practica
de ejercicios sencillos de programacion en lenguaje C.
Asi, se avanza de manera secuencial y progresiva con
el objetivo de conseguir un dominio bdsico a la vez que
sdlido de la programacion en C. El disefio instruccio-
nal se sustenta en tres elementos fundamentales: el aula
virtual combinada con un laboratorio virtual de progra-
macién en C donde se trabajan aspectos de instalacién
y uso del IDE (instalacién, edicién y ejecucidn); el en-
torno de programacién con el que los estudiantes rea-
lizan las pricticas, que en este caso se proporciona a
través de una méquina virtual; y el modelo de evalua-
cion.

La evaluacidén es continua y estd formada por una
secuencia de actividades que combinan teoria (disefio
de algoritmos) y préctica (programas en C). Se trata
de una evaluacién continua que, a la vez, es formati-
va dado que se proporciona un retorno al estudiante
de las diferentes actividades mediante una calificacién
acompafiada de comentarios individuales asi como la
publicacién de la solucién de cada una de ellas.

En concreto, se proponen ocho actividades op-
tativas (Al, A2, ..., A8) como pruebas evaluacion
continua que se combinan con la realizacién de
un ejercicio practico de programacién mds comple-
jo y obligatorio que integra todos los contenidos
del curso (PR). Més en detalle, la secuencia pre-
via de actividades es la siguiente: (Al)-Tipos bdsi-
cos de datos, (A2)-Expresiones, (A3)-Estructura al-
ternativa, (A4)-Estructura iterativa, (A5)-Tuplas, (A6)-
Modularidad, (A7)-Paso de pardmetros, (A8)-Tablas y
(PR)-Integracién de todo lo aprendido en un programa
de més envergadura. Las pruebas o actividades sema-
nales estan alineadas con la practica y forman parte del

mismo contexto, de tal modo que los ejercicios de pro-
gramacién semanales acaban siendo después parte de
la practica. Esta prictica es de realizacién obligatoria
y es también indispensable superarla para aprobar la
asignatura. De ahi que sea importante conocer qué fac-
tores inciden en que un estudiante llegue a realizar la
préctica correctamente.

El profesor acompafia y guia al estudiante durante su
aprendizaje y finalmente lo evalda y le retorna el feed-
back de cada una de las actividades. La publicacién de
la solucién se hace semanalmente, y la calificacién y
el retorno individuales se facilitan en dos momentos
concretos del semestre (R1 y R2): justo después de la
cuarta y de la octava actividad, respectivamente.

3.2. Datos

Los datos referentes a los estudiantes de la asignatu-
ra Fundamentos de programacion se extraen del Lear-
ning Record Store institucional [16], involucrando un
total de 1,043 registros de tres semestres académicos
consecutivos (2017/2, 2018/1 y 2018/2). Cada registro
describe la experiencia de un estudiante en un semes-
tre, y contiene los campos siguientes:

e Datos socio-demogréficos: sexo (SEXE), grupo
de edad (GE).

e Experiencia académica: grado (PROG), via de ac-
ceso (VIA), si el estudiante es repetidor o noy qué
hizo en su anterior experiencia (REPFA), si se tra-
ta de un nuevo estudiante o no (NOU), nimero de
asignaturas matriculadas ese semestre (NASS).

e Semestre en curso: para cada actividad (An,
n=1..8) se conoce si el estudiante la entrega o no
y la nota obtenida. La variable objetivo (PR) es el
hecho de superar la parte prictica obligatoria, in-
dispensable para superar la asignatura. También
se dispone de dos indicadores (R1 y R2) que re-
presentan el retorno que recibe el estudiante res-
pecto a los 4 primeros y los 4 siguientes ejercicios
propuestos, respectivamente.

De forma resumida, el 82.17 % de los estudiantes
son hombres, y la mediana de edad en el momento de
cursar la asignatura es de 30 afios (el grupo de edad
mads popular es de 31-40 afios, seguido de 26-30 afios).
La mayoria de estudiantes la cursan durante su primer
semestre (58.49 %) y lo hacen en el grado en Informa-
tica (INF, 69.89 %) pero también hay estudiantes del
grado en Telecomunicaciones (TEL, 15.15 %) y otros
que la cursan como complementos de formacién de un
master (CFM, 10.26 %) o como asignatura libre (ALT,
4.70 %). La mayoria de estudiantes cursan al mismo
tiempo entre 2 y 3 asignaturas, tipico de estudiantes a
tiempo parcial. Esta asignatura tiene histéricamente un
bajo rendimiento, por lo que el nimero de estudiantes
que la repiten es elevado (un 17.45 %), y de hecho un
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42.03 % de los estudiantes que no estdn en su primer
semestre son repetidores. Por lo tanto, la diversidad de
perfiles presentes en la misma asignatura es evidente.

3.3. Redes bayesianas

Una red bayesiana [7] es un grafo aciclico dirigido
que representa las asociaciones existentes entre varia-
bles de acuerdo a algtin criterio preestablecido, gene-
ralmente relacionado con la probabilidad condicional
entre una variable y sus antecedentes o predictoras.

El uso de redes bayesianas para el andlisis ofrece
muchas posibilidades, como por ejemplo obtener una
representacion grafica, explicita e interpretable de un
conocimiento incierto presente en un conjunto de da-
tos. Por ello, han sido utilizadas para realizar predic-
ciones en escenarios muy diferentes [1], siendo una de
las herramientas mds usadas en el dmbito de la mine-
ria de datos aplicada a la educacién [10, 12], princi-
palmente por su potencial interpretacién de acuerdo a
hipétesis preestablecidas. Por ejemplo, un trabajo que
usa inferencia bayesiana para predecir el éxito de los
estudiantes en un curso introductorio a la programa-
cién es [3], donde los autores comparan diferentes mé-
todos de clasificacién usando los resultados obtenidos
por los estudiantes en los primeros ejercicios plantea-
dos.

Es importante destacar, sin embargo, que el objetivo
de este trabajo no es predecir el resultado de un es-
tudiante en la asignatura en funcion de sus resultados
parciales, sino explorar las posibles estrategias que si-
guen los estudiantes a lo largo del semestre: cudndo
deciden entregar o no una de las actividades propues-
tas, y si siguen la secuencia de actividades propuesta.

4. Resultados

4.1. Seguimiento de la asignatura

El objetivo principal del trabajo es relacionar las en-
tregas que hacen los estudiantes de las actividades pro-
puestas con el resultado obtenido en la actividad obli-
gatoria. Por este motivo se analizaron, en primer lugar,
los resultados obtenidos por los estudiantes. El Cua-
dro 1 muestra el nimero y porcentaje de estudiantes
que supera la actividad obligatoria por semestre. Se
puede observar cierta variabilidad entre semestres aun-
que un test X2 no muestra asociacién entre el semes-
tre académico y el hecho de superar o no la asignatura
(p = 0,2774,V = 0,0496). Los estudiantes que su-
peran la actividad obligatoria son una ligera mayorfa
(56.2 %), por lo que no se ha considerado balancear el
conjunto de datos respecto a esta variable.

La Figura 1 muestra las diferencias por semestre y
la probabilidad de entregar cada actividad propuesta.
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Resultado
Semestre | Suspende | Supera | Total
201772 (40.31;3 (59.71;0? 298
2018/1 (46.22‘;06) (53.82‘;2) 468
201872 (43.71‘??)1) (56.31;(3 271
Total (43.84027) (56.25;76) 1,043

Cuadro 1: Probabilidad de superar la actividad obliga-
toria por semestre.

Las curvas indicadas por 1, 2 y 3 representan los resul-
tados de los tres semestres consecutivos para los estu-
diantes que no superan la actividad obligatoria, mien-
tras que las indicadas por 4, 5 y 6 representan los re-
sultados para los que si la superan. Se puede observar
una clara diferencia entre grupos por resultado ya in-
cluso desde la primera actividad. De hecho, en el pri-
mer retorno los estudiantes que no superan la activi-
dad obligatoria obtienen un promedio de 1.40 puntos
(sobre 4 posibles), con una desviacién tipica de 1.32,
mientras que los estudiantes que si la superan obtienen
3.32 puntos con una desviacién de 0.68 (Welch t-test
t = 28,287,p < 0,001). En el segundo retorno esta
diferencia es aun mas acusada, 1.97 vs 6.38 (sobre 8
posibles) con unas desviaciones tipicas de 2.09 y 1.39
respectivamente (Welch t-test ¢ = 38,942, p < 0,001).
Igualmente, el porcentaje de estudiantes que no supe-
ran la actividad obligatoria cae de forma més o menos
constante en cada actividad, mientras que los estudian-
tes que si la superan se mantienen constantes hasta la
actividad A5, donde empiezan a relajarse y participar
en menor porcentaje. De hecho, es en la actividad A6
donde se empiezan a trabajar los conceptos mas com-
plejos y donde reciben el primer retorno.

4.2. Modelos construidos

Se han construido dos modelos diferentes, con obje-
tivos complementarios. El primero pretende establecer
una relacion entre las variables socio-demograficas y la
experiencia académica (datos del estudiante conocidos
antes de iniciar la asignatura) con el hecho de iniciar
la secuencia de actividades propuesta, para poder res-
ponder RQ1. El segundo modelo pretende establecer
la relacién causal entre el hecho de hacer o no cada
una de las actividades propuestas con las siguientes,
siguiendo el calendario de la asignatura, y culminando
con la realizacién de la actividad obligatoria para su
superacion, usando también las variables identificadas
como relevantes en el primer modelo, para responder
RQ2 y RQ3. En ambos casos se usé un algoritmo de
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Figura 2: Red bayesiana con datos previos al inicio de
la asignatura.

hill climbing [25] junto con el criterio de informacién
bayesiano (BIC) para extraer la estructura subyacente
de la red a partir del conjunto de datos.

La Figura 2 muestra la primera red bayesiana creada
mediante el package de R "bnlearn’ [23]. Cada nodo es
una variable y el grueso de cada arco entre dos nodos
representa la fuerza relativa de la relacién entre ellos.
Se puede observar que la Gnica variable que incide so-
bre el hecho de realizar la primera actividad propuesta
es PROG (el grado que estd cursando el estudiante),
aunque se trata de una relacién débil. Por el contra-
rio, el perfil socio-demografico del estudiante parece
no tener ninguna relacién causal con el hecho de rea-
lizar la primera actividad propuesta, respondiendo asi
a la primera pregunta de investigaciéon RQ1. El hecho
que la variable SEXE (el sexo del estudiante) esté tan

Figura 3: Red bayesiana con la actividad obligatoria
como objetivo.

desbalanceada explica seguramente que quede aislada
del resto. Curiosamente, la variable NASS (nimero de
asignaturas que cursa el estudiante) y que a priori po-
dria afectar a su capacidad de participacién tampoco
resulta relevante.

De hecho, los resultados académicos corroboran es-
ta constatacion, dado que el rendimiento (entendido
como superacién de la asignatura sobre matriculados)
de los estudiantes del grado de Informadtica es siempre
muy superior al de los estudiantes del grado de Tec-
nologias de Telecomunicacién. Para estos ultimos, la
programacién no es una competencia objetivo y, aun-
que la cursan obligatoriamente, no se encuentra entre
sus intereses principales, al contrario de lo que ocurre
con los estudiantes de informatica. Esta diferencia de
expectativas e intereses puede explicar la mayor o me-
nor predisposicién a empezar a realizar las actividades
al inicio del curso.

A partir de aqui y de cara a la construccién del se-
gundo modelo, se afiadi6 la variable PROG como tinico
antecedente de la primera actividad. La Figura 3 mues-
tra el segundo modelo construido usando la misma me-
todologia. Este modelo revela diversos hechos relevan-
tes sobre las relaciones estimadas entre las actividades
propuestas, el retorno obtenido en forma de califica-
cién y el hecho de superar o no la actividad obligato-
ria. Como era de esperar segin el modelo anterior, la
variable PROG solamente influye en la realizacién de
la primera actividad Al.

Se puede observar que los arcos mds gruesos, que re-
presentan las posibles relaciones causales mas impor-
tantes, se dan entre actividades An (n=1..8) consecuti-
vas, decreciendo a lo largo del tiempo. Cada actividad
An influye en las dos siguientes, excepto A3 que tam-
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bién precede a A7 y obviamente A7 y A8 que son las
ultimas actividades. Una inspeccién de los arcos mues-
tra que el peso de A3 a A7 es tan solo de 0.3411, un
valor de un orden de magnitud o dos inferior al resto,
por lo que se puede considerar residual. Las primeras
actividades son las mds importantes a la hora de conse-
guir que el estudiante se aproveche del disefio del curso
y no quede descolgado, adquiriendo cierta inercia.

Por otra parte, el primer retorno obtenido (R1) des-
pués de las cuatro primeras actividades no parece afec-
tar al hecho de que los estudiantes decidan continuar o
no con el resto de actividades, ni al hecho de superar o
no la actividad obligatoria. Esto puede indicar que este
retorno no se da en el momento adecuado. En cam-
bio, el segundo retorno obtenido (R2) si que permite
saber al estudiante si estd en condiciones o no de rea-
lizar la actividad obligatoria de forma satisfactoria (o
reforzar su percepcion al respecto), aunque este hecho
ya se produce seguramente muy tarde en el curso y no
permite al estudiante replantearse nada.

4.3. Estimacion con evidencias firmes

Una de las posibilidades que ofrecen las redes baye-
sianas es la estimacion de la probabilidad de un evento
en funcién de unos antecedentes conocidos (también
Ilamados evidencias firmes), de forma que es posible
plantearse escenarios del tipo “;Y si...?”. Para ello se
usa una simulacién de Monte Carlo con 10° iteraciones
para cada una de las condiciones a validar.

Por ejemplo, el Cuadro 2 muestra la probabilidad de
realizar la primera actividad en funcién del grado cur-
sado, estimada a partir del modelo construido en la Fi-
gura 3. Se puede observar que hay una diferencia subs-
tancial entre grados, especialmente en los estudiantes
de Telecomunicaciones y los que la cursan como asig-
natura libre, con un porcentaje claramente inferior al
promedio (x? = 29,547, p < 0,001).

Grado
Al INF TEL CFM ALT
NO | 0.1454 | 0.2468 | 0.0654 | 0.3469
SI 0.8546 | 0.7532 | 0.9346 | 0.6531

Cuadro 2: Probabilidad de realizar la primera actividad
segtin el grado.

Por el contrario, para cada estudiante, pasada la pri-
mera actividad, el grado que estd cursando deja de
tener relacion con el hecho de superar la actividad
obligatoria, tal y como muestra el Cuadro 3 (y? =
0,0610,p = 0,9961), de acuerdo al segundo modelo
construido, mostrado en la Figura 3.

Por lo tanto, la primera actividad consigue “engan-
char” a los estudiantes independientemente del grado
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Grado
Al INF TEL CFM ALT
Prev. 0.5685 | 0.5190 | 0.6062 | 0.4733
A1=NO | 0.1510 | 0.1512 | 0.1556 | 0.1489
A1=SI 0.6372 | 0.6347 | 0.6385 | 0.6394

Cuadro 3: Probabilidad de superar la actividad obliga-
toria por grado segtn la realizacién de la primera acti-
vidad.

An | Noentrega An | Si entrega An
Al 0.1659 0.6364
A2 0.1204 0.6969
A3 0.0877 0.7361
A4 0.0749 0.7612

Cuadro 4: Probabilidad de superar la actividad obliga-
toria segun las actividades iniciales realizadas.

del que provengan. De la misma forma es posible esti-
mar la probabilidad de superar la actividad obligatoria
en funcién de las primeras actividades An entregadas,
en orden consecutivo. El Cuadro 4 muestra cémo esta
probabilidad se reduce conforme aumenta el nimero
de actividades consecutivas no entregadas. El objetivo
es estimar en qué momento se deberia realizar una in-
tervencion para intentar recuperar los estudiantes que
se han descolgado de las actividades propuestas.

Se puede observar que conforme aumenta el nime-
ro de actividades consecutivas no entregadas, la pro-
babilidad de superar la actividad obligatoria disminu-
ye. Resulta interesante que después de no entregar las
tres primeras actividades, la probabilidad ya no cam-
bia considerablemente, por lo que podria pensarse que
después de la tercera actividad ya es demasiado tarde
para recuperar a los estudiantes que no han realizado
ninguna de ellas. En cambio, para los estudiantes que
van entregando todas las actividades, la probabilidad
de superar la actividad obligatoria va aumentando li-
gera pero constantemente. Es decir, el hecho de no en-
tregar las primeras actividades es mucho mds determi-
nante que el hecho de entregarlas.

Este resultado es coherente con los obtenidos en [21]
en asignaturas de célculo y estadistica respectivamen-
te. En ambos casos la metodologia docente también
se basa en la actividad continuada del estudiante, en
este caso mediante cuestionarios con evaluacion y re-
torno automdtico semanales. En estudio presenta, ade-
mds, una asociacion significativa entre el resultado del
examen final y la realizacién de dichos cuestionarios.

4.4. Limitaciones

Las principales limitaciones de este trabajo son cau-
sadas por la falta de robustez de las redes bayesianas,
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especialmente frente a los posibles outliers presentes
en el conjunto de datos, asi como a cambios en la dis-
tribucion de los mismos. No obstante, el ratio entre el
tamafio del conjunto de datos y el tamafio de la red
Bayesiana es aceptable, dado el reducido nimero de
nodos de la misma. Por otra parte, la red bayesiana es-
td completamente determinada por el disefio del curso
y por lo tanto su uso generalizado en otras asignaturas
no es posible. Aun asi, es factible reproducir la misma
metodologia en escenarios diferentes donde haya una
secuencia de eventos significativos.

5. Conclusiones

Las redes bayesianas han sido extensivamente usa-
das para la clasificacioén de estudiantes en situacién de
riesgo y la prediccién de su rendimiento académico, en
funcién de su perfil socio-demografico y su participa-
cidn en las actividades propuestas [12]. En este articulo
se han utilizado también para analizar cémo el disefio
de una asignatura de introduccién a la programacién
y el retorno recibido ayuda o influye en la trayectoria
de aprendizaje y seguimiento del curso por parte de los
estudiantes, obteniendo conocimiento relevante.

Por un lado, en sintonia con lo que ya apuntaba Car-
ter [2] sobre la no existencia clara de un factor o com-
binacién de factores que pueda predecir el éxito de un
estudiante en un primer curso de programacion, se ha
constatado que la tinica condicién del perfil del estu-
diante que tiene una cierta influencia en la realizacion
de la primera actividad optativa es el programa que estd
cursando. El estudio ha constatado diferencias signifi-
cativas entre los estudiantes matriculados en ingenieria
informatica y los del resto de programas. Esto coin-
cide con los resultados de diversos estudios recientes
[5, 14], los cuales apuntan que los estudiantes de otras
carreras (no de informatica) estan habitualmente insa-
tisfechos con los cursos de introduccién a la progra-
macién pensados para estudiantes de informatica. Ello
redunda en el hecho que se involucra y participa me-
nos, y obtiene peores resultados.

Por otro lado, el hecho de realizar o no la prime-
ra actividad optativa es un buen indicador de si aca-
bara entregando o no la actividad practica, obligatoria
y decisiva para superar la asignatura. Asi, resulta cru-
cial que los estudiantes realicen esta primera actividad.
La participacién de los estudiantes puede verse como
un comportamiento con beneficios acumulativos, don-
de lo méds importante parece ser “empezar”, es decir,
implicarse desde el principio y realizar la primera acti-
vidad, que es la que inicia la secuencia de actividades
que conducen a la realizacién de la actividad préactica
obligatoria final y decisiva para superar la asignatura.
Este resultado confirma los que se indica en la literatu-
ra [6, 18] en relacién con la importancia del compromi-

so con la asignatura (engagement) justo en las primeras
semanas del curso.

Sin embargo, el retorno tal y como estd planteado
parece no tener demasiada incidencia en el hecho de
realizar la actividad obligatoria y, en consecuencia, su-
perar la asignatura. Tal y como describen [17, 19], no
se trata de proporcionar mds retorno, sino que esté rela-
cionado con el nivel de participacidn, sea mas efectivo
y se produzca en el momento mds adecuado.

En resumen, lo que resulta mds relevante para la rea-
lizacién de la actividad obligatoria (y en consecuencia
para la superacion de la asignatura) es que el estudian-
te se comprometa con la asignatura, que se “enganche”
desde el principio haciendo las actividades de evalua-
cién continua. De esta forma, el acompafiamiento mas
efectivo es el que se da justo en las primeras semanas
del curso: por un lado, proporcionando un retorno per-
sonalizado cuanto antes mejor, que ayude y anime al
estudiante a progresar hacia las siguientes actividades;
y por otro, detectando a los estudiantes que no presen-
tan las primeras actividades y ofrecerles el apoyo que
necesiten para ponerse en marcha cuanto antes.

Partiendo de los resultados de esta investigacion, el
trabajo futuro pasa por el disefio, implementacién y
evaluacién de una intervencién que mejore el retorno
y acompafiamiento a los estudiantes en las primeras
actividades, con el propdsito de recuperar cuanto an-
tes a los estudiantes que estdn en situacion de riesgo de
abandonar la asignatura o de no superarla. Asi mismo,
y de cara a ofrecer una formacién adecuada a los dife-
rentes perfiles, es necesario investigar a fondo las cau-
sas de la diferencia de comportamiento segtin el pro-
grama cursado en relacién con la participacién en la
primera actividad. Ello proporcionaria la justificacién
necesaria para disefiar una asignatura introductoria a la
programacion especifica para cada uno de los distintos
programas, tal y como se apunta en [11].
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