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Resumen

El objetivo de la presente investigacion es determinar la influencia de Machine
Learning en la autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes en una academia

preuniversitaria privada, Lima 2023.

La presente investigacion es del tipo aplicada, con enfoque cuantitativo y
disefio pre-experimental. Se realizO un pre-test y post-test para medir la
autorregulacion del aprendizaje antes y después de la aplicacion de machine
learning a los estudiantes. Para la recoleccion de datos se utilizd la técnica de la
encuesta y como instrumento, un cuestionario validado a nivel internacional,
adaptado al contexto del presente estudio, validado por juicio de expertos y con
buena confiabilidad segun la prueba de Cronbach. En el analisis inferencial se utilizd
la prueba de normalidad Kolmogorov-Smirnov y para las pruebas de hipotesis, la

prueba de Wilcoxon.

Los resultados del analisis descriptivo e inferencial muestran que los tres
indicadores de la autorregulacion del aprendizaje presentaron incrementos
significativos del 9,69% en Planificacion, del 9,95% en Ejecucién y 9,28% en
Evaluacion, y las pruebas de Wilcoxon correspondientes obtuvieron p<0.05. Por lo
tanto, se concluye que Machine Learning influye significativamente en la
autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes en una academia preuniversitaria

privada, Lima 2023.

Palabras clave: Machine learning, autorregulacion del aprendizaje,

inteligencia artificial, aplicacion informatica, autoaprendizaje



Abstract

The objective of this research is to determine the influence of Machine Learning on
the self-regulation of student learning in a private pre-university academy, Lima
2023.

This research is of the applied type, with a quantitative approach and pre-
experimental design. A pre-test and post-test were carried out to measure the self-
regulation of learning before and after the application of machine learning to the
students. For data collection, the survey technique was used and as an instrument,
an internationally validated questionnaire, adapted to the context of this study,
validated by expert judgment and with good reliability according to Cronbach'’s test.
The Kolmogorov-Smirnov normality test was used for the inferential analysis and the

Wilcoxon test for hypothesis tests.

The results of the descriptive and inferential analysis show that the three
indicators of self-regulation of learning presented significant increases of 9.69% in
Planning, 9.95% in Execution and 9.28% in Evaluation, and the corresponding
Wilcoxon tests obtained p<0.05. Therefore, it is concluded that Machine Learning
significantly influences the self-regulation of student learning in a private pre-

university academy, Lima 2023.

Keywords: Machine learning, self-regulated learning, artificial intelligence,

computer applications, self instruction
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l. Introduccioén

Actualmente las academias preuniversitarias privadas que preparan estudiantes
para postular a las universidades nacionales afrontan uno de sus principales
problemas relacionado con la Autorregulacion de los Aprendizaje de los estudiantes,
debido a que su avance académico y el éxito en el examen de admision depende
principalmente del esfuerzo y motivacion del mismo estudiante, debiendo planificar,
ejecutar y evaluar estratégicamente su autoaprendizaje. La academia brinda
orientacién, ensefianza y evaluacion a los estudiantes en los cursos y temas
establecidos en el prospecto de admision, en un periodo de tiempo reducido, pero
no es suficiente sino se promueve la Autorregulacion de los Aprendizaje de los
estudiantes, considerando que, a cada proceso de admisién de las universidades
nacionales, se presentan cientos de postulantes por un numero reducido de

vacantes.

A nivel internacional, Pichel (2017) menciona que el modelo educativo
finlandés es reconocido como un éxito, tal como lo demuestra el estudio
internacional PISA, continta innovando en su sistema educativo y busca promover
gue las instituciones educativas se ajusten a las necesidades individuales de cada
estudiante, permitiéndoles asumir la responsabilidad de su propio proceso de
aprendizaje, desarrollando su capacidad de Autorregulacion de Aprendizaje. Por
otro lado, Ministerio de Educacion (2022) menciona que todos los paises
latinoamericanos que participaron en la prueba PISA 2018 presentan limitaciones
en su Aprendizaje obteniendo puntuaciones inferiores al promedio de los paises que
participaron de la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econémicos
(OCDE) en todas las areas evaluadas correspondientes a lectura, matematica y
ciencias. En relacion a esto, Pacheco (2020), menciona que el representante
maximo de la Organizacion de Estados Iberoamericanos plante6 la necesidad de
abandonar el enfoque tradicional orientado hacia el procesamiento de informacion
y la retencibn memoristica, y adoptar enfoques basados en la participacion activa

gue fomenten el Aprendizaje Autodirigido, la habilidad de regular y controlar el



proceso de aprendizaje de uno mismo, la colaboraciéon y la cooperacion entre

estudiantes.

A nivel nacional, uno de los principales desafios que la educacién basica y
preuniversitaria debe afrontar consiste en fomentar el aprendizaje autorregulado, en
ese sentido Cordero (2020) menciona que es necesario crear comunidades de
trabajo colaborativo, y promover en los estudiantes el aprendizaje autorregulado a
través de la evaluacion formativa y continua. Al respecto, Ministerio de Educacion
(2016), en el curriculo nacional aun vigente al 2023, fomenta el desarrollo del
aprendizaje del estudiante y su capacidad para hacer seguimiento de su propio
progreso hacia las metas, demostrando confianza y habilidad para autorregularse.
Sin embargo, el Ministerio de Educacion (2022) menciona que en la prueba PISA
2018, mas del 50% de los estudiantes peruanos que participaron (54,4% en Lectura,
60,3% en Matematica y 54,5% en Ciencias) obtuvieron resultados por debajo del
nivel basico y esta dificultad se manifiesta también durante su preparacion

preuniversitaria.

A nivel local, Alvarez et al. (2020), evidenci6 que los estudiantes
preuniversitarios presentan limitaciones en la regulacién de sus Aprendizajes sobre
los temas que requieren para postular a las universidades, en su estudio realizado
sobre la situacién académica de aspirantes a la Universidad Nacional Mayor de San
Marcos (UNMSM) 2019Il, en un simulacro al que participaron mas de 15,965
postulantes, determind que solo el 39.63% de respuestas fueron correctas mientras
que el 35.22% fueron incorrectas y el 25.16% fueron en blanco o nulas, donde el
60% de repuestas no correctas muestra limitaciones académicas y de la regulacion

de su aprendizaje.

La presente investigacion se desarrollara en una Academia Preuniversitaria
Privada de Lima, que prepara estudiantes para postular y rendir exitosamente la
evaluacion de ingreso a la UNMSM, considerando los ciclos regulares Ciclo A y

Ciclo B de una de sus sedes, siendo una de sus grandes preocupaciones la



Autorregulacién de su Aprendizaje de sus estudiantes, debido a que no es suficiente
con las clases recibidas, teniendo en cuenta que mas del 50% provienen de
escuelas estatales, con diversos niveles de conocimientos, lo que se ve reflejado en
las notas de sus exdmenes semanales, en el cumplimiento de sus tareas
domiciliarias, entre otros, donde en muchos casos tienen dificultades para
resolverlos. Se planifican las sesiones clase para abordar los temas desde lo mas
simple a lo complejo, con silabos y materiales didacticos analizados y discutidos por
las planas docentes, se dispone de una plataforma web con materiales, actividades
y test en linea, haciendo que muchos estudiantes avancen desde su nivel real de
desarrollo en su zona de proximo desarrollo hacia su zona de desarrollo potencial

con apoyo del docente mediador, como lo sugiere Vigotsky (1978).

Por lo tanto, se formula como problema general lo siguiente: ¢ Como influye
Machine Learning en la autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes en una
academia preuniversitaria privada, Lima 20237?, de la misma forma, como problemas
especificos se ha formulado lo siguiente: i)¢, Como influye Machine Learning en la
planificacion de la autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes en una
academia preuniversitaria privada, Lima 20237, ii)¢, Como influye Machine Learning
en la ejecucion de la autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes en una
academia preuniversitaria privada, Lima 2023? vy iii))¢Cémo influye Machine
Learning en la evaluacion de la autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes

en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023?

Esta investigacion se sustenta en cuatro pilares fundamentales: la
justificacion practica, la justificacion epistemoldgica, la justificacion metodoldgica y
la justificacion teodrica. Epistemoldgicamente se justifica debido a que la razén
fundamental de esta investigacion fue la de producir conocimiento detallado, preciso
y solido acerca de los elementos que influyen en la autorregulacion del aprendizaje,
y evidenciar la influencia de la implementaciéon de modelos Machine Learning en el
ambito educativo. Se justifica tedricamente debido a que presentd un aporte tedrico

relevante para la educacion y la psicologia educativa, al revisar y consolidar la teoria



existente mediante revistas indexadas relacionada a la integracion de Machine
Learning en el contexto educativo, y comprender cOmo esta tecnologia influye en la
autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes, a partir de investigaciones
previas con una base solida como la de Zimmerman (2000) sobre la autorregulacion
del aprendizaje. Como justificacion préctica, permitio que los estudiantes puedan
conocer de forma mas precisa su prediccion de aprobar el examen de admision a la
universidad mediante el uso de una aplicacion basada en Machine Learning y tomar
las medidas necesarias sobre sus habilidades en la autorregulacion de su
aprendizaje. La prediccion del rendimiento se ha transformado en un tema de
investigacion valioso en la optimizacion del método educativo y el proceso de
adquisicién de conocimiento (Nawang et al., 2021). Se justifica metodolégicamente
debido a que aportd un cuestionario para medir la autorregulacion de estudiantes
en el contexto peruano de la presente investigacion, a partir de la adaptacion de un
cuestionario validado en otros contextos como lo menciona Bruna et al. (2017), con

la finalidad de que pueda utilizarse en futuras investigaciones.

De acuerdo a lo expuesto, se plantedé como objetivo principal lo siguiente:
Determinar la influencia de Machine Learning en la autorregulacion del aprendizaje
de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023, del mismo
modo se establecen los objetivos especificos siguientes: i) Determinar la influencia
de Machine Learning en la planificacién de la autorregulacion del aprendizaje de los
estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023, ii) Determinar la
influencia de Machine Learning en la ejecucion de la autorregulaciéon del aprendizaje
de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023 vy iii)
Determinar la influencia de Machine Learning en la evaluacién de la autorregulacion
del aprendizaje de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima
2023.

De igual forma, se realizaron suposiciones acerca de los hallazgos de la
presente investigacion. La hipdtesis general: Machine Learning influye

significativamente en la autorregulacién del aprendizaje de los estudiantes en una



academia preuniversitaria privada, Lima 2023, y se formulan las hipotesis
especificas siguientes: i) Machine Learning influye significativamente en la
planificacion de la autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes en una
academia preuniversitaria privada, Lima 2023, ii) Machine Learning influye
significativamente en la ejecucién de la autorregulacion del aprendizaje de los
estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023, y iii) Machine
Learning influye significativamente en la evaluacion de la autorregulacion del
aprendizaje de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima
2023.
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Il. Marco Teorico.
Se consideraron como antecedentes los siguientes trabajos previos, a nivel
internacional, Saez et al. (2020), llevaron a cabo un estudio en dos escuelas
publicas y una privada en Ibarra, Ecuador, cuya finalidad de estudio consistié en
desarrollar y analizar las caracteristicas psicométricas de una serie de escalas
destinadas a medir las etapas o fases del proceso en el que los estudiantes regulan
su autoaprendizaje. Se utiliz6 un disefio experimental con enfoque cuantitativo,
concluyendo que se requieren cinco escalas con un total de 53 items para medir en
estudiantes de secundaria los mecanismos de autorregulacion del aprendizaje
ecuatorianos, abarcando las tres fases del Aprendizaje Autorregulado; asimismo,
gue cada escala tiene adecuadas propiedades psicométricas y finalmente, que las
escalas se ponen a disposicion para medir el Aprendizaje Autorregulado en general

0 en determinados procesos.

Del mismo modo, Contreras et al. (2020), llevaron a cabo un estudio en una
universidad de Colombia, cuya finalidad fue identificar el contexto 6ptimo para
realizar prondsticos precisos sobre el rendimiento académico de los estudiantes de
ingenieria. Para ello, utilizaron diferentes métodos que permitieron seleccionar las
variables mas relevantes para su determinacion y desarrollar modelos mediante
algoritmos de clasificacion, incluyendo Perceptron, SVC, arbol de decisién y KNN.
Utilizando un enfoque cuantitativo y un disefio experimenta, llegaron a la conclusién
de que los factores que ejercen mayor influencia en el rendimiento académico son
la edad, el género, el valor de matricula y los puntajes. Asimismo, encontraron que
el modelo Perceptron resulté mas preciso, con una exactitud del 66,4%, seguido del
algoritmo Maquina de Vectores de Soporte (SVM), y finalmente sugieren superar el
90% de precision teniendo en cuenta otros factores que también ejercen influyen en

el desempefio académico.

De igual modo, De la Hoz et al. (2019), en su estudio desarrollaron una
metodologia basada en el Machine Learning para clasificar a los alumnos que
participan en entornos virtuales de aprendizaje, con el propésito de encontrar la

correlacion existente entre la frecuencia de uso de la plataforma y el rendimiento



obtenido en los exdmenes semestrales, a fin de establecer la posible influencia de
la intensidad de uso en el desempefio académico de los alumnos. Se desarroll6 un
meétodo para predecir si un estudiante independiente pertenecia a un determinado
conglomerado. El estudio se basoé en un enfoque cuantitativo utilizando con disefio
no experimental y determiné que el método permitié formular criterios para analizar
los procesos de transicion de perfiles estudiantiles, basados en su desempefio
previo, y prever si un estudiante independiente pertenecia a un conglomerado en

particular, cuando se disponia de las variables utilizadas en la investigacion.

De igual manera, en su investigacion, Vera (2022) realizé un estudio en una
universidad de Chile, con la finalidad de examinar el nivel de autorregulacién de los
estudiantes de una especialidad y la forma en que guarda correlacién con el
desempefio académico en las etapas especificas de planificacién, supervision y
revision, considerando sus diferencias en variables sociodemograficas. Se empled
una metodologia cuantitativa de disefio no experimental para llevar a cabo el
estudio. Se encontrd que los estudiantes que planifican y supervisan su aprendizaje
tendrian mejores resultados académicos y que los estudiantes de primeros ciclos
varones tendrian mayores dificultades en autorregular su aprendizaje porque suelen
no preguntar o pedir ayuda, el investigador sugiere emplear estrategias cognitivas

y autocontrol con el fin de supervisar y evaluar sus procesos de aprendizaje.

Del mismo modo, Bruna et al. (2017), realizé un estudio cuantitativo a 780 de
primer afio de diversas especialidades de una universidad de Chile para evaluar
psicométricamente el cuestionario Inventario de Procesos de Autorregulacion del
Aprendizaje, concluyendo su validez y confiabilidad, ademas encontr6 medias para
las dimensiones de autorregulacion del aprendizaje de 3.46 en planificacion, 3.45

en ejecuciény 3.92 en evaluacién, y considera estadisticos descriptivos adecuados.

Asimismo, Zambrano et al. (2020), en su estudio cuantitativo de disefio no
experimental a estudiantes de primer afio de pedagogia de instituciones
municipales y privadas de Chile, encontr6 que la dimension que obtuvo mayor
valoracion fue el de habitos inadecuados de regulacion de aprendizaje,

principalmente en las instituciones municipales, mientras que sus otras dimensiones



mostraron medias con bajas valoraciones, en conclusion se obtuvieron bajos
resultados en los estudiantes sobre sus técnicas de autorregulacion del proceso de

aprendizaje.

De modo similar, Paredes y Moreta (2020), en su estudio cuantitativo y
correlacional a 222 estudiantes universitarios de Ecuador, buscan encontrar la
existencia de relaciones entre la autorregulacion del aprendizaje y las actitudes
investigativas, y concluyé que la dimensién de planificacion en la autorregulacion
del aprendizaje se encuentra estrechamente relacionada con las actitudes
investigativas de manera mas significativa y a su vez la dimensién cognitiva de las
actitudes investigativas sobre la autorregulacion del aprendizaje, resultando la
media de la dimensién evaluacion de la autorregulacion del aprendizaje similar a la

media de ejecucion y ligeramente superior a la media de planificacion.

Finalmente, Panadero et al. (2020), en su investigacién llevé a cabo un
estudio en cuatro universidades diferentes de Madrid, Espafia, siendo el objetivo
desarrollar y validar un cuestionario que permita medir la autorregulacion del
aprendizaje de los estudiantes, enfocado en el uso realista de estrategias de
aprendizaje. Utilizando un enfoque de naturaleza cuantitativa mediante un disefio
no experimental para validar el instrumento, el investigador concluyé que el nuevo
cuestionario se basa en las estrategias que los estudiantes utilizan en su dia a dia,
prescindiendo de una dependencia directa de un modelo tedrico de aprendizaje
autorregulado de amplio alcance. Ademas, se cred un cuestionario de Estrategias
de aprendizaje profundo que demostrd tener validez interna y externa, y se
propusieron escalas para evaluar las estrategias fundamentales de autorregulacion
del aprendizaje, como las estrategias de resumen y de elaboracion visual, asi como
las estrategias de profundo procesamiento de la informacién y de métodos de

estudio basados en la elaboracion social.

Por otro lado, en investigaciones nacionales, tenemos a Caselli (2021), en su
estudio realizado en la Universidad Nacional del Santa (UNS), propuso la prediccion
multiclase para potenciar el seguimiento académico de los alumnos de Ingenieria

en la UNS. Se realizé un estudio cuasi experimental con una metodologia

10



cuantitativa, en el cual se determin6é que la implementacion del Machine Learning
puede optimizar el seguimiento del desempefio académico de los estudiantes entre
un 28.89% y un 58.47%. A través de la utilizacion de una red neuronal de perceptron
multicapa con capa de salida softmax y el aprendizaje profundo, se logro disefiar un
modelo predictivo efectivo. Ademas, se identificé con precision del 81.73% en el
conjunto de pruebay 98.97% en el conjunto de entrenamiento a los estudiantes con
un alto riesgo de abandonar los estudios y no obtener el diploma correspondiente.
En dltima instancia, se determind que las variables académicas, como el numero de
semestres y los promedios, asi como las demograficas, como la posesion de un

teléfono celular y el acceso a internet, tenian una mayor influencia en la prediccion.

Del mismo modo, Chavez (2022) se propuso evaluar el efecto del sistema
web que utiliza Machine Learning como base tecnolégica en la motivacién del
aprendizaje de estudiantes de nivel secundario. Se utilizé un enfoque metodoldgico
pre experimental y cuantitativo. Los resultados demostraron que la puesta en
marcha del sistema web fundamentado en Aprendizaje Automatico (Machine
Learning), contribuyé a un aumento del 16.75% en el aprendizaje autbnomo de los
estudiantes de secundaria. A pesar de que la motivacibn no mejord
significativamente, se encontr6 una mejora del 15.54% en la elaboracion de
métodos de estudio, un aumento del 17.9% en la cognicién y un incremento del

20.85% en la conducta en analisis de técnicas y procedimientos.

De acuerdo con la investigacion de Vega (2019) llevada a cabo en la
Universidad Ricardo Palma (URP), con el fin de realizar predicciones utilizando
algoritmos de Machine Learning que identifiguen de manera temprana a los
estudiantes con alta probabilidad de tener un rendimiento académico deficiente en
cualquiera de los cursos, se empled una metodologia cuantitativa de disefio no
experimental. Como resultado, se llegé a la conclusion de que el algoritmo de Redes
Neuronales Artificiales (RNA) obtuvo una alta precision al predecir el nimero de
estudiantes que aprobaron y reprobaron cada curso, mostrando indicadores de
exactitud muy favorables en cada uno de ellos. Asimismo, tanto el modelo de

aprendizaje automatico Gradient Boosting Machine (GBM) como el modelo de
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XGBoosting lograron predecir con gran exactitud la cantidad de estudiantes que

aprobarian y reprobarian en los cursos.

Ademas, Svagelj y Vallejos (2021) en su trabajo realizado en tres colegios de
Lima, cuya finalidad de la investigacion consistio en encontrar la relacion existente
entre el desempefio académico en estudiantes y la autorregulacion del aprendizaje,
a traves del disefio no experimental de naturaleza cuantitativa. Concluyendo que el
cuestionario Motivated Strategies for Learning Questionnaire (MSLQ) de De Groot
y Pintrich es un instrumento de evaluacion disefiado para medir la capacidad de
autorregular el proceso de aprendizaje en Lima Metropolitana para estudiantes de
secundaria, pues posee propiedades psicométricas adecuadas para su aplicacion
en estudios del ambito psicologico y la educativo, presenta evidencia de validez de
contenido, ya que se ha establecido una fuerte correlaciébn positiva entre el
rendimiento académico en estudiantes de secundaria y la autorregulacion del
aprendizaje en Lima, asi también correlacion entre el rendimiento académico y la

autoeficacia.

Asi también, Vélez et al. (2022) en su trabajo de enfoque cuantitativo y disefio
no experimental, realizado con alumnos de quinto afio de secundaria de una escuela
de Piura, encontr6 que los estudiantes se encontraban en un nivel medio de 45% y
bajo de 33.1%, respecto a la autorregulacién de su aprendizaje, especificamente
bajo en planificacion con 52.6%, contexto 63,9% y evaluacion 44%, mientras que
medio en cognicion 51% y motivacion 45,9%, y propone un programa de aprendizaje

basado en proyectos .

Por ultimo, Mufioz (2021), en su investigacion realizada en tres universidades
privadas de Lima cuyo objetivo consistid en establecer una relacion entre el
rendimiento académico y la autorregulacion del aprendizaje de los alumnos
universitarios; utilizando la metodologia descriptiva correlacional con disefio no
experimental concluyo que existe relacién entre sus variables y especificamente
que la autorregulacion del aprendizaje influye positivamente en el rendimiento

académico.
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La investigacion que se presenta se sustenta en una base teorica que incluye
la Teoria General de Sistemas. Segun Maldonado (2017), la Teoria General de
Sistemas, también llamada Teoria de Sistemas o Ciencia de Sistemas, es
considerada como una de las teorias mas relevantes en la actualidad. Se ha
adoptado en distintos ambitos de la sociedad, incluyendo el Gobierno, las
instituciones universitarias y el sector privado. Ademas, ha dado lugar al desarrollo
de diversas herramientas y enfoques sistémicos que reflejan las ultimas tendencias
y avances del pensamiento actual. Del mismo modo, De la Pefia & Veldzquez (2018)
reconoce que la Teoria General de Sistemas es un método y herramienta Utiles para
analizar y sintetizar la realidad objetiva, permitiendo una representacion funcional y
estructural que abarca desde una perspectiva general hasta la singularidad de los
fendmenos y objetos analizados. Asimismo, su aplicaciéon implica la exploracion en
un conjunto de categorias inherentes a la teoria, las cuales son obligatorias para la
argumentacion y explicacion en la investigacion. Asimismo, Ossa (2017) menciona
que la Teoria General de Sistemas se entiende como una combinacién de
conocimientos que busca considerar globalmente los fendmenos que estudia, a
diferencia del enfoque tradicional que se enfoca en estudiar las partes para entender
el todo. Aungue no es una teoria cientifica en si misma, se trata de un enfoque que
involucra una visibn mas amplia e interrelacionada de los diferentes aspectos que
determinan un fenémeno complejo, y que requiere la interdisciplinariedad. De la
misma manera, Peralta (2016) menciona que la Teoria General de Sistemas tiene
como objetivo explicar los fendmenos de la realidad a través del estudio de los
sistemas como modelo de organizacion, que es aplicable a diferentes enfoques. Su
enfoque es integrador y holistico, donde las relaciones y conjuntos que emergen a

partir de ellas son lo més importante.

Los enfoques conceptuales de Machine Learning y Autorregulacion del
Aprendizaje se obtienen a partir de articulos de revistas indexadas para obtener una

amplia gama de informacion sobre las variables que se investigaran.
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Referente a la variable independiente Machine Learning, Porcelli (2020)
define Machine Learning como un conjunto de técnicas de aprendizaje automatico
utilizadas por las maquinas para aprender de datos proporcionados por los
matematicos, con el fin de identificar y clasificar informacién mediante el uso de
algoritmos, que permitan que las maquinas sean entrenadas con grandes
cantidades de datos predefinidos y categorizados por humanos para aprender a
ejecutar diferentes tareas de forma autbnoma, a medida que se enfrentan a
informacion nueva, las maquinas se ajustan basandose en célculos previos y se
modelan los patrones para proporcionar respuestas fiables, sin necesidad de
programar reglas especificas. Por su parte, Mamani (2022) menciona que el
Machine Learning es un area dentro de la inteligencia artificial que se apoya en la
informatica cientifica, las matematicas y la estadistica para resolver problemas
mediante el uso de técnicas automatizadas de clasificacion, regresion y
agrupamiento. Asimismo, Pedrero et al. (2021) ofrecen una definicion de Machine
Learning como una serie de estrategias analiticas que utilizan algoritmos para
extraer informacion de los datos, con la finalidad de explicar, clasificar o predecir
informacion. Los algoritmos de Machine Learning pueden ser clasificados en tres
tipos: supervisados, no supervisados y parcialmente supervisados. Los algoritmos
no supervisados tienen la capacidad de extraer, clasificar y reducir la
dimensionalidad de los datos, mientras que los algoritmos supervisados se utilizan
para la prediccion. Los algoritmos parcialmente supervisados combinan
caracteristicas, es decir el Machine Learning utiliza los datos de entrada para
aprender patrones y relaciones, y utiliza estos patrones para realizar tareas
especificas de forma autbnoma. Por otro lado, Ma et al. (2023) define Machine
Learning como parte de la inteligencia artificial que involucra el empleo de
algoritmos y de modelos estadisticos para permitir a una maquina aprender y
realizar tareas especificas sin una programacion explicita, donde las relaciones
entre los datos se aprenden a traveés del procesamiento de vastos conjuntos de
datos que permiten reconocer patrones y tendencias, también define el Deep
Learning o Aprendizaje profundo como una extension del Machine Learning que

emplea redes neuronales profundas para adquirir y comprender caracteristicas
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complejas y no lineales de los datos de entrada y salida, permitiendo que la maquina
realice tareas mas sofisticadas y precisas. En ese sentido, Siche R. y Siche N.
(2023) mencionan que Chat GPT es un ejemplo de cdmo el Machine Learning se
relaciona con los seres humanos, ya que se trata de un programa avanzado de
aprendizaje profundo que cuenta con la habilidad de analizar y procesar grandes
volimenes de datos. Asimismo, Baviera (2017) define Machine Learning como un
tipo de programa informatico que utiliza algoritmos estadisticos y algebraicos para
aprender de los datos de entrada y extraer patrones de comportamiento, en lugar
de estar programado para responder de una determinada forma, permitiendo que la
maquina pueda evaluar nuevas entradas y realizar predicciones basadas en el
conocimiento adquirido, con el objetivo de entrenar al modelo para que sea capaz
de realizar tareas de forma auténoma y adaptarse a nuevos datos, en lugar de
seguir reglas programadas por humanos. Finalmente, Vite (2020) define Machine
Learning como un conjunto de técnicas que permiten gue una maquina aprenda a
partir de un conjunto de datos sin ser programada explicitamente, utilizando
diferentes algoritmos para analizar y evaluar datos y determinar si el problema es
de regresion o de clasificacién, con el objetivo de entrenar a la maquina para que
sea capaz de predecir nuevos datos y mejorar su capacidad de tomar decisiones

precisas y autonomas en el futuro.

En esta investigacion, se emple6 la metodologia Scrum para desarrollar la
aplicacién en Machine Learning. Scrum fue elegido como enfoque de gestion y
organizacion del proyecto, permitiendo la adaptacién a los cambios y cumplir con
los objetivos establecidos, concordante con los beneficios de Scrum mencionados
por Timkyw et al (2020). Se realizaron los andlisis de requisitos, planificacion de
sprints y reuniones diarias para dar seguimiento al progreso. El desarrollo se realizé
de manera iterativa, con pruebas frecuentes y ajustes segun fuera necesario. Se
establecieron mecanismos de retroalimentacién y colaboracion con los usuarios
finales. En general, la metodologia Scrum permitio la entrega de un producto de
excelente calidad que satisfizo las necesidades de los usuarios finales de manera

efectiva en el ambito de Machine Learning.
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Referente a la variable dependiente Autorregulacion del aprendizaje, Saez et
al. (2021) define la autorregulacion del aprendizaje como un sistema cognitivo-
motivacional que implica un enfoque holistico y se refiere al desarrollo integral de
los estudiantes, abarcando habilidades, conocimientos, motivaciones, creencias y
comportamientos, y esto se aplica durante sus experiencias académicas. El
aprendizaje autorregulado implica un proceso ciclico que se divide en tres fases:
disposicion, desempefio y evaluacion, y abarca desde la planificacion de una tarea
hasta la persistencia frente a la frustracion y el ajuste de estrategias. Aunque existen
varios modelos, se llega a un consenso al conceptualizarse como un proceso ciclico.
Esto concuerda con Zimmerman (2000), que define la autorregulacion del
aprendizaje como un proceso en el que el individuo utiliza sus emaociones,
pensamientos y acciones, de manera ciclica para alcanzar sus objetivos personales,
por medio de un conjunto de enfoques o métodos que el estudiante utiliza para
controlar, supervisar y ajustar su propio proceso de adquisicién de conocimientos.
Por su parte, Ganda y Boruchovitch (2018) define como un proceso de
autorreflexion y accion en que el estudiante se autoevalla, planifica y controla su
propio aprendizaje, lo que se traduce en una mayor implicaciéon en sus estudios,
mejor retencién de la informacién y un desempefio académico mas satisfactorio. En
ese sentido, Panadero (2017) define la autorregulacion del aprendizaje como un
concepto amplio que abarca diferentes aspectos relacionados con el aprendizaje,
como son los cognitivos, metacognitivos, conductuales, motivacionales vy
emocionales/afectivos, donde estos aspectos influyen en la forma en que los
estudiantes estructuran, monitorean y evallan su propio aprendizaje, lo que se
traduce en un enfoque integral y holistico que toma en cuenta diversas variables
que afectan el proceso de aprendizaje, tales como la autoeficacia, la volicién y las
estrategias cognitivas, finalmente Cunill y Curbelo (2021) afirma que el proceso de
aprendizaje autorregulado es consciente e intencional, y requiere que el estudiante
tome medidas activas, con un proposito definido y un conocimiento de su propia
percepcion, donde la motivacion desempefia un papel significativo en la influencia

en este proceso.
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La variable dependiente Autorregulacion del aprendizaje es un proceso
ciclico que comprende tres dimensiones: La planificacion, la ejecucion y la

evaluacion, en base al modelo de Zimmerman (2000).

La primera dimension, Planificacion, de la variable Autorregulacion del
aprendizaje, es definida por Saez et al. (2020) como la fase de disposicion,
consistente en una serie de actividades muy importantes para llevar a cabo el
andlisis de tareas, establecer objetivos y planificar acciones. En ese sentido,
Panadero (2017) define Planificacién como la fase en que los estudiantes llevan a
cabo un andlisis de la tarea asignada, establecen objetivos claros y detallados,
planifican estrategias para alcanzarlos y, al mismo tiempo, una serie de creencias
motivacionales los impulsa y afecta la activacion de sus estrategias de aprendizaje.
Del mismo modo, Bruna et al. (2017) define Planificacion como la fase de
Preparacion o disposicion, que sucede antes de la actividad de aprendizaje, y
consta del Andlisis de la Tarea, consistente en establecer metas realizando una
estratégica planificacién, y Automotivacion que se basa en las percepciones de los
estudiantes con respecto al proceso de aprendizaje. Asi mismo, Moreno et al. (2021)
define Planificacion como la primera operacién, planeaciéon o forethought, que se
realiza antes de comenzar una tarea especifica, se utiliza una preparacion que
incluye un esquema general y orientador que establece las estrategias y
herramientas a utilizar para lograr los objetivos, asi como las expectativas en cuanto
a la ejecucion completa de la tarea. Finalmente, Zimmerman (2000) define
Planificacion como la etapa previa de llevar a cabo una tarea, se desarrolla la fase
de planificacion (forethought phase), donde se analiza detalladamente la tarea y se

activan las creencias relacionadas con la automotivacion.

La segunda dimension, Ejecucion, de la variable Autorregulacién del
aprendizaje, es definida por Saez et al. (2020) como la fase de ejecucién o
desemperio, en la cual se realiza la actividad asignada y se finaliza el trabajo
mientras se supervisa el progreso del rendimiento. Asimismo, Panadero (2017)
define la Ejecuciéon como la fase de desempefio, que es la etapa en la que los

estudiantes llevan a cabo la tarea, al mismo tiempo que supervisan su progreso y
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emplean diversas estrategias de autocontrol para mantenerse mentalmente
involucrados y motivados hasta su finalizacion. Del mismo modo, Bruna et al.
(2017), define la Ejecucion como la fase de desempefio, que se desarrolla durante
la ejecucion conductual de una tarea. Esta fase implica dos procesos principales: el
Autocontrol que hace referencia a la utilizacion de técnicas y tacticas concretas que
se eligieron previamente durante la etapa de disposicién o planificacion, y la auto
observacion referida a la capacidad de asumir conscientemente el proceso de
estudio mientras se esté llevando a cabo. Asi también, Moreno et al. (2021) define
la Ejecucién como la segunda operacién, denominada supervision, control o
performance, la cual se emplea durante el desarrollo de una actividad y esta
relacionada con la observacién constante del progreso, ejecucion y estructuracion
de dicha actividad, asi como con la evaluacion de la consecucion de las metas
establecidas inicialmente. Finalmente, Zimmerman (2000) define la Ejecucién como
la fase de Performance o Control Volitivo que tiene lugar una vez iniciada la tarea y
durante su realizacion. En esta fase, se destacan el autocontrol y la
autoobservacion, los cuales estan dirigidos a mantener la concentracion y el
esfuerzo durante la ejecucion de las acciones requeridas para alcanzar los objetivos

establecidos para corregir los errores que se presenten.

La tercera dimensién de la Autorregulacion del aprendizaje, Evaluacién, es
definida por Séaez et al. (2020) como la fase de evaluacion que incluye la evaluacién
y la reflexion de los resultados. En ese sentido, Panadero (2017) define la
Evaluacion como fase de autorreflexion donde los estudiantes analizan como han
llevado a cabo la tarea, estableciendo atribuciones sobre su éxito o fracaso. Estas
atribuciones pueden generar respuestas de los estudiantes que podrian tener un
impacto positivo o negativo en la forma en que abordan tareas similares en
desemperios posteriores. Asi también, Bruna et al. (2017) define la Evaluacion como
la fase de Autorreflexion, que se compone de dos procesos: el autojuzgamiento y la
autoreaccion. En el proceso de autojuzgamiento, el estudiante evalia su
rendimiento en relacién con criterios especificos y realiza inferencias sobre las
causas de sus éxitos y errores. En cuanto a la autoreaccion, consta de dos

subprocesos: la autoafirmacion y las emociones positivas, asi como las respuestas

18



defensivas o adaptativas. Del mismo modo, Moreno et al. (2021) define la
Evaluacion como la tercera operacion, revision o self-reflection, se emplea al
concluir la tarea y se refiere a una evaluacion de la ejecucion global del proyecto,
donde el estudiante verifica la eficacia de los recursos de aprendizaje empleados
mediante un juicio de valor. Finalmente, Zimmerman (2000) define la evaluacién
como la fase de autorreflexion (Self-reflection phase) y establece que se presenta
al finalizar la tarea, y en ella se aplican estrategias de auto juicio y autor reaccion,
sugiriendo que cuanto mayor sea el compromiso de los estudiantes con las
actividades de autorreflexion en su proceso de aprendizaje, mayores seran sus

niveles de desempefio.

Con respecto a los indicadores, el indicador de la primera dimension
Planificacion, de acuerdo con Bruna et al. (2017), es Planificacién, que evalta los
aspectos de preparacion definidos para dicha dimension, basado en Zimmerman
(2000) y en Rosario et al. (2007) como el analisis de la tarea y las creencias de
automotivacion, el indicador de la segunda dimension Ejecucién, de acuerdo con
Bruna et al. (2017), es Ejecucién, que evalla los aspectos de desempefio definidos
para dicha dimensién, basado en Zimmerman (2000) y en Rosario et al. (2007)
como el autocontrol y la autoobservacion y finalmente, el indicador de la tercera
dimension Evaluacion, de acuerdo con Bruna et al. (2017), es Evaluacion, que
evalla los aspectos de autoreflexion definidos para dicha dimensién, basado en
Zimmerman (2000) y en Roséario et al. (2007) como el autojuzgamiento y

autoreaccion.
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3.1.

[I. Metodologia

Tipo y Disefio de Investigacion

3.1.1. Tipo de Investigacion

La investigacion presente es de tipo aplicada y se centra en la generacion de
conocimientos que tienen una aplicacion directa en la sociedad o en el ambito
productivo a corto plazo, segun la definicion de Lozada (2014). Esta clase de
investigacion es altamente valorada debido a su capacidad para aportar
soluciones practicas.

En el estudio se adoptd un enfoque cuantitativo, ya que se centré en
variables que pueden ser objetivamente medidas, y se emplearon técnicas
estadisticas para recopilar, procesar, analizar e interpretar los datos,
siguiendo un método hipotético-deductivo, en relacion a lo definido por
Sanchez (2019).

3.1.2. Disefio de Investigacion

En este estudio, se utiliz6 el disefio pre-experimental como enfoque
metodoldgico para la investigacion llevada a cabo, que contempla el tomado
de un pre-test y post-test. Segun Hernandez (2014), la investigacion pre-
experimental de preprueba y posprueba con un solo grupo, es un tipo de
estudio en el que se realiza una evaluacion inicial antes de aplicar el
tratamiento o estimulo experimental al grupo, seguida de la aplicacion del
tratamiento y finalmente se tomd una prueba tras el estimulo, con el objetivo
de establecer un punto de inicio o de linea base para determinar el nivel del
grupo antes de la aplicacion del estimulo, lo que permite hacer un
seguimiento del grupo a lo largo del estudio. De este modo, es posible
analizar la repercusion del tratamiento experimental y obtener conclusiones

mas precisas sobre su eficacia.
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3.2.

El diagrama del disefio pre-experimental para esta investigacion es el

G 00 -X—>0

G: Grupo de estudiantes.

siguiente:

Donde:

01: Preprueba.
X: Tratamiento o estimulo (Machine Learning).

02: Posprueba.

Variables y Operacionalizacion

La conceptualizacion de la variable independiente Machine Learning, de
acuerdo con Ma et al. (2023), establece que el Aprendizaje Automatico forma
parte de la Inteligencia Artificial basada en la utilizacion de modelos
matematicos y algoritmos para habilitar a las computadoras a adquirir
aprendizajes y mejorar en la realizacién de tareas especificas a través del
analisis de datos y patrones, como la clasificacion y prediccion, en lugar de
ser programado explicitamente, el sistema aprende de manera autbnoma a
medida que se le proporciona mas informacion y se ajusta a los resultados
obtenidos.

Asimismo, Machine Learning, la variable independiente es definida
operacionalmente como la tecnologia de inteligencia artificial que permitira
predecir el resultado que obtendra el estudiante en el examen de admision a
partir de su récord académico y las notas de ingresantes del Ultimo examen
de la UNMSM vy generar respuestas y textos coherentes con los resultados,
siendo una variable cuantitativa continua. Segun Castro (2019), una variable
continua se refiere a un atributo que puede asumir un namero ilimitado de
valores dentro de un rango especifico. Estas variables estan asociadas con
una unidad de medida y se representan en el plano cartesiano en el eje x,

también conocidas como variables intervalares.
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Como definicibn conceptual de la variable dependiente
Autorregulacion del Aprendizaje, Saez et al. (2021), la autorregulacion del
aprendizaje es un sistema cognitivo-motivacional que tiene un enfoque
holistico y esta relacionado con el desarrollo integral de los estudiantes
durante sus experiencias académicas. Este proceso abarca una amplia gama
de habilidades, conocimientos, motivaciones, creencias y comportamientos,
mediante un proceso ciclico que se divide en tres fases como son
planificacion/disposicion, ejecucién/desempefio y evaluacion, siendo
concordante con el modelo propuesto por Zimmerman (2000) y en este

estudio es una variable cuantitativa continua.

Asimismo, como definicibn operacional la autorregulacion del
aprendizaje es el conjunto de habilidades, estrategias y competencias que
los estudiantes adquieren para supervisar y orientar de manera autbnoma su
proceso de aprendizaje. Implica que los estudiantes sean conscientes de sus
propias fortalezas y debilidades, establezcan metas claras, planifiquen su
estudio, monitoreen su progreso, regulen sus emociones y utilicen
estrategias efectivas para lograr un aprendizaje Optimo, lo que puede
conducir a mejores resultados académicos y preparacion para el ingreso a la
universidad. Por consiguiente, se operacionaliza la variable del siguiente
modo, su primera dimensién Planificacion, considera el indicador
planificacion formado por los items P1, P10 y P12; su segunda dimension
Ejecucion, considera el indicador ejecucion formado por los items P3, P5, P8
y P6; y su tercera dimensién Evaluacion, considera el indicador evaluaciéon
formado por los items P2, P4, P7, P9 y P11, siendo medidos a través del
cuestionario, empleando un nivel de medida tipo Likert en una escala ordinal,

con 5 categorias: 1,2,3,4,5.
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3.3.

Poblacién, Muestray Muestreo

3.3.1. Poblacion

En la presente investigacion, la poblacion se compone de 1322 estudiantes,
pertenecientes a los ciclos académicos A (Anual) y B (Semestral) que
preparan postulantes a la UNMSM. Para Casteel et al. (2021) La poblacion
de interés para el estudio se encuentra constituida por los individuos, diadas,
grupos, organizaciones u otras entidades que se busca comprender y a
quienes o0 a las cuales los resultados del estudio podrian generalizarse o
transferirse, siendo el grupo principal sobre el cual se centra la investigacion.

Tabla 1

Tabla de poblacion
Poblacién Cantidad
Estudiantes del CICLO A 982
Estudiantes del CICLO B 340
Total 1322

3.3.2. Muestra

En este estudio de investigacién se utilizara una muestra compuesta por 298
estudiantes. La muestra en una investigacion se refiere a un grupo
seleccionado de forma representativa para inferir y generalizar los resultados
observados en ella hacia una poblacibn mas amplia. Una muestra es
considerada representativa cuando ha sido seleccionada al azar, lo que
implica que todos los sujetos de la poblacién de interés tuvieron igual
oportunidad de ser seleccionados para formar parte del estudio, sin importar
su nivel de interés. Ademas, en el caso de muestras estratificadas, se divide
la poblacion en dos o mas grupos homogéneos, y la muestra se obtiene
reclutando participantes de cada estrato, en este enfoque, el investigador
puede emplear un método de muestreo aleatorio simple dentro de cada

estrato para seleccionar a los participantes (Setia, 2016) . Se utilizé la
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siguiente formula para estimar la muestra a partir de una poblacién de 1322

estudiantes.

Nx* Z 2 *xp*q

82*(N—1)+Z,x2*p*q

Donde:

Z : Valor estadistico para una confianza de (1—x)
p : Probabilidad de éxito del evento.

q : Probabilidad de fracaso del evento. (q =1 - p)
¢ : Tolerancia de error

N : Tamafo de la poblacion.

3.3.3. Muestreo
En la presente investigacion, la muestra fue seleccionada mediante el
método de muestreo probabilistico estratificado proporcional. El
procedimiento para elegir una muestra representativa de una poblacién se
conoce como muestreo, y el enfoque de muestreo estratificado proporcional
implica asignar una cantidad especifica de elementos a diferentes estratos
de la poblacion objetivo de acuerdo con la representacién proporcional de
cada estrato (Casteel & Bridier, 2021). El proceso de muestreo se caracteriza
por la interaccion entre la poblacién y la muestra, lo que establece una
conexion entre las discusiones tedricas y metodoldgicas que se fundamentan

en el ciclo de desarrollo de la teoria.(Cash et al., 2022)

Tabla 2
Tabla de muestra estratificada proporcional
Poblacién Proporcién Muestra
Estudiantes del CICLO A 982 74.28% 221
Estudiantes del CICLO B 340 25.72% 77
Total 1322 100% 298
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3.4.

3.3.4. Unidad de Analisis
En esta investigacion, la unidad de analisis es estudiante individualmente
dentro de la muestra. Cada estudiante constituye una entidad independiente

gue serda investigada y analizada en el estudio.

Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos

En este estudio, se opt6 por la técnica de encuesta para recopilar los datos,
lo que permitié emplear el instrumento apropiado e hizo mas facil obtener la
informacion necesaria para alcanzar el objetivo de la investigacion. Segun
Taherdoost (2021), una encuesta se define como un método adecuado para
determinar los sentimientos, opiniones y pensamientos de un grupo de
personas, pudiendo ser amplio como especifico, obteniendo un gran volumen
de datos a traves de diferentes medios, como llamadas telefénicas, correos
electronicos o entrevistas en persona o0 recopilando datos mediante
encuestas autoadministradas o a través de la intervencion de un
entrevistador.

En calidad de instrumento para recolectar de datos se considerd
utilizar un cuestionario de 12 items, basado en la escala de Likert de cinco
categorias como herramienta para recopilar los datos, el cual se administré
en linea a los estudiantes mediante el uso de Google Forms. Para el
procesamiento, recopilacion e interpretacion de los datos, se empled el
programa de analisis SPSS. Segun Clark & Watson (2019) una de las dos
formas de respuesta predominantes es el uso de escalas de calificacion tipo
Likert, que constan de tres o mas opciones de respuesta.

En cuanto a la validacidon del instrumento, se realizé una evaluacion
por tres expertos con formacion de doctorado o maestria en el area tematica
de la investigacion. Se valora la claridad, coherencia y relevancia de los
aspectos planteados en el instrumento con respecto a las dimensiones
especificadas. Segun Hernandez et al. (2014), una herramienta se considera
valida si logra capturar de manera precisa y exacta lo que tiene la intencién

de medir.
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Tabla 3

Validez del Instrumento para recolectar los datos

DNI Experto Claridad Coherencia Relevancia

Dr. Laberiano Matias . . '
07146324 Alto nivel Alto nivel Alto nivel
Andrade Arenas

Mg. Luis Alfredo _ _ _
10692220 ) Alto nivel Alto nivel Alto nivel
Romero Untiveros

Mg. Alan Leoncio _ _ )
44147992 ) Alto nivel Alto nivel Alto nivel
Fierro Barriales

Con respecto a la determinacion de la fiabilidad del instrumento, se
empled el test denominado Coeficiente Alfa de Cronbach. Dentro de los
indicadores de confiabilidad de coherencia interna, el coeficiente de
confiabilidad de Cronbach se destaca como uno de los indices mas
ampliamente empleados, con méas de 250.000 aciertos en la base de datos
Scholar de Google (Sideridis et al., 2018). En la tabla 4 se muestran los
rangos para interpretar el alfa de Cronbach (Hernandez & Pascual Barrera,
2018; George & Mallery, 2003).

Tabla 4

Rango alfa de Cronbach

Rango Magnitud
Mayor que 0.90 Excelente
0.80a0.90 Bueno
0.70a0.79 Aceptable
0.60 a 0.69 Cuestionable
0.50 a 0.59 Pobre
Menor que 0.50 Inaceptable




3.5.

Con respecto a la evaluacion de la confiabilidad del cuestionario
‘Inventario de Procesos de Autorregulacion del Aprendizaje” empleado en

este estudio, tenemos el siguiente resultado:

Tabla 5

Analisis de fiabilidad

Alfa de Cronbach

N de N de
Alfa de Cronbach basada en
elementos elementos encuestados
estandarizados

Fuente: SPSS Statistics v 25

El instrumento consta de 12 preguntas y se obtuvo un coeficiente de
0.871, y segun la tabla 4, su calidad es considerada "Bueno". Por lo tanto, se

puede concluir que el instrumento se considera confiable.

Procedimientos

Se ejecutaron los trdmites o procesos correspondientes para llevar a cabo la
investigacion requerida. Se informd a los estudiantes seleccionados sobre el
proposito de la investigacion. Antes de administrar los cuestionarios, se
coordind su consentimiento informado. Se realiz6 el pre-test previo a la
intervencion donde se evalué el estado inicial y establecio una referencia para
luego comparar los resultados. Se brindd acceso a los estudiantes de la
muestra un programa web basado en Machine Learning durante un periodo
determinado, que cuenta con un coeficiente de determinacion r2 score del
73.3%, es decir, de precision en la prediccion de resultados. Posteriormente,
se aplico el post-test haciendo uso del mismo cuestionario utilizado en el pre-
test. Los datos recolectados se analizaron mediante el software SPSS para
realizar analisis estadisticos, como la obtencion del coeficiente alfa de
Cronbach, que evalla la coherencia interna de las escalas de medicion

utilizadas en el cuestionario.
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3.6.

3.7.

Método de Analisis de Datos

Con la finalidad de analizar los datos recolectados, se realizaron varias
acciones, como asignacion de valores numéricos a las respuestas
proporcionadas en la escala Likert, verificar la consistencia de los datos y
eliminar valores atipicos o faltantes. Luego, se efectu6 un analisis descriptivo
para examinar los atributos fundamentales de las variables, incluyendo
meétricas como la desviacién estandar, la media, el rango, asi como la
distribucion de las respuestas en la escala Likert y un proceso de baremacion
considerando percentiles con resultados en niveles de alto, medio y bajo.
Esto permiti6 obtener una vision general de los datos y comprender la
tendencia general de las respuestas. Ademas, se evaluo la normalidad de los
datos con la prueba de Kolmogorov-Smirnov. Este analisis contrasto la
distribucién empirica de los datos con la distribucion teérica esperada, que
en este caso seria la distribucion normal. Realizando una comparacion de
respuestas entre el pre-test y el post-test, luego de una intervencion en el
mismo grupo, se empled la prueba de Wilcoxon, la cual no necesita que
tengan una distribucién normal, como ocurrié en este caso. En cuanto al
software utilizado para el tratamiento y la interpretacion de los datos, se
empled el programa SPSS (Statistical Package for the Social Sciences)
debido a su capacidad para realizar estas tareas, incluyendo la etapa de
analisis de datos, analisis descriptivo y la aplicacién de pruebas estadisticas,

como la prueba de Wilcoxon.

Aspectos Eticos

Durante el desarrollo de este trabajo de investigacion se ha prestado especial
atencion al respeto del derecho de propiedad intelectual, asi como de
cualquier fuente de informacion utilizada. Se han empleado Unicamente
aquellas informaciones necesarias proporcionadas por el departamento de
Tecnologias de la Informacidon de la institucion, garantizando su
confidencialidad y limitando su uso al marco del presente proyecto. Todo el
contenido de la investigacion es auténtico y ha sido verificado por el sistema

Turnitin para garantizar su autenticidad, siguiendo los parametros
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establecidos en el formato APA en su séptima edicion para las citas y
referencias bibliograficas; cumpliendo con los lineamientos establecidos en
la Resolucion de Vicerrectorado RVI N°062-2023-VI-UCV Aprueba Guia de
elaboracién de trabajos conducentes a grados y titulos y RVI N°066-2023-VI-
UCV Aprueba directiva para investigacion formativa, aplicable a partir 2023-
1.
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IV RESULTADOS
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V. Resultados

La finalidad del presente trabajo de investigacion es determinar la influencia de

Machine Learning en la autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes en una

academia preuniversitaria privada, Lima 2023, a través de un disefio pre-

experimental realizando un pre-test y un post-test sobre la autorregulacion del

aprendizaje, luego de exponer a los estudiantes al uso de una aplicacién informéatica

basada en Machine Learning.

4.1.

Andlisis Descriptivo
Las medidas descriptivas obtenidas de la Planificacion, correspondiente a la
primera dimension de la variable dependiente Autorregulacion del

Aprendizaje se muestra a continuacion:

Tabla 6

Tabla descriptiva del indicador Planificacion

N Minimo Maximo Media Desviaciéon
Pre-Test 298 1 3 1.96 0.799
Post-Test 298 1 3 2.15 0.803

Fuente: Propia elaboracion mediante el programa SPSS v.25.

Interpretando la informacion de la tabla 5, se observa que la media de
las puntuaciones sobre el indicador Planificaciéon de la Autorregulacion del
aprendizaje obtenidas en el pre-test fue de 1.96 y la media en el post-test fue
de 2.15, lo que representa un aumento del 9.69% como se aprecia en la
Figura 2. Del pre-test la desviacion estandar es de 0.799 y del post-test es de
0.803, siendo muy similares y representan la dispersion de las puntuaciones
alrededor de la media en cada prueba. Se encuesto a 298 estudiantes. En
ambos test, los valores minimos y maximos fueron de 1y 3 respectivamente,
proporcionando informacion sobre el rango de variabilidad de las

puntuaciones y los valores obtenidos por los estudiantes en cada prueba.
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Figura 1

Comparativo Pre-test Post-test - Planificacion

Comparativo de la media para el indicador
Planificacion de la Autorregulacion del Aprendizaje
en Pre-test y Post-Test

PRE-TEST ® POST-TEST

PLANIFICACION

Fuente: Propia elaboracion

Figura 2:

Porcentaje aumento en Planificacion

Porcentaje de aumento en el indicador
Planificacion de la Autorregulacion de
Aprendizaje obtenidos en el Post-test con
respecto a los resultados en el Pre-test

10,00%
8,00%

9,69%

6,00%
4,00%
2,00%
0,00%

PLANIFICACION

Fuente: Propia elaboracion
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Las medidas descriptivas obtenidas de la Ejecucion, correspondiente
a la dimension segunda de la variable dependiente Autorregulacion del

Aprendizaje se muestra a continuacion:

Tabla 7

Tabla descriptiva del indicador Ejecucion

N Minimo Méaximo Media Desviacion
Pre-Test 298 1 3 1.91 0.753
Post-Test 298 1 3 2.10 0.754

Fuente: Propia elaboracién mediante el programa SPSS v.25.

Interpretando la informacion de la tabla 7, se observa que la media de
las puntuaciones sobre el indicador Ejecucién de la Autorregulacion del
aprendizaje obtenidas en el pre-test es de 191 y la media de las
puntuaciones obtenidas en el post-test es de 2.10, lo que representa un
aumento del 9.95% como se muestra en la Figura 4. Del pre-test la desviacion
estandar es de 0.753 y del post-test es de 0.754, siendo muy similares y
representan la dispersién de las puntuaciones alrededor de la media en cada
prueba. Se encuestaron a 298 estudiantes En ambos tests, los valores
minimos fueron de 1y los méaximos fueron de 3, proporcionando informacion
sobre el rango de variabilidad de las puntuaciones y los valores obtenidos por

los estudiantes en cada prueba.
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Figura 3

Comparativo Pre-test Post-test - Ejecucion

Comparativo de la media para el indicador
Ejecucion de la Autorregulacion del Aprendizaje en
Pre-test y Post-Test

21
P—

PRE-TEST W POST-TEST

EJECUCION

Fuente: Propia elaboracion

Figura 4

Porcentaje aumento en Ejecucion

Porcentaje de aumento en el indicador
Ejecucion de la Autorregulacion de
Aprendizaje obtenidos en el Post-test con
respecto a los resultados en el Pre-test

9,95%

EJECUCION

Fuente: Propia elaboracion
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Las medidas descriptivas obtenidas de la Evaluacion, correspondiente
a la tercera dimensién de la variable dependiente Autorregulacion del

Aprendizaje se muestra a continuacion:

Tabla 8

Tabla descriptiva del indicador Evaluacion

N Minimo Méaximo Media Desviacion
Pre-Test 298 1 3 1.94 0.808
Post-Test 298 1 3 2.12 0.759

Fuente: Propia elaboracién mediante el programa SPSS v.25.

De la tabla 8, se observa que la media de las puntuaciones sobre el
indicador Evaluacion de la Autorregulacion del aprendizaje obtenidas en el
pre-test es de 1.94 y la media de las puntuaciones obtenidas en el post-test
es de 2.12, lo que representa un aumento del 9.28%. Del pre-test la
desviacion estandar es de 0.808 y del post-test es de 0.759, siendo muy
similares y representan la dispersién de las puntuaciones alrededor de la
media en cada prueba. Se encuestaron a 298 estudiantes En ambos tests,
los valores minimos fueron de 1y los maximos fueron de 3, proporcionando
informacioén sobre el rango de variabilidad de las puntuaciones y los valores

obtenidos por los estudiantes en cada prueba.
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Figura 5

Comparativo Pre-test Post-test - Evaluacion

Comparativo de la media para el indicador
Evaluacion de la Autorregulacion del Aprendizaje
en Pre-test y Post-Test

PRE-TEST W POST-TEST

EVALUACION

Fuente: Propia elaboracion

Figura 6

Porcentaje aumento en Evaluacion

Porcentaje de aumento en el indicador
Evaluacion de la Autorregulacion de
Aprendizaje obtenidos en el Post-test con
respecto a los resultados en el Pre-test

9,28%

EVALUACION

Fuente: Propia elaboracion
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4.2.

Analisis Inferencial

La prueba de normalidad busca evaluar si las respuestas o puntuaciones
obtenidas en la encuesta siguen una distribucion normal o se desvian
significativamente de ella. Las respuestas en una encuesta tipo Likert son
datos ordinales y no necesariamente siguen una distribucion normal. En ese
sentido, se obtuvieron las pruebas de normalidad para los indicadores
Planificacion, Ejecucidon y Evaluacion de la variable dependiente
Autorregulacion del Aprendizaje, utilizando la prueba de Kolmogorov-
Smirnov a razén de que la muestra es de 298 superior a 50, mediante el
software estadistico SPSS v.25, considerando una significancia del 5% y un
nivel de confianza del 95%, se plantearon las hipotesis, donde Ho es la
hipétesis nula, que indica que los datos tienen distribucion normal y una
hipotesis alternativa Ha, que indica que los datos no siguen una distribucién
normal y dependiendo del p obtenido, si p<0,05 aceptamos Ha y rechazamos

Ho y en caso p>=0,05 rechazamos Ha y aceptamos la Ho.

Con respecto a la prueba de normalidad de la Planificacion,
correspondiente a la primera dimension de la variable dependiente
Autorregulacion del Aprendizaje, se propusieron las hipotesis, donde la
hipétesis nula Ho sefiala que los datos del indicador Planificacion tienen una
distribucién normal y la hipétesis alterna Ha sefiala que los datos del
indicador Planificacion no siguen una distribucion normal. Luego se llevé a
cabo el test de Kolmogorov-Smirnov dado que la muestra de 298 es mayor

gue 50, considerando una confianza del 95% y significancia del 5%.

Tabla 9

Indicador Planificacién - Prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov

Estadistico al p
Pre-Test ,224 298 ,000
Post-Test ,262 298 ,000

Fuente: Procesado en programa SPSS v.25.
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De la tabla 9, el valor de p = 0.00 siendo menor que 0.05, aceptandose
la hipétesis alternativa (Ha) y rechazandose la hipotesis nula (Ho), en
consecuencia, los datos del indicador Planificacion no tienen una distribucion
normal y se optara por utilizar métodos estadisticos no paramétricos en lugar

de métodos paramétricos para este segundo indicador.

Con respecto a la prueba de normalidad de la Ejecucion,
correspondiente a la segunda dimension de la variable dependiente
Autorregulacion del Aprendizaje se propusieron las hipétesis, donde la
hipétesis nula Ho sefiala que los datos del indicador Ejecucion tienen una
distribucién normal y la hipétesis alterna Ha sefiala que los datos del
indicador Ejecucion no tienen una distribucion normal. Luego se llevo a cabo
el test de Kolmogorov-Smirnov dado que la muestra de 298 es mayor que 50,

considerando una confianza del 95% y significancia del 5%.

Tabla 10

Prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov — Indicador Ejecucién

Estadistico gl p
Pre-Test , 219 298 ,000
Post-Test , 222 298 ,000

Fuente: Propia elaboracion mediante el software estadistico SPSS v.25.

De la tabla 10, el valor de p = 0.00 siendo menor que 0.05,
aceptandose la hipotesis alternativa (Ha) y rechazandose la hipotesis nula
(Ho), en consecuencia, los datos del indicador Ejecucidn no tienen una
distribucion normal y se optara por utilizar métodos estadisticos no

paramétricos en lugar de métodos paramétricos para este segundo indicador.

39



Con respecto a la prueba de normalidad de la Evaluacion,
correspondiente a la primera dimension de la variable dependiente
Autorregulacion del Aprendizaje se propusieron las hipotesis, donde la
hipétesis nula Ho sefiala que los datos del indicador Evaluacion tienen una
distribucion normal y la hipétesis alterna Ha sefiala que los datos del
indicador Evaluacion no tienen una distribucién normal. Luego se llevo a cabo
el test de Kolmogorov-Smirnov dado que la muestra de 298 es mayor que 50,

considerando una confianza del 95% y significancia del 5%.

Tabla 11

Prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov — Indicador Evaluacion

Estadistico gl p
Pre-Test ,234 298 ,000
Post-Test ,230 298 ,000

Fuente: Propia mediante el programa SPSS v.25.

De la tabla 11, el valor de p = 0.00 siendo menor que 0.05,
aceptandose la hipétesis alternativa (Ha) y rechazandose la hip6tesis nula
(Ho), en consecuencia, los datos del indicador Evaluacion no tienen una
distribucion normal y se optara por utilizar métodos estadisticos no

paramétricos en lugar de métodos paramétricos para este tercer indicador.

Luego se realizaron las pruebas de hipétesis para muestras
relacionadas, debido a que los 298 estudiantes que participaron en el Pre-
test son los mismos que participaron en Post-test, considerando un método
estadistico no paramétrico para los indicadores Planificacion, Ejecucion y
Evaluacion en concordancia con el resultado obtenido de las pruebas de
normalidad de Kolmogorov-Smirnov, se determind entonces realizar la
prueba de hipétesis de Wilcoxon para cada indicador. El objetivo de la prueba
de Wilcoxon es determinar si existe evidencia adecuada para afirmar que hay
una significativa diferencia entre los dos conjuntos de datos. Se plantearon

las hipotesis, donde Ho es la hipdtesis nula, que indica no hay significativa
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diferencia entre los resultados del pre-test y post-test y la hipétesis alternativa
Ha, que indica que si existe significativa diferencia entre los resultados del
pre-test y post-test, y dependiendo del p obtenido, si p<0,05 se rechazaria la
hipotesis Ho, aceptdndose Ha y en caso p>=0,05 se rechaza Ha y se acepta
la hipotesis Ho. Se considerd un nivel de significancia alfa de 0.05.

Con respecto a la prueba de hipotesis de la Planificacion,
correspondiente a la primera dimension de la variable dependiente
Autorregulacion del Aprendizaje, se realizo la prueba de Wilcoxon, donde se
propusieron las hipétesis, Ho es la hipotesis nula, planteando que Machine
Learning no influye significativamente en la Planificacion de la
Autorregulacién del Aprendizaje de los estudiantes en una academia
preuniversitaria privada, Lima 2023; y la hipétesis alterna Ha, planteando
gue Machine Learning influye significativamente en la Planificacién de la
Autorregulacion del Aprendizaje de los estudiantes en una academia
preuniversitaria privada, Lima 2023; se considerdé ademas una significancia
alfa de 0.05.

Tabla 12

Prueba de Wilcoxon — Indicador Planificacion

N total 298
Estadistico de contraste 9.457,500
Error estandar 631,547
Estadistico de contraste

3,059
estandarizado
Sig. Asintotica (prueba bilateral) 0,002

Fuente: Procesado en programa SPSS v.25

De acuerdo a la tabla 12, el valor de p es 0.002 menor a 0.05. En
consecuencia, se hace evidente que debe aceptarse la hipétesis alterna Ha

y rechazarse la hipoétesis nula Ho. Esto indica que entre las medias del pre y
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post test existen significativas diferencias. En conclusion, se puede afirmar
gue machine learning influye significativamente en la Planificacion de la
autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes en una academia

preuniversitaria privada, Lima 2023.

Con respecto a la prueba de hipdtesis de la Ejecucion,
correspondiente a la segunda dimension de la variable dependiente
autorregulacion del aprendizaje, se realizé la prueba de Wilcoxon, donde se
propusieron las hipoétesis, Ho es la hipétesis nula, planteando que machine
learning no influye significativamente en la Ejecucion de la autorregulacion
del aprendizaje de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada,
Lima 2023; y la hipotesis alterna Ha, planteando que machine learning influye
significativamente en la Ejecucion de la autorregulacion del aprendizaje de
los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023; se

consideré ademas una significancia alfa de 0.05.

Tabla 13

Prueba de Wilcoxon — Indicador Ejecucién

N total 298
Estadistico de contraste 11.662,000
Error estandar 745,478
Estadistico de contraste

) 2,957
estandarizado
Sig. Asintotica (prueba bilateral) 0,003

Fuente: Procesado en programa SPSS v.25

De acuerdo a la tabla 13, el valor de p es 0.003 menor a 0.05. En
consecuencia, se hace evidente que debe aceptarse la hipétesis alterna Ha
y rechazarse la hipotesis nula Ho. Esto indica que entre las medias del pre y

post test existen significativas diferencias. En conclusion, se puede afirmar
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gue machine learning influye significativamente en la Ejecucién de la
autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes en una academia
preuniversitaria privada, Lima 2023.

Con respecto a la prueba de hipétesis de la Evaluacion,
correspondiente a la tercera dimension de la variable dependiente
Autorregulacion del Aprendizaje, se realiz6 la prueba de Wilcoxon, donde se
propusieron las hipétesis, Ho es la hipotesis nula, planteando que Machine
Learning no influye significativamente en la Evaluacion de la Autorregulacion
del Aprendizaje de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada,
Lima 2023; y la hipdtesis alterna Ha, planteando que Machine Learning
influye significativamente en la Evaluacion de la autorregulacion del
aprendizaje de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada,
Lima 2023; se consider6 ademas una significancia alfa de 0.05.

Tabla 14

Prueba de Wilcoxon — Indicador Evaluacioén

N total 298
Estadistico de contraste 12.359,000
Error estandar 793,630
Estadistico de contraste

) 2,656
estandarizado
Sig. Asintotica (prueba bilateral) 0,008

Fuente: Procesado en programa SPSS v.25

De acuerdo a la tabla 14, el valor de p es 0.008 menor a 0.05. En
consecuencia, se hace evidente que debe aceptarse la hip6tesis alterna Ha
y rechazarse la hipotesis nula Ho. Esto indica que entre las medias del pre y
post test existen significativas diferencias. En conclusion, se puede afirmar
gue machine learning influye significativamente en la Evaluacion de la
autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes en una academia

preuniversitaria privada, Lima 2023.
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V DISCUSION
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V. Discusion
De acuerdo con los hallazgos del estudio, se pudo observar un aumento
significativo en los indicadores de la variable dependiente autorregulacién del
aprendizaje luego de la aplicacion de machine learning en una academia

preuniversitaria privada, Lima 2023.

Con respecto al indicador Planificacion, se evaluaron 298 datos con
valor minimo 1y valor maximo 3, obteniéndose en el pre-test un promedio de
1,96 y en el post-test un promedio de 2,15, es decir se produjo incremento de
0,19, lo cual representa un aumento del 9,69% con respecto al punto de
partida, es decir, el pre-test. La desviacion estandar en el pre-test es de 0,799
y en el post-test es de 0,803, es decir, la dispersion de datos alrededor de la
media casi se mantiene, solo que ahora en el post-test, alrededor de una

media incrementada.

Asi, utilizando el enfoque inferencial para examinar la normalidad de
la data del indicador Planificacion, se empleé el test de Kolmogérov-Smirnov.
Tanto el pre-test como el post-test evidenciaron una significancia (p) de 0.000
al realizar esta prueba de normalidad sobre los datos. Razoén por lo que
(p<0,05), se acepto la hipétesis alterna (Ha) y se rechazé la hipétesis nula
(Ho), lo que indica que los datos del indicador Planificacién no tienen una
distribucion normal. Se llevo a cabo el test de Wilcoxon no paramétrico, con
una significancia de p=0,002 < 0.05, prosiguiéndose con la aceptacion de la
hipbtesis alterna Ha, rechazando la hipétesis nula Ho, es decir, fue validada
la hipotesis que machine learning influye significativamente en la
Planificacion de la Autorregulacion del Aprendizaje de los estudiantes en una

academia preuniversitaria privada, Lima 2023.

De acuerdo a los resultados obtenidos del indicador Planificacion de
la Autorregulacion del Aprendizaje y de sus antecedentes, se evidencié una

influencia de Machine Learning sobre este indicador, de modo similar, Vera

45



(2022) en su estudio encontrd que los estudiantes que planifican y supervisan
su aprendizaje, logran mejores resultados académicos, especificamente los
gue planifican las actividades, los contenidos y los tiempos que necesitan
para llevar a cabo su tarea, del mismo modo, Caselli (2021) aplicando un
modelo de prediccion basado en machine Learning aumentd la precision del
desempeiio académico de los estudiantes de las Escuelas Profesionales de
Ingenieria de la UNS desde 28.89% a 58.47%. A diferencia de Zambrano et
al. (2020), que encontrd en estudiantes universitarios de primer ciclo, indices
bajos en su dimensién de organizacion de la tarea, que comprende a la
planificacion, con una media de 1.7 y, por el contrario, mayores indices de
habitos inadecuados de regulacion de aprendizaje con una media de 3.5
considerando una escala Likert de 1 a 5. También, el modelo Machine
Learning utilizado en la presente investigacion alcanzé un coeficiente de
determinacién r2score del 73.3% es decir, en la precision de la prediccidon de
resultados, mientras que el modelo de Contreras et al. (2020) en Machine
Learning utilizado para determinar el rendimiento académico de estudiantes
alcanzé un 66.4% de exactitud. De manera similar Svagelj y Vallejos (2021)
en su estudio han encontrado una relacion positiva entre autoeficacia que
segun Zimmerman (2000) y Bruna et al. (2017) es parte de la fase de

planificacion y el rendimiento académico.

Con respecto al indicador Ejecucién, se evaluaron 298 datos con valor
minimo 1y valor maximo 3, obteniéndose en el pre-test un promedio de 1,91
y en el post-test un promedio de 2,10, es decir se produjo incremento de 0,19,
lo cual representa un aumento del 9,95% con respecto al punto de partida,
es decir, el pre-test. La desviacidon estandar en el pre-test es de 0,753y en el
post-test es de 0,754, es decir, la dispersién de datos alrededor de la media
casi se mantiene, solo que ahora en el post-test, alrededor de una media

incrementada.
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Asi, utilizando el enfoque inferencial para examinar la normalidad de
la data del indicador Ejecucién, se empleo el test de Kolmogorov-Smirnov.
Tanto el pre-test como el post-test evidenciaron una significancia (p) de 0.000
al realizar esta prueba de normalidad sobre los datos. Razén por lo que
(p<0,05), se acepto la hipdtesis alterna (Ha) y se rechazo la hipétesis nula
(Ho), lo que indica que los datos del indicador Ejecucion no tienen una
distribucion normal. Se llevé a cabo el test de Wilcoxon no paramétrico, con
una significancia de p=0,003 < 0.05, prosiguiéndose con la aceptacion de la
hipétesis alterna Ha, rechazando la hipétesis nula Ho, es decir, fue validada
la hipétesis que machine learning influye significativamente en la Ejecucion
de la Autorregulacion del Aprendizaje de los estudiantes en una academia

preuniversitaria privada, Lima 2023.

Asimismo, de acuerdo a los resultados obtenidos del indicador
Ejecucion de la Autorregulacion del Aprendizaje y de sus antecedentes, se
evidencié una influencia de Machine Learning sobre este indicador, al que
también Séez et al. (2020) se refiere como la fase de desempefio, de modo
similar, Chavez (2022) encontré que un sistema web basado en machine
Learning mejora en un 15.54% la elaboracién de métodos de estudio y un
17.9% en la cognicién. Mientras que De la Hoz et al. (2019) que desarrolld
un modelo en Machine Learning para clasificar estudiantes de ambientes
virtuales, encontr6 que los estudiantes que pasan mayor tiempo en la
plataforma educativa de la institucion de su estudio, no necesariamente son
los obtienen las mejores notas y sino quienes lo usan de manera moderada.
En cambio, Caselli (2021), determiné en su estudio que la implementacion de
Machine Learning si optimiza el seguimiento del desempefio académico
entre un 28% y 58%. De manera similar Svagelj y Vallejos (2021), han
encontrado una relacion positiva entre autoeficacia y rendimiento académico.
Al igual que Vélez et al. (2022), que encontraron que los estudiantes de su
estudio obtuvieron resultados de nivel medio en las dimensiones cognicion

51% y motivacion 49% de la autorregulacion del aprendizaje, que justamente
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sostenian los resultados de la dimension ejecucion en su estudio, debido a
gue obtuvieron resultados bajos en sus demas dimensiones. A diferencia de
Zambrano et al. (2020), en su estudio a estudiantes de primer afio de
pedagogia de instituciones municipales de Chile, encontré bajos resultados
en la ejecucion de la autorregulacion del aprendizaje, obteniendo en la
organizacion del entorno y busqueda de la informacién medias de 1.4y 1.5
respectivamente sobre rango de 1 a 5. A diferencia de Vélez et al. (2022) que
en su estudio realizado a estudiantes de 5° de secundaria en Piura, al
estudiar la autorregulacién del aprendizaje se obtuvo un nivel medio, con un
51% en cognicién y con un 45,9% en la motivacion. En cambio, Mufioz
(2021), en su investigacion realizada en tres universidades privadas de Lima
cuyo objetivo consisti6 en establecer una relacién entre el desempefio
académico de los estudiantes universitarios ubicados en Lima Metropolitana
y la autorregulacion de su aprendizaje, encontrando que si existe relacion
entre sus variables y especificamente que, en el rendimiento académico, la

autorregulacion del aprendizaje influye positivamente.

Con respecto al indicador Evaluaciéon, se evaluaron 298 datos con
valor minimo 1y valor maximo 3, obteniéndose en el pre-test un promedio de
1,94y en el post-test un promedio de 2,12, es decir se produjo incremento de
0,18, lo cual representa un aumento del 9,28% con respecto al punto de
partida, es decir, el pre-test. La desviacion estandar en el pre-test es de 0,808
y en el post-test es de 0,759, es decir, la dispersion de datos alrededor de la
media casi se mantiene, solo que ahora en el post-test, alrededor de una
media incrementada.

Asi, utilizando el enfoque inferencial para examinar la normalidad de
la data del indicador Evaluacién, se empleé el test de Kolmogérov-Smirnov.
Tanto el pre-test como el post-test evidenciaron una significancia (p) de 0.000
al realizar esta prueba de normalidad sobre los datos. Razon por lo que
(p<0,05), se acepto la hipotesis alterna (Ha) y se rechazé la hipétesis nula

(Ho), lo que indica que los datos del indicador Evaluacién no tienen una
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distribucién normal. Se llevo a cabo el test de Wilcoxon no paramétrico, con
una significancia de p=0,008 < 0.05, prosiguiéndose con la aceptacion de la
hipotesis alterna Ha, rechazando la hipétesis nula Ho, es decir, fue validada
la hipétesis que machine learning influye significativamente en la Evaluacion
de la Autorregulaciéon del Aprendizaje de los estudiantes en una academia
preuniversitaria privada, Lima 2023.

Asimismo, con los resultados del indicador Evaluacion de la
Autorregulacién del Aprendizaje y de sus antecedentes, se evidencié una
influencia de machine learning sobre en este indicador, al que también
Zimmerman (2000) le denomina fase de autorreflexion. De modo similar Vera
(2022), en su estudio realizado a estudiantes del primer afio de Pedagogia
sobre la autorregulaciéon de aprendizaje, encontr6 que la media de su
dimension Revisién fue de 14.638 en un rango de 4 a 20, siendo menor frente
a las otras dimensiones de planificacién y supervision en las que se obtuvo
23.067 en un rango de 6 a 30 y 26.638 en un rango de 7 a 35. Del mismo
modo Paredes y Moreta (2020), encontraron en su estudio que busca la
existencia de relaciones entre la autorregulacién del aprendizaje y la actitud
investigativa, que en la dimension evaluacion de la autorregulacién del
aprendizaje se obtuvieron medias de 3.72 en varones y 3.90 en mujeres, por
debajo levemente de la media de la dimensién ejecucién y sobre la media de
la dimensién planificacion. En ese sentido, Panadero (2017), afirma que los
estudiantes llevan a cabo andlisis de su desempefio en la tarea, emitiendo
juicios acerca de si han tenido éxito o han enfrentado dificultades, lo que a
Su vez generan autorreacciones que influyen de modo positivo 0 negativo en
cémo abordan futuras tareas y desempefios.

La metodologia utilizada en esta investigacion presenta varias
fortalezas. En primer lugar, el enfoque cuantitativo tipo pre-experimental
permite medir y analizar datos de manera objetiva, proporcionando una base
solida para evaluar la influencia de Machine Learning en la autorregulacion
del aprendizaje. La eleccion de un cuestionario validado y adaptado al

contexto del estudio, junto con su validacibn mediante juicio de expertos,

49



garantiza la confiabilidad de los resultados. La aplicacion de un pre y post
test permite comparar los cambios antes y después de la exposicion al
aplicativo web en machine learning, brindando una visién clara sobre el
impacto de esta tecnologia en el aprendizaje autorregulado. Ademas, la
integracion de la tecnologia machine learning en el andlisis de datos ofrece
una perspectiva avanzada y completa para interpretar y comprender los
resultados.

El aporte de esta investigacion se destaca por su enfoque detallado,
preciso y sélido sobre elementos que tienen influencia en la autorregulacion
del aprendizaje, asi como por su exploracion de la influencia de los modelos
de machine learning en el ambito educativo. En comparacion con otros
estudios, su contribucion teorica resulta significativa al consolidar y
enriquecer la teoria existente a través de la revision de revistas indexadas
gue se enfocan en la integracion del Machine Learning en la educacion, lo
gue brinda un respaldo sdlido a sus hallazgos. Al basarse en investigaciones
previas de renombre, como la de Zimmerman (2000) sobre la autorregulacion
del aprendizaje, la investigacion establece conexiones con trabajos previos,
fortaleciendo asi su validez y relevancia. Ademas, el valor practico de esta
investigacion se evidencia al proporcionar una aplicacion informéatica basada
en Machine Learning que permite a los estudiantes conocer con mayor
precision su probabilidad de éxito en el examen de admision universitaria, lo
gue les permite tomar medidas informadas y oportunas para mejorar su
autorregulacion del aprendizaje. La creacion de un cuestionario validado y
confiable para medir la autorregulacién de los estudiantes en el contexto
peruano también representa un aporte valioso, ya que su adaptacion de una
herramienta previamente validada en otros contextos ofrece una nueva
herramienta de medicion confiable y aplicable para futuras investigaciones,
es decir, esta investigacion se destaca por su riguroso enfoque teorico y sus
aplicaciones practicas, lo que la posiciona como un valioso y solido aporte en
el estudio de la influencia del machine learning en la educacion y

especificamente en la autorregulaciéon del aprendizaje.
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VI CONCLUSIONES
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Primera:

Segunda:

Tercera:

Cuarta:

VI.  Conclusiones

Se cumplié el objetivo general: determinar la influencia del machine
learning en la autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes en una
academia preuniversitaria privada en Lima 2023. Demostrandose que
machine learning influye significativamente en la autorregulacién del
aprendizaje, constatandose en los resultados descriptivos e inferenciales
de los indicadores de la autorregulacion del aprendizaje, con incrementos
significativos del 9,69% en Planificacién, del 9,95% en Ejecucién y 9,28%
en Evaluacion, y las pruebas Wilcoxon con p<0.05.

Se cumplié el objetivo especifico primero: determinar la influencia de
machine learning en la Planificacion de la autorregulacién del aprendizaje
de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023,
como lo evidencian los resultados descriptivos e inferenciales de
Planificacion un aumento de la media del 9,69%, de 1,96 a 2,15, y la
prueba Wilcoxon con significancia p de 0,002<0.05, constatandose asi,

un aumento significativo de la Planificacion debido a machine learning.

Se cumplié el objetivo especifico segundo: determinar la influencia de
machine learning en la Ejecucion de la autorregulacion del aprendizaje
de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023,
como lo evidencian los resultados descriptivos e inferenciales de
Ejecucion con aumento de la media del 9,95%, de 1,91 a 2,10, y la prueba
Wilcoxon con significancia p de 0,003<0.05, constatandose asi, un

aumento significativo de la Ejecucion debido a machine learning.

Se cumplié el objetivo especifico tercero: determinar la influencia de
machine learning en la Evaluacion de la autorregulacion del aprendizaje
de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023,
como lo evidencian los resultados descriptivos e inferenciales de
Evaluacion con aumento de la media del 9,28%, de 1,94 a 2,12, y la
prueba Wilcoxon con significancia p de 0,008<0.05, constatandose asi,

un aumento significativo de la Evaluacion debido a machine learning.
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Primera:

Segunda:

Tercera:

Cuarta:

VIl. Recomendaciones
En relacién al objetivo general: determinar la influencia del machine
learning en la autorregulacion del aprendizaje de los estudiantes en una
academia preuniversitaria privada en Lima 2023, y a la influencia
significativa encontrada, se recomienda al director general de la
institucion continuar impulsando proyectos machine learning ampliando
lo desarrollado en esta investigacion, dado que contribuye a la forma
como aprenden los estudiantes, autorregulandose y puedan afrontar con

éxito el examen de admisién, que es una finalidad de la institucion.

En relacion al objetivo especifico primero: determinar la influencia de
machine learning en la Planificacion de la autorregulacién del aprendizaje
de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023,
se recomienda al director general implementar politicas para el uso de
machine learning en el desarrollo de la Planificacion de la autorregulacion
del aprendizaje, en aspectos de disposicion como el andlisis de la tarea

y las creencias relacionadas con la automotivaciéon

En relacion al objetivo especifico segundo: determinar la influencia de
machine learning en la Ejecucion de la autorregulacion del aprendizaje
de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023,
se recomienda al director general implementar politicas para el uso de
machine learning en el desarrollo de la Ejecuciéon de la autorregulacion
del aprendizaje, que comprende el desempefio, el autocontrol en el uso
de técnicas y tacticas, y a la autoobservacion, para el aprendizaje.

En relacion al objetivo especifico tercero: determinar la influencia de
machine learning en la Evaluacion de la autorregulacion del aprendizaje
de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023,
se recomienda al director general implementar politicas para el uso de
machine learning en el desarrollo de la Evaluacion de la autorregulacion
del aprendizaje, que aborda aspectos como la autorreflexion,

autojuzgamiento y autorreaccion frente a los éxitos y errores al aprender.
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Anexos

Anexo 1: Matriz de Consistencia

TITULO: Machine Learning en la autorregulacién del aprendizaje de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023

AUTOR: Carlos Enrique Pandal Blas

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES E INDICADORES
Problema principal: Objetivo principal: Hipétesis principal: Variable - 1: Machine Learning
¢Como influye Machine Determinar la influencia de . _—
Learning en la X . Machine Learning influye
i Machine Learning en la AP
autorregulacion del autorrequlacién del aprendizaie significativamente en la
aprendizaje de los 9 p / autorregulacion del aprendizaje de los | Variable - 2:  Autorregulacién del aprendizaje

estudiantes en una academia
preuniversitaria privada, Lima
2023?

de los estudiantes en una
academia preuniversitaria
privada, Lima 2023

estudiantes en una academia
preuniversitaria privada, Lima 2023

Problemas especificos: Objetivos especificos: Hipétesis especificas: Dimensiones Indicadores items | Escalas de medicién Niveles o Rangos

P1. ¢ Coémo influye Machine O1. Determinar la influencia de

Learning en la planificacion Machine Learning en la H1. Machine Learning influye

de la autorregulacion del planificacion de la significativamente en la planificacién s . 5 Bajo: 3- 10
. - - - N e e Cuantitativo Ordinal Tipo L

aprendizaje de los autorregulacion del aprendizaje | de la autorregulacion del aprendizaje Planificacion Planificacion 3 h . Medio: 11 - 12

A ) . i : Likert (5 categorias 1-5) .

estudiantes en una academia | de los estudiantes en una de los estudiantes en una academia Alto: 13 - 15

preuniversitaria privada, Lima | academia preuniversitaria preuniversitaria privada, Lima 2023.

2023? privada, Lima 2023.

P2. ¢ Coémo influye Machine 02. Determinar la influencia de

Learning en la ejecucién de Machine Learning en la H2. Machine Learning influye

la autorregulacion del ejecucion de la autorregulacion | significativamente en la ejecucién de s . 5 Bajo: 6 - 12
A - L s . - . - Cuantitativo Ordinal Tipo .

aprendizaje de los del aprendizaje de los la autorregulacion del aprendizaje de Ejecucion Ejecucion 4 Likert (5 categorias 1-5) Medio: 13 - 15

estudiantes en una academia | estudiantes en una academia los estudiantes en una academia 9 Alto: 16 - 20

preuniversitaria privada, Lima | preuniversitaria privada, Lima preuniversitaria privada, Lima 2023.

20237 2023.

P3. ¢ Como influye Machine 03. Determinar la influencia de

Learning en la evaluacion de | Machine Learning en la H3. Machine Learning influye

la autorregulacion del evaluacion de la autorregulacién | significativamente en la evaluacion de A . . Bajo: 5- 15
A o ” A . . Cuantitativo Ordinal Tipo o

aprendizaje de los del aprendizaje de los la autorregulacion del aprendizaje de Evaluacion Evaluacién 5 ; . Medio: 16 - 19

) ) - . . - Likert (5 categorias 1-5) .

estudiantes en una academia | estudiantes en una academia los estudiantes en una academia Alto: 20 - 25

preuniversitaria privada, Lima | preuniversitaria privada, Lima preuniversitaria privada, Lima 2023.

2023? 2023
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Metodologia

TIPO Y DISENO

POBLACION Y MUESTRA

TECNICAS E
INSTRUMENTOS

ESTADISTICA

Enfoque: Cuantitativo

Tipo: Investigacion
Aplicada

Disefio: Pre-experimental

Poblacién: 1322
estudiantes

Tamafio de muestra: 298
estudiantes

Muestreo: Probabilistico

estratificado proporcional.

Técnicas: Encuesta

Instrumentos:
Cuestionario

Descriptiva:

En el andlisis descriptivo, se calcul6 el valor minimo y maximo, la media
y la desviacion estandar de cada indicador. Ademas, se muestran tablas
y figuras para comparar los datos antes y después de la prueba.

Inferencial:

Se realizd la prueba de normalidad para cada indicador y debido la
muestra de 298 estudiantes, es decir mayor que 50, se opt6 por la prueba
de normalidad de Kolmogorov-Smirnov y se debido a que resulto p=0
<0.05 se optd por realizar una prueba no paramétrica para comparacion
de respuestas del pre-test y post-test aplicado a el mismo grupo muestral
empleando la prueba de Wilcoxon
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Anexo 2: Matriz De Operacionalizacién De Variables

TITULO: Machine Learning en la autorregulacién del aprendizaje de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023
AUTOR: Carlos Enrique Pandal Blas
Vag;?]lsis;)de Definicion conceptual Definicion operacional Dimension Indicadores Items Fns:;lilggr?
Segun Ma et al. (2023), Machine Learning, | Machine Learning es la
como rama de la inteligencia artificial, se tecnologia de inteligencia
basa en la utilizacién de algoritmos y artificial que permitira
modelos matematicos para habilitar a las predecir el resultado que
computadoras a adquirir aprendizajes y obtendra el estudiante en
Variable 1: mejorar en la realizacion de tareas el examen de admision a
Machine especificas a través del andlisis de datos y | partir de su récord
Learning patrones, como la clasificacion y académico y las notas de
prediccion, en lugar de ser programado ingreso del Ultimo
explicitamente, el sistema aprende de examen de la UNMSM y
manera auténoma a medida que se le generar respuestas y
proporciona mas informacién y se ajusta a | textos coherentes a partir
los resultados obtenidos de una entrada de texto
Segln Séez et al. (2021), la La autorregulacion del P1. Hago un plan antes de comenzar a estudiar los cursos.
autorregulacion del aprendizaje es un aprendizaje es el Pienso lo que voy a hacer y lo que necesito para aprenderlos.
sistema cognitivo-motivacional que tiene conjunto de habilidades, P10. Busco un sitio tranquilo y donde pueda estar concentrado
un enfoque holistico y esta relacionado estrategias e e ara estudiar.
con el d?asarrollo inte)g/ral de los competgencigs que los Ptz | i lIi‘12.Antes de comenzar a estudiar, compruebo si tengo todo lo
estudiantes durante sus experiencias estudiantes adquieren que necesito: boletines, dispositivo con Internet, libros, lapices,
académicas. Este proceso abarca una para supervisar y orientar cuadernos, fotocopias para no estar siempre interrumpiendo
amplia gama de habilidades, de manera auténoma su mi estudio.
conocimientos, motivaciones, creenciasy | proceso de aprendizaje. P3. Cuando estudio, intento comprender las materias, tomar
comportamientos, mediante un proceso Implica que los apuntes, hacer resimenes, resolver ejercicios, hacer
ciclico que se divide en tres fases como estudiantes sean preguntas sobre los contenidos. Cuantitativo
son planificacién/disposicion, conscientes de sus P5. Estoy seguro de que soy capaz de comprender lo que me Ordinal Tipo
ejecucién/desempefio y evaluacion, siendo | propias fortalezas y ) L. ) L. van a ensefar y por eso creo que voy a tener buenas notas. . p
concordante con el modelo propuesto por | debilidades, establezcan EpeuEen | EEaueEen P8. Mientras estoy en clase o estudiando, si me distraigo o LI (5,
Variable 2: Zimmerman (2000). metas claras, planifiquen pierdo el hilo, suelo hacer algo para volver a la tarea y calte’\glorlas )
Autorregulacion su estudio, monitoreen su alcanzar mis objetivos. 2' C:r;icr?unca
del aprendizaje progreso, regulen sus P6. Cumplo mis horarios de estudio, e introduzco pequefios 3' Al
emociones y utilicen cambios siempre que es necesario -Algunas
estrategias efectivas para P2. Después de terminar un Examen Semanal, Simulacro o VEces.
lograr un aprendizaje Test, lo reviso mentalmente para saber dénde tuve los aciertos 4. Casi siempre
P ’ ) 5. Siempre
6ptimo, lo que puede y errores y, hacerme una idea de la nota que voy a tener.
conducir a mejores P4. Cuando recibo una nota, suelo pensar en cosas concretas
resultados académicos y que tengo que hacer para mejorar mi rendimiento y nota
preparacion para el promedio.
ingreso a la universidad Evaluacién | Evaluacién P7. Guardo y analizo las correcciones de los trabajos escritos
o pruebas parciales, para ver dénde me equivoqué y saber
qué tengo que cambiar para mejorar.
P9. Establezco objetivos académicos concretos para cada
asignatura
P11.Comparo las notas que saco con los objetivos que me
habia marcado para esa asignatura
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Anexo 3: Instrumento de recolecciéon de datos

Inventario de Procesos de Autorregulacion del Aprendizaje

Instrucciones: Lea cuidadosamente cada pregunta y marque con un aspa la

respuesta que mejor refleje su opiniébn o experiencia teniendo en consideracion el

puntaje que corresponda.

Valoracion Categoria
1 Nunca
2 Casi nunca
3 A veces
4 Casi siempre
5 Siempre

Ciclo Académico: Ciclo A( ) CicloB ()

Valoracién
N° Preguntas (1 es Nuncay5es
Siempre)

PO1 Hago un plan antes de comenzar a estudiar los cursos. Pienso lo que voy a 11213lals
hacer y lo que necesito para aprenderlos
Después de terminar un Examen Semanal, Simulacro o Test, lo reviso

P02 | mentalmente para saber dénde tuve los aciertos y errores y, hacerme una 112 |13|4|5
idea de la nota que voy a tener.

P03 Cuando estudio, intento comprender las materias, tomar apuntes, hacer 112131415
resimenes, resolver ejercicios, hacer preguntas sobre los contenidos

PO4 Cuando recibo una nota, suelo pensar en cosas concretas que tengo que 112131415
hacer para mejorar mi rendimiento y nota promedio.

POS Estoy seguro de que soy capaz de comprender lo que me van a ensefiar y 112131415
por eso creo que voy a tener buenas notas.

POG Cumplo mis horarios de estudio, e introduzco pequeinos cambios siempre 112131415
gue es necesario
Guardo y analizo las correcciones de los trabajos escritos o pruebas

P07 | parciales, para ver donde me equivoqué y saber qué tengo que cambiar 112113 |4]|5
para mejorar.

POS Mientras estoy en clase o estudiando, si me distraigo o pierdo el hilo, suelo 112131415
hacer algo para volver a la tarea y alcanzar mis objetivos.

P09 | Establezco objetivos académicos concretos para cada asignatura 112 |13|4|5

P10 | Busco un lugar tranquilo y donde pueda estar concentrado para estudiar 112 |13|4|5

P11 Comparo Ia's notas que obtengo con los objetivos que me habia marcado 11213lals
para esa asignatura
Antes de comenzar a estudiar, compruebo si tengo todo lo que necesito:

P12 | boletines, dispositivo con Internet, libros, lapices, cuadernos, fotocopias 1121|1345
para no estar siempre interrumpiendo mi estudio

En el anexo 14 se muestra el cuestionario en Google Forms.
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Anexo 4: Ficha técnica del cuestionario.

Nombre de la Prueba:

Inventario de Procesos de Autorregulacién del Aprendizaje

Autor:

Pandal Blas Carlos Enrique

Procedencia:

Adaptado de Rosario et al. (2007) de la Universidad de Oviedo-
Espafia y Bruna et al. (2017) de la Universidad de Concepcion-Chile

Administracion:

La encuesta tipo Likert se administrara en forma de cuestionario
impreso o electrénico, dependiendo de la disponibilidad y
preferencia de los participantes.

Tiempo de aplicacion:

10 minutos.

Ambito de aplicacion:

Academia preuniversitaria privada, Lima 2023.

Dimensiones:

Esta compuesta por 12 items que evallan la autorregulacion del
aprendizaje en sus tres dimensiones, su primera dimensién
Planificacién, relacionada a los items P1, P10 y P12; su segunda
dimensién Ejecucion, relacionada a los items P3, P5, P8 y P6; y su
tercera dimension Evaluacion relacionada los items P2, P4, P7, P9y
P11.

Puntuaciones:

Se emplea la escala de tipo Likert, con 5 categorias: 1,2,3,4,5. Donde

1 nunca, 2 casi nunca, 3 a veces, 4 casi siempre, 5 siempre.

Baremos:

Puntuacion percentil relacionado a niveles Alto, Medio y Bajo

Afio

2023

69



Anexo 5: Modelo de Consentimiento.

Consentimiento Informado

Titulo de la investigacion: Machine Leaming en la Automegulscion del Aprendizaje de los estudiantes en
una academia preuniversitaria privada, Lima 2023
Investigador: Pandal Blas Carlos Enrique

Proposito del estudio

Le imvitamos = paricipar en la investigacién tiulada “Machine Leaming en la Autoregulacion del
Aprendizaje de los estudiantes en una academia preuniversitaria privada, Lima 2023, cuyo objefivo es
determinar la influencia de Machine Leaming en |z autoregulacion del aprendizsje de los estudiantes en
una academis preuniversitaria privada, Lima 2023, Esfa investigacion es desarmollada por estudiantes
posgrado del programa scadémico de Maestria en Ingeniena de Sistemas con mencion en Tecnologias de
la Informacién, de |z Universidad Cészar Vallejo del campus Lima norte, sprobado por |z sutoridad
comespondiente de la Universided vy con el permiso de la  institucion  Academiz  Aduni.
La intefigencia arfificial se viens desarrollando rapidamente, sienda machine leaming parie de ella y ofrece
muchas oporunidades pars la educacitn, en ese sentido s2 propone medic su influencia en la
sutorregulacidn del aprendizaje de los estudianies preuniversitarics con la presents investigacion.

Procedimiento:
Si usted decide participar en la investigacion se realizara lo siguianie:

1. Se realizard una encuesta donde se recogarsn algunas preguntas sobre |a investigacion fitulada:”
Machine Leamning en la Autorregulacion del Aprendizsje de los estudisntes en una academia
preuniversitaria privada, Lima 20237

2. Esis encuesta tendra un fiempo aproximado de 10 minutos v s realizars en sus sulss de clase a
través de un formularic Google. Las respuestss sl cusstionaric sersn codificadss usando un
ndmero de identificacion y, por lo tanto, seran andnimas.

Participacion voluntaria
Puede hacer todas las preguntas para sclarar sus dudas antes de decidir si deses participar o no, y su
decision serd respatada. Posterior a la acepiscion no desea continuar puede hacerlo sin ningdn problema.

Riesgo
MO exdste riesgo o dafio al paricipar en la investigacién. Sin embargo, en el caso que existan preguntas
que k2 puedan generar incomodidad. Usted tiene la libertad de responderlas o no.

Beneficios
Los resultados de ks investigacion seran alcanzados a la institucian al término de la investigacicn. Mo recibira
ningun beneficic econdmico ni de ninguna ofra indole. El estudio no va & aportar individuslmente a |a
persona, sin embango, los resultados del estudio podran convertirse en beneficic pdblica en el ambito
educativa.

Confidencialidad:

Los datos recolectados son andnimos y no existe ninguna forma de identificar al participante. Garantizamos
que la informacian gue usted mos brinde es totalmente Confidencial v no serd usada para ningumn otro
proposito fusra de la investigacion. Los destos permanecerdn bejo custodia del investigador principal v
pasado un fiempo determinzdo serén eliminados convenizntemente.

Problemas o preguntas:

Si tiene preguntas sobre la investigacion puede contactar con &l Investigador Pandal Blas Carlos Enrigue
email: pandslcariosi@gmail.com y Docente ssesor Dr. Vargas Husman, Jhonstsn| lsssc email:
jvargashi@ucyvirtual edu pe

Consentimiento:
Despuss de haber leido los propdsitos de la investigacidn sutorizo pariicipsr en la investigacion antes
mencionads.

Mombre y apellidos: ...,
Fechayhora: ... ...

Firma:
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Anexo 6: Matriz Evaluacion por juicio de expertos

Evaluacién por juicio de expertos

Respetado juez: Usted h
Autoregulacion del Aprendizaje”. La

los resultados obtenides a partir de éste sean utlizados eficientements; aportando al

su valiosa colaboracion.

1. _Datos genergles del yez

a sido seleccionade para evaluar el nstrumente “Inventaric de Procesos de
evaluacion del instrumento es de gran relevancia para lograr que sea valido y que
psicologico. Agr:

Hombre del juez: Labenans Matias Andrade Arenas
Grado profesional: Masstria [} Doctor {X)
Clinica [ ) Social [K]
Area de formacién académica: Educativa (X ) Organizacional (¥)
Areas de experiencia profesional: Gestion educativa
Institucidn donde labora: Universidad de Ciencias y Humanidades

Tiempo de experiencia profesional en 234 anos

T
{
el drea: Mis de 5 afies (x)

Experiencia en

Psicométrica: (si corresponde)

Investigacion

2.  Propésito de la evaluacién:
Validar el contenido del instrumento

peor juicio de expertos.

3. Datos delaescala {Inventario de Procesos de Autoregulacion del Aprendizaje)

5. Presentacién de instrucciones para el juez:
A continuacién, a usted le presento &l Inventario de Procesos de Autorregulacién del Aprendizaje elaborade por
Danieda Bruna, Maria Victoria Pérez, Claudic Bustos y José Carlos Mifiez en el afic 2017. De acuerdo con los siguientes
indicadores califique cada uno de los ftems seglin cormesponda.

Mombre de la Prueba:

Inventaric de Procesos de Autorregulacién del Aprendizaje

Autor:

Pandal Blas Carlos Enrique

Procedencia:

Adaptado de Rosario et al. (2007) de la Universidad de Oviedo-Espafia y Bruna =t al
(2017) de la Universidad de Concepeidn-Chile

Administracion:

La encuesta tipo Likert se administrard en forma de cuestionario imprese o
electronico, dependiendo de |a disponibilidad y preferencia de los participantes

Categoria Calificacién Indicadar
CLARIDAD 1. No cumple con el criterio El item no es claro.
El item secomprende El item requiere bastantes modificaciones o una
acllr_reljte_. esdecir. 2. Bajo Nivel modificacion muy grande en el uso de las palabras
su sintacticay de acuerdo con su significado o por lacrdenacion de
semantica son estas
adecuadas. - _
Se requiere una modificacion muy especifica de
3. Moderado nivel algunos de los términos del item.
El item es claro, tiene semantica y sintaxis
4. Alto nivel adecuada
1. totalmente en desacuerdo [nocumple| Elitem no iene relacién logica con la dimension
con el criterio)
L 1A . 2. Desacuerdo (bajo  nivel de El item tiene una relacion tangencial lejana conla
El item tiene relacion acuerdo) dimension.
légica con la El item tiene una relacion moderada con la
dimensién o . 3. Acuerds (moderada nivel) dimensidn qus se esta midienda.
indicador que esta
midiendo. - - = -
4. Totabmente de Acuerdo (altonivel) El item se encuentra esta relacionado con la
dimensién que est3 midienda.
El tem puede ser eliminado sin que s& vea
1. No cumple con el criterio afectada la medicidn de la dimension.
EIE_IB_EEVIRNCM - El item tiene alguna refevancia, pero ofro jtem
£l item es esencialo | 5 Eajo Nivel puede estar incluyenda lo que mide éste.
importante, es decir _ _
debe ser incluido 3. Moderado nivel El item &5 relativaments importante.
4_ Alto nivel El item &5 muy relevante y debe ser inchuido.

Tiempe de aplicacicn:

10 minutos.

Lear con detenimiento los items y califiear en una escals de 1 3 4 su valoracion, asi como solicitamos

brindesus observaciones que considere pertinente

Ambito de aplicacién:

Academia preuniversitania privada, Lima 2023

1. Mo cumple con el eriterio

Significacidn:

Esta compuesta por tres dimensiones, su primera dimensién Planificacion, considera
el indicader planificacitn formade por bos items P1, P10 y P1Z; su segunda dimension
Ejecucién, considera el indicador ejecucion formado por los items P3, PS, P2 y P8; y
su tercera dimension Evaluacion, considera el indicador evaluacion farmade por los
items PZ, P4, P7, P9 y P11, siendo medidos mediante <l cuestionario, empleando la
escala de tipo Likert. con 5 categorias: 1,2.3.4.5. El objetwo de la medicin es
determinar ls autoregulacién del aprendizaje en base al estudic de sus tres
dimensiones

2. Bajo Nivel

3. Moderado nive

4. Alto nive!

4. Soporte tedrico (describir en funcién al modeko tedrica)

EscalatAREA |, Subescala

Flanificacidn

Es explicada por Bruna 2t al. (2017) como |a fase de preparacion o disposicion,
‘que consiste en un conjunts de actividades que son importantes para llevar a cabo
el anzlisis de tareas, establecer objetivos y planificar acciones para su aprendizaje.

Primera dimensidn: Planficacion

Dimensiones del instrumento: Inventario de Frocesos de Autorregulacion del Aprendizaje

Objetivos de la Dimensidn: Determinar el nivel de preparacién o dispesicion del estudiante para Bevar a cabo el

analisis de tareas, establecer objetives y planiicar |as scciones para su aprendizaje.

| Observaciones!

[utorregul acién
el aprendizaje Ejecucién

Es definida por Bruna et al. (2017} como |a fase de desempefio, en la cual se
realiza la actividad asignada y se finalza el trabaje mientras se supervisa el
progreso del rendimiento.

Evaluacion

Es definida por Bruna et al. (2017) como |a fase de autorrefiexién que incluye la
autoevaluacion y la reflexion de los resultados

Indicadores | kem Claridad | Coherencia | Relevancia | Recomendaciones
T
P1. Hago un plan antes de comenzar a estudiar 4 4
los curses. Pienso lo que woy a hacer v lo que
necesito para aprenderios.
P10. Busco un sitio tranquilo v donde pueds 4 3
Planificacian | @star concentrado para estudiar.
P12. Antes de comenzar a estudiar, comprusbo 4 4

si tenge todo lo gue necesito: boletines,
dispositivo  con  Internet,  bros,  ldpices.
cuadernos, fotocopias para no estar siempre
interrumpiendo mi estudio.
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+  Segunda dimension: Ejecucion

Ohbjetives de la Di ian: D inar el nivel de mpef

as estrategias cognitivas y blisqueda.

del estudiante para realizar Ia actividad asignada,

Indicadores

ftem

Observaciones/
Claridad | Coh i

Ejecucién

P3. Cuando estudio, intento comprender las
materias, tomar apuntes. hacer resimenes,
resolver ejercicios, hacer preguntas sobre los
contenidos.

4 4 3

P5. Estoy seguro de gue soy capaz de
comprender lo que me van a3 ensefiar y por eso
creo que voy a tener buenas notas.

P8. Mientras estoy en clase o estudiando, 5ime
distraigo o pierdo el hile, suelo hacer algo para
wolver a |a tarea y alcanzar mis objetivos.

PE. Cumglo mis horarios de estudio, e
niroduzco pequefios cambios siempre que es

necesario

. Tercera dimensién: Evaluacion

Objetivos de la Dimension: Determinar =l nivel de

ion del estudiante mediante la de

'3 planificacién del estudio y el aprendizaje y la reflexion de los resultados.
Indicadores | ftem Observaciones/
Claridad | Coh
T .
P2. Después de terminar un Examen Semanal 4 4 4
Simulacre o Test, lo reviso mentalmente para
saber donde tuve los aciertos y emores y
hacerme una idea de |a nota que voy a tener.
P4. Cuando reciho una nota, suele pensar en 4 4 3
cosas concretas que ftengo gue hacer para
mejorar mi rendimiente y nota promedio.
PT. Guardo y analizo las comecciones de los 4 3 4
trabajos escritos o prusbas parciales, para ver
donde me egquivogué y saber qué tengo que
.. | cambiar para mejorar.
Ewvaluacion
Pa. objetivos académicos 4 4 4
para cada asignatura
P11 .Comparc las notas gque saco con los 3 4 4
objetivos gque me habia marcade para esa
asignatura

b A-
4

FIRMA DEL EVALUADOR

DNI: 07146324

72



Evaluacién por juicio de expertos

Respatado juez: Usted ha sido seleccionado para evaluar el instrumento “Inventario de
Procesos de Autorregulacion del Aprendizoje’. La evaluacién del instrumento es de gran relevancia

para lograr que sea vélido y que lca resultados obtenklos & partlr de

éste sean utlizados

eficientemente; aportando al queh icoldgico, Agrad su valosa

1. Datos generales del juez:

Nombre del juez: Luis Komero Untveros

Ambito de aplicacion:

Academia preuniversitaria privada, Lima 2023,

Significacion:

Esta compuesta por tres dimensiones, su primera dimension
Planificacion, considera el Indk:aoor mnlmclon lorlmdo por los
Items P1, P10 y P12; su seg Ej dora el
Indicador ejecucion formado por los flems P3, P5, P8 y P8; y su
tercera dimenaidn Cvaluacion, considera el Indivauor wvaluscion
formado por los tems P2, P4, P7, PO y P11, slendo modidos
mediante el cuestionaro, empleando la escala de tioo Likert. can §

Grado profasional: |  Maeatria (¥) Doctar ()
Clinica ( ) Social (X)
Arna da formacién académica:
Educativa (X) Organizacional (X)
Gesti da prayact
Argas oe experiencia protesional; °°“"°"g,,“"‘°°'°" 52

cac
clones tecnolégicas y adopeion de tecnologia |

Instilucion donde labora; Universioan 03 UIEncas Y Humanidades

Tiempo de experlencia profesionalen | 2a4dafos  (
el area: | Masde 5anos (X)

Psicométrica: suarios.
(sl corresponde)

Experlencia an Investigacion |mpacto de los srores de sofware en log

2. Proposito de la evaluacion:
Valldar el contenido del Instrumento, por julcio de expertos,

3. Datos de la escala (Inventario de Procesos de Autorragulacion ded Anrandizajs)

Nombre de la Prueba: | | o de Pr de Autor i6n del

A dival

Autor: | Pandal Blas Carlos Enngue

Espana y Rruna at al (2117) da la Linivergidad

Procedencia: | Adaptado de Rosério et al. (2007) de la Universidad de Oviado-

de qupclén Chile

o Ani diendh de |a disy

Administracién: | La encuesta tipo Likert 5o administrard en fofma dwshonavlo

p i 'dsbﬁwl P

Tiempo de aplicacion: | 10 minutcs

/

7

/

./4/ M
Mwé"“‘"‘

ana, OP

474200

categorias: 1,2.3.4,6. El objotivo de In 6n oo d la
autorregulacion del lpmndlzda en base al estudio de sus tres
dimensiones

4. Soparte taArCo (desrrhir an funsén ol modelo tedrico)

Ecoalo/AREA Subeacala Dufinivion
(dimensiones)
Es explicada por Bruna et al. (2017) como Ia fase de preparacion
Planificacién o disposicidn, que consiste en un conjunto de actividades que son
Iimpartantes para llovar a oabo ol andlials de tarces, eatablecer
objetivos y planificar acciones para su aprendizaje,
Fe dofinida por Bruna et al, (2017) eeme la fasa de dosampaho,
AUTOITEgUIACIon 3
d oucié en la cual se realiza la actividad asignada y se finaliza el trabajo
el aprendizaje |  Ejecucion jones 46 supervien ol progresa tel rendim)
Es definida por Bruna et al, (2017) como Ia fase de autorrefiexion
Evaluacion qua Incluye la luacion y la refl 1 da los It
5. Presentacién de instrucciones para el juez;

A continuacion, a usted lo presento o Inventario de Procesos de Autorregulacion del
Aprendizaje elaborado por Danvela Bruna, Marla Victoria Pérez, Claudio Bustos y José Carlos

Nufez en el afio 2017. De con los sigui Indi califique cada uno de los items
segn corresponda.
Categoria Calificacion Indicador
CLARIDAD 1. No cumpie con el aitenio Bl tem no es claro.
El itom se T
comgronde B ltemn req o
faciments, 65 2 Bajo Nivel muy grande en el uso do - paﬁhru g8 acusIdo con su
08dil, Su sintactica | SIGVNCAN0 O POr IBOFAENECION ut/uos
¥ semdntica son 7
\ Go requiers una uwm.-. muy wopeuiiva Usaiyul ius ue
3. Moderado nivel 08 t&miNs el
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4. Alto nivel

El ltem es claro, tiene y sintax

1, totaimente en desacuerdo (no
cumple con ol erterio)

El item no tiene relacion logica con la dimensién,

COHERENGIA
El ltem tione 2. Desacuerdo (bajo nivel de
relacin légica con | - acuerdo)

El item tiene una relacion tangencial flejana conla
dimension,

la dimengién o

. Segunda dimension: Ejecucion

3. Modorado nivel

indicador que esté El ftem tiene una relaci6 con ladim que se
i ndo.q 3. Acuerdo (moderado nivel) S8t midisindo;
4. Totalmente de Acuerdo (alto El item se esta relaci con ladi i
nivel) que esta midiendo,
2 El item puede ser eliminado sin que se veaafectada la
1. No cumple con el criterio
RELEVANGIA medicidn de la dimension.
El item os esanclal £l item tiene alguna pero oto estar
o importante, es 2. Bajo Nivel 9
dooir tebe sar Incluyendo lo que mide éste.
Incluldo.

El itemn e= relativamente importante,

4. Alto nivel

El ltem es muy relevante y dabe ser incluido.

Objetivos de la Dimansion: Daterminar el nivel de d P del estudiante para realizar la
actividad asignada, las estrategias cognitivas y bisqueda.
Observaciones/
Indicadores | item Recomendaciones
Ulanaac | Goherencia | Relevancia
P3. Cuando estudio, intento comprender las
muteras, tomar apuntes, Naces resumenes, resolver 4 4 4
ejerciclos, hacer preguntas sobre los contenidos,
PS. Esloy soguro de que soy capaz de comprender
10 4ué e van a enseflar y por 950 crea que voy a 4 4 4
Ejocucign | lener buenas notas.

P8. Mientras estoy on clase o estudiando, & me
distraigo o pierdo ol hilo, suslo hacer algo para volver 4
a lntarea y akcanzar mis objetives.

P6. Cumplo mis horarios de estudio. e Introduzeo
paquerios cambios siempre que es necasarna 4

como solicit brindesus obser

Lwer con detenimiento 10S eMs y caiificar en una escala do 1 a 4 su valoracion, as!

que c

1. No cumple con el criterio
2. Bajo Nivel

3. Maderado nivel

4. Alto nivel

e pertinente

Dimensiones del Instrumento: Inventario de Procesos de Autorregulacion del Aprendizaje

* Primera dimension: Planificacion

Objetivos de la Dimension: Determinar el nivel de praparacitn o disposicién del estudiante
para llevar a cabo el andlisis de tareas, establecer objetivos y planificar las acciones para

. Tercura dimension: Evaluacion

Objetives de la Dimension: Determinar el nivel de autorrefloxion del estudiante mediante la
autoevaluacién de la planificacién del estudio y el aprendizaje y la reflexion de los resultados.

su aprendizaje.
Indicadores fem s Ob
Recomendaciones
P1. Hago un plan antes de comenzar a estudiar los
cursos. Pienso lo que voy a hacer y (o que necesito 4 a 4

pam aprendariog

4

P10, Busco un sitio iranquilo y donde puada estar
Planificacion | concentrado para estudiar,

Mgjorar |a redaccidn ‘Busco un
4 4 4 I anquilo y donde pueda
N pPary esiudianr,

P12, Antes de comenzar a estudiar, compruebo si
tango todo lo que necesito: boletines. dispositivo con
Internet, libree, lapicos, ouadomon, fotacopins para
no astar siempee Interrumplendo mil estugio.

4 4 4

71/

. o TR

Indicadores item Claridad R o I
Recomendaciones
P2, Despues de terminar un Examen Semanal,
Simulacro o Test, lo reviso montaimente para saber 4 4 4
donde tuve los aciertos y errores y, hacarme una
Idea de |a nota qua voy a tenar.
P4, Cuando rocito una nota, suelo pensar en cosas
concrelas gue tango que hacer para mejorar mi 4 4 4
randimiantn y nota pramodio
P7. Guardo y anaizo las correccones de los trabajos
escritos o pruebas parciales, para vet dande me 4 4 4
2quivaqué ¥ 8aber qué tanga que oambiar par
= mojorar. pEv
P9, i para
cada asignatua } /"‘ > 2!
Maejorar la redaccion:
“Compam las calificacinnos
P11.Comparo las nolas que sago con los obje! 4 4 4 que obtengo con los
que me habia marcado para eéa asignatura objetivos que me habia
marcado par esa
| > asignatura®
RO DE SISTEMAS
Rog. CIP. 171200
FIRMA DEL EVALUADOR

DNl:}OéQZ_Z?,O
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Evaluacion por juicio de expertos

Respetado juez: Usted h
Autoreguiacion del Aprendizaje”. La

3 sido seleccionado para evaluar el instrumento “Inventaric de Frocesos de
evaluacidn del instrumento es de gran relevancia para lograr que sea valido y que

s resultados obtenidos a partir de éste sean utiizados eficientements; aportande 3l quehacer psicologico. Agradecemos

su waliosa colaboracion.

1. Datos generales del jyez:

Mombre del juez: | Alan Leoncio Fiemo Bamales

Grado profesional: Maestna (X Doctor ()
Clinica [ ) Social (]
Area de formacion académica: Educativa (X ) Crganizacional )

Areas de experiencia profesional: | Desamollo de Sofiware, Implementacion de Base de Datos

Disefio Web
Institucion donde labora: | Universidad Cesar Vallejo
Tiempo de experiencia profesional en 2a4anes {)
el area: Mas de § afios lx )

Experiencia en

Psicométrica: (si cormesponds)

Investigacion

2. Propésito de s evaluscion:

Validar & contenido del instrumento

por juicio de expertos.

3. Datos delaescala {Inventario de Procesos de Autoregulacion del Aprendizaje)

« Presentacion de instrucciones para el juez:

A continuacién, a usted le presento el Inventario de Procesos de Autorregulacion del Aprendizaje elaborado por
Dianieda Bruna, Maria Victoria Pérez, Claudio Bustos y José Caros Mifiez en el afio 2017. De acuerdo con los siguientes
indicadores califique cada uno de los items segin cormesponda.

Nombre de la Prueba:

Inventaric de Procesos de Automegulacion del Aprendizaje

Autor:

Pandal Blas Carlos Enrique

Procedencia:

Adaptado de Rosario et al. (2007) de la Universidad de Oviedo-Espana y Bruna et al
{2017) de la Universidad de Concepcion-Chile

Administracidn:

La encusesta tipo Likert se adminisrara en forma de cuestionario impreso o
electronico, dependiendo de la disponibilidad y preferencia de los participantes

Categoria Calificacion Indicador
CLARIDAD 1. Mo cumple con el criterio El item no es claro.
E "F"” M“;*F'de El item requiers bastantes modificaciones o una
acimente, Esdecir 2. Bajo Nivel modificacion muy grande en el uso de las palabras
su sintacticay de acuerdo con su significado o por lacrdenacion de
semantica son ectas
adecuadas - _
Se requiere una medificacion muy especifica de
3. Moderado nivel algunos de los términos del item.
El item es claro. tiene semantica y sintaxis
4. Alto nivel adecuada
1. totalmente en desacuerdo (nocumple| Elitem no tiene relacion logica con la dimension
con el criterio)
COHERENCIA 2. Desacuerdo (bajo  nivel de El item tiene una relacion tangencial flejana conla
El ftem tizna relacidn acuerdo) dimensidn.
|f§9€3 con la El item tiene una relacian moderada con la
dimension o . 3. Acuerdo (moderado nivel) dimension que se esta midiendo.
indicador que esta
midiendo - — = T
4. Totalmente de Acuerdo (altonivel) El item se encuentra esta relacionado con la
dimension que esta midiendo.
El item puede ser eliminade sn gque se vea
1. Mo cumple con el criterio afectada la medicion de la dimensidn.
EIE;EVANCW' - El itern tiene alguna relevancia, pero ofro item
. m &S smencialn | 5 Bajo Nivel puede estar incluyende lo que mide éste.
importante, es decir _ _
debe ser ncluido 3. Moderado nivel El item =5 relativaments importante.
4_ Alto nivel El item 25 muy relevante y debe ser inchuido

Tiempo de aplicacion:

10 minutos.

Leer con detenimiznts los items y calificar en una escala de 1 2 4 su valoracidn, asi come solicitamos
brindesus observaciones que considere pertinenfe

Ambito de aplicacién:

Academia preuniversitaria privada, Lima 2023.

1. No cumple con &l criterio

Significacion:

Esta compuesta por fres dimensiones, su primera dimension Planificacion, considera
el indicader planificacion formado por kos items P1, P10 y P12; su segunda dimension
Ejecucion, considera el indicador ejecucion formado por los items P3, P5, PS y P6. y
su tercera dimension Evaluacion, considera el indicador evaluacion formade por los
items P2, P4, F7, F2 y P11, siendo medidos mediante el cuestionario, empleando la
escala de tipo Likert. con 5 categorias: 1.2.3.45. El objetwo de la medicidn es
determinar la automregulacidn del aprendizaje en base al estudic de sus tres
dimensiones

2. Bajo Mivel

3. Moderado nive!

4. Alto nive!

4. Soporte tedrico (describir en funcién al modeko tedrica)

Subescala

Escala/AREA [dimensiones)

Definicion

Dimensiones del instruments: Inventaric dz Procesos de Autorregulacion del Aprendizaje

+  Primera

dimension: Planficacion

Objetivos de la Dimension: Determinar &l nivel de preparacion o dispesicion del estudiante para Bbevar a cabo =l

Planificazidn

Es explicada per Bruna =t al. (2017} come la fase de preparacion o disposicion,
que consisie en un conjunto de actividades que son importantes para llevar a cabo
2l analisis de tareas, establecer objetivos y planificar acciones para su aprendizaje.

Indicadores

analisic de tareas, establecer objetivos y planificar |as acciones para su aprendizaje.
T

T
Observacionas!

Putarregulacion
lel aprendizaje Ejecucion

Es definida por Bruna et al. (2017) come |a fase de desempefio, en |a cual se
redliza |a actividad asignada y se finalza el trabajo mientras se supervisa el
progresa del rendimiento.

Evaluacion

Es definida por Bruna et al. {2017) come la fase de autcrreflexion que induye la
autoevaluacion y |a reflexion de los resultados

Flanificacion

kem Claridad | Coherencia [ Relevancia | Recomendaciones
T T

P1. Hago un plan antes de comenzar a estudiar 4 3

los eursos. Pienso lo gue voy a hacer v lo gue

necesito para aprenderios.

P10. Busco un sitio tranguile v donde pueda 3 4

estar concentrado para estudiar,

P12. Antes de comenzar a estudiar, compruebo 4 4

si tenge todo lo gue necesito: boletines,
dispositivo con  Internet, fibros, ldpices.
cuadernos, fotocopias para no estar siempre
intermumpiendo mi estudio
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Segunda dimensién: Ejecucion

Objetiwos de la Dimensidn: Determinar el nivel de desempefio del estudiante para realizar la actividad asignada,
as estrategias cognitivas y bisqueda.

Indicadoras | ftem

Claridad

Observaciones/

Ejecucidn

P3. Cuando estudio, intento comprender las
materias, tomar apuntes. hacer resimenes,
resolver ejercicios, hacer preguntas sobre los
contenidos.

4

P5. Estoy seguro de que soy capaz de
comprender lo que me van a ensenar y por eso
Crec que voy a tener buenas notas.

P8. Mientras estoy en cdlase o estudiando. si me
distraigo o pierde el hilo, suelo hacer algo para
wolver a 1a tarea y alcanzar mis objetivos.

PE. Cumplo mis horarios de estudio, e
niroduzco pequenios cambios siempre que es
necesario

Tercera dimensién: Evaluacion

Objetivos de |la Dimension: Determinar & nivel de autoreflexidn del estudiante mediants la autoevaluacion de

'3 planificacion del estudio y el aprendizaje y la reflexion de los resultados.

Indicadores | ftem

Claridad

Observaciones/

Evaluacion

P2. Después de terminar un Examen Semanal
Simulacro o Test, lo reviso mentalmente para
saber dénde tuve los aciertos y emores y,
hacerme una idea de la nota que voy a tener.

P4. Cuando recibo una nota, suelo pensar en
cosas concretas que tengo gue hacer para
mejorar mi rendimiento y nota promedic.

PT7. Guardo y analizo |as comrecciones de los
trabajos escritos o prusbas parciales, para ver
dénde me equivoqué y saber gué tengo que
cambiar para mejorar.

P49. Establezeo objetivos académicos concretos
para cada asignatura

P11_.Comparc las notas gque saco con los
objetivos gque me habia marcado para esa
asignatura

FIRMA DEL EVALUADOR

DNI: 44147992
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Anexo 7: Célculo del tamafio de la muestra
La poblacién en la presente investigacion es de 1322 estudiantes pertenecientes a
dos ciclos académicos Ciclo A con 982 estudiantes y Ciclo B con 340 estudiantes.
Para estimar la muestra total se utilizo la siguiente formula:
N * Z,°% « p*q
PN -D+Zpq

Donde:

Z : Valor estadistico para una confianza de (1—)
p : Probabilidad de éxito del evento.

q : Probabilidad de fracaso del evento. (q =1 - p)
¢ : Tolerancia de error

N : Tamairio de la poblacion.

_ 1322 * 1.962 0.5 % 0.5
©0.052 % (1322 — 1) + 1.962 % 0.5 % 0.5

Como la muestra debe ser entera, entonces la muestra total es de n = 298

n = 297.836872

estudiantes. Para calcular la muestra estratificada para cada ciclo se obtuvo la

proporcionalidad correspondiente:

) Estudiantes CicloA 982
%CicloA = *100% = * 100% = 74.28%

N 1322

) Estudiantes CicloB 340
%CicloB = N *100% = 322" 100% = 25.72%

Por lo tanto, la muestra estratificada para cada ciclo es:
MuestraCicloA = n x 74.28% = 221.3544 = 221
MuestraCicloB = n * 25.72% = 76.6456 =~ 77

Tabla de muestra estratificada proporcional

Poblacién Proporcién Muestra

Estudiantes del CICLO A 982 74.28% 221
Estudiantes del CICLO B 340 25.72% 77
Total 1322 100% 298
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Anexo 8: Confiabilidad de los instrumentos de recoleccion de datos
Se utilizé la prueba Alfa de Cronbach para determinar la confiabilidad del
cuestionario, obteniéndose 0.871, concluyendo que el instrumento es confiable. A
partir de la Figura 2, se evalué que eliminando items no aumentaria el alfa de

Cronbach por lo que se decidié mantener los 12 items.

Alfa de Cronbach

Estadisticas de fiabilidad .
Alfa de :
Cronhach
5 hasadaen
elementos
Alfa de estandarizad M de
Cronhach 0s elementos
871 872 12

Fuente: Base de datos procesado en software estadistico SPSS v.25

Alfa de Cronbach eliminado item

Estadisticas de total de elemento

Media de varian: Correlacion

escala siel escala siel total de Correlacidn

elemento se elemento se miltiple al

ha suprimido ha suprimido cuadrado suprimido
P1.Hago un plan antes de comenzar a estudiar los cursos. Pienso o gue voy a hacery o que 3852 54,143 580 389 60
necesito para aprenderlos
P2.Después de terminar un Examen Semanal, Simulacro o Test, lo reviso mentalmente para 38,43 54,495 462 283 68
saber dande tuve los aciertos y errores y, hacerme una idea de |a nota que voy a tener.
P3.Cuando estudio, intento comprender |as materias, tomar apuntes, hacer resimenes, 3803 54,733 578 a70 L8600
resolver ejercicios, hacer preguntas sohre los contenidos
P4.Cuando recibo una nota, suelo pensar en cosas concretas que tengo gue hacer para 3805 53,897 618 A1 85T
mejorar mi rendimiento y nota promedio
P& Estoy seguro de que soy capaz de comprender [o que me van a ensefiar y por eso creo 3832 56,890 425 248 JBBY
que voy a tener buenas notas.
P6.Cumplo mis horarios de estudio, & introduzco pequefios cambios siempre gue es 3881 53,820 602 412 858
necesario
P7.Guardoy analizo las correcciones de los trabajos escritos o pruebas parciales, para ver 383 54,167 558 350 JB61
donde me equivogqué y saber gue tengo que cambiar para mejorar.
P8.Mientras estoy en clase o estudiando, si me distraigo o pierdo el hilg, suelo hacer algo 3827 55,158 549 350 862
para volver a a tarea y alcanzar mis ohjetivos.
P9.Establezco objetivos académicos concretos para cada asignatura 3843 53,876 639 A68 856
P10.Busco un sitio tranguilo y donde pueda estar concentrado para estudiar 3778 54,947 496 340 865
P11.Comparo las notas que saco con |os objetivos que me habia marcado para esa 3837 51,702 688 S04 B52
asignatura
P12.Antes de comenzar a estudiar, comprueho sitengo todo lo gue necesito: boletines, 3782 54,811 519 336 863

dispositiva con Internet, libros, [apices, cuadernos, fotocopias para no estar siempre
interrumpiendo mi estudio

Fuente: Base de datos procesado en software estadistico SPSS v.25
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Anexo 9: Figuras del Andlisis Descriptivo

Comparativo de Medias Pre-test y Post-test

Comparativo de la media para los tres indicadores
de la Autorregulacion del Aprendizaje en Pre-testy
Post-Test

2,15 2,12

21
1,96 H 191 _n 1,94 _ PRE-TEST
i i 1 [ B POST-TEST

Planificacion Ejecucion Evaluacion

Fuente: Base de datos procesado en software estadistico SPSS v.25

Porcentaje de aumento en el Post-test con respecto al Pre-test

Porcentaje de aumento en los tres indicadores
de la Autorregulacion de Aprendizaje obtenidos
en el Post-test con respecto a los resultados
obtenidos en el Pre-test

Planificacion Ejecucion Evaluacion

Fuente: Base de datos procesado en software estadistico SPSS v.25
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Anexo 10: Pruebas de Normalidad

En la Figura 3 se muestran resultados de la prueba de normalidad, considerando
una muestra de 298>50 entonces, se evalla segun la prueba de Kolmogorov-

Smirnov, donde se observa la significancia p = 0 en todos los pre y post.

Pruebas de normalidad

Kaolmogorov-Smirnoy? Shapiro-Wilk
Estadistico ql Sig. Estadistico gl Sig.

Pre - Autorregulacidn del 212 2498 000 803 298 000
aprendizaje

Pre - Planificacian 224 298 Rilo]y 7449 298 ,aon
Pre - Ejecucidn 2149 298 Rilo]y (B06 298 ,aon
Pre - Evaluacidn 234 298 Rilo]y 745 298 ,aon
Post- Autarregulacidan del 248 288 ,oon 794 288 ,00an
aprendizaje

Post- Planificacian 262 298 Rilo]y 787 298 ,aon
Post- Ejecucidn 222 298 Rilo]y 805 298 ,aon
Post- Evaluacian 230 298 oon 803 298 0oo

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Fuente: Base de datos procesado en software estadistico SPSS v.25

81



Anexo 11: Pruebas de

Prueba de Wilcoxon- Planificacién

Hipodtesis

*Nonparametric Tests: Related Samples.
NPTESTS
/RELATED TEST (Pre_Plan Post_Plan) WILCOXON
/MISSING SCOPE=RNALYSIS USERMISSING=EXCLUDE
/CRITERIA ALPHA=0.05 CILEVEL=95.

® Pruebas no paramétricas

[ConjuntoDatosl] D:\Maestria\TESIS 2023\SPSS\DATA AMBOS\Data_ambos_prepost.sav

Resumen de prueba de hipotesis

Hipétesis nula Prueha Sig. Decisién
Prueba de
La mediana de las diferencias entre ;?nﬁgsdgun Rechazar la
1 Pre- Planificacidn y Post - W[?Icoxon para ,002 hipatesis
Planificacidn es igual a 0. muestras nula.
relacionadas

Se muestran significaciones asintdticas. El nivel de significacién es de 05,

Fuente: Base de datos procesado en software estadistico SPSS v.25

Prueba de Wilcoxon - Ejecucion

“Nonparametric Tests: Related Samples.
NPTESTS

/CRITERIA ALPHA=0.05 CILEVEL=95.

Pruebas no paramétricas

/RELATED TEST (Pre_Ejec Post_Ejec) WILCOXCN
/MISSING SCOPE=ANALYSIS USERMISSING=EXCLUDE

Resumen de prueba de hipotesis
Hipotesis nula Pruebha Sig. Decision
Prueba de
La mediana de |as diferencias entre [3N905 cON Rechazar la
» 1 Pre - Ejecucidn y Post - Ejecucidn er;%sgn para ,003 ' hipatesis
es igual a 0. D nula.
relacionadas

Se muestran significaciones asintéticas. El nivel

de significacidn es de 05

Fuente: Base de datos procesado en software estadistico SPSS v.25
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Prueba de Wilcoxon - Evaluacion

*Nonparametric Tests: Related Samples.
NPTESTS
/RELATED TEST (Pre_Eval Post_Eval) WILCOXCN
/MISSING SCOPE=ANALYSIS USERMISSING=EXCLUDE
JCRITERIL ALPHR=0.05 CILEVEL=95.

= Pruebas no paramétricas

Resumen de prueba de hipétesis

Hipotesis nula Prueba Sig. Decision
Prueba de
La madiana de las difersncias entre 27378, 50N Rechazar la
1 Pre - Evaluacidn y Post - ilcoxon para 008 hipdtesis
Evaluacidn es igual a 0. muestras nula.
relacionadas

Se muestran significaciones asintdticas. El nivel de significacion es de 05,

Fuente: Base de datos procesado en software estadistico SPSS v.25
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Anexo 12: Baremacion

Baremacioén Planificacion

Estadisticos

Planificacion
M Vdlido 298
Perdidos 0
Minimo 3
Maximo 15
Percentiles 30 10,00
o 12,30
MINIMO P30 P70 MAXIMO
3 10 12,3 15

3al0 Nivel bajo
11a12 |Nivel Medio
13al15 |[Nivel Alto

Fuente: Base de datos procesado en software estadistico SPSS v.25

Baremacion Ejecucion

Estadisticos

Ejecucion
N Valido 298
Perdidos 0
Minimo 6
Maximo 20
Percentiles  '30 12,00
70 15,00
MINIMO P30 P70 MAXIMO
6 12 15 20

6al2 Nivel bajo
13a15 |Nivel Medio
16220 [Nivel Alto

Fuente: Base de datos procesado en software estadistico SPSS v.25




Baremacién Evaluacion

Estadisticos

Evaluacién
N Vélido 298
Perdidos 0
Minimo 5
Maximo 25
Percentiles  '30 15,00
70 19,30
MINIMO P30 P70 MAXIMO
5 15 19,3 25

5al5 Nivel bajo
16a19 |Nivel Medio
20a25 [Nivel Alto

Fuente: Base de datos procesado en software estadistico SPSS v.25




Anexo 13: Base de Datos de la Investigacion

Pre- Test:

SN oo W N3 0 2 72 T T [ T o T B EEE R Gen [Pian_[Eee_ e e (TR I3 123 [ 23 2 9 2 0 0 D S Z A 3
or 2 ilalelafals s %1 [ccl0A 2
oa 1 s alslatals 502 [ocio A i
oA P 205 [CGCLO A
oA 5 504 [0CLO A
oA 4 i 205 [CiCLO A
OA 206 OA
oA 207 [CLo A 5 o
oA z 308 [CCLO A 7
oA 7y T 305 [CICLO A 7 7
oA g2 210 [l A
oA e 311 [CCl0A
oA 0[5 [ 31 [CC0 A
OA 9 9 213 OA
oA T 0 314 GGl A
oA 315 [CCl0 A
oA 316 [0CL0 A
oA 217 [CCLO A
oA 318 [CCL0A
oA 315 00 A
OA 220 OA
oA 21 ]cC0A
oA 25 [cco0 A
oA 725 [ccL0 A
oA 224 [ocio A 5
oA 1 225 [CLo A it
oA 7y 226 [cicLo A 13
oA 7 5 77 [cc0 A 13
oA 5 228 [CCLO A o
oA s 32 [ccLo A 13
oA 4 73 [cic0 A 0
oA 3 71 [CCL0A oy
oA s 33 [CC0A o
oA . 7y 735 [cc0 A 7
oA 5 73 [CiCL0 A
oA 3 25 [oclo A
oA A 7% [0 A
oA 737 [cc0 A
oA 7} 738 [CCL0 A P
oA 23 G0 A 5
oA 5 oA )
oA 5 1[ccloA P
oA PR 2 ccoA
oA 7 oA
oA 5 4  [Cco A
oA 3 3 45 [Cico A
oA 3 24 [CCLO A
oA ) 247 [CCL0 A
oA 1 7 248 [CCLO A 5
oA 10 249 [oiclo A 1
oA 5 350 [CCLO A 2
oA 0 751 [CCl0 A 1
oA n 7} 752 [CICL0 A
oA 1 7 355 [0CLO A
oA 3 5 554 [CCL0 A
oa 7 1 755 [CICL0 A
oA 1 256 [oico A
oA 7 2 I 357 [CCl0A
oA T 758 [CCL0 A
oalsls o 755 [CICL0 A
oAls]s m o 360 [CCLO A
oAls e 5 361 [CCLO A
oA 3 5 > 362 [CICLO A
oA 1 7 2 763 [cicLo
oA 5 1 364 [cicL0
oA 7y 365 [cicLo
OA 266 0
oA 267 JcicLo
oA 368 [cicL0 n
oA 369 [cicLo z
oA 770 [cicLo
oA 271 Jcicio
oA 7y 772 [cicio
oA 3 773 [cico
oA 7 74 Jcicio
oA 1 775 [cicio
oA ) 776 [cicio
oA P 1 277 foicio
oA 5 278 [cicLo
oA i 775 [cicio
OA 4 13 280 o]
oA 5 0 281 [cicLo
oAl 5 382 [cicLo
oAl n 385 [cicio
OA 1 5 284 0
oA 7 1 3 285 [cicLo
oA 5 7 i ) 286 [cicLo
oA 3 387 [cicLo 7
oA 5 15 268 [oicio
oA 5 10 389 [cicLo 5
oA 4 390 [cicLo 4
OA 291 0 2 5
oA 392 [cicLo 7
oA 2 595 [cicLo
oA 794 [cicLo 1
oA 7 2% [oicio P
oA 7 596 [cicLo 3 4
oA 7 0 507 [cicio 4 0
OA 1 7 298 0 2 5 3
oA s 2 pa 1 T PR 7

To0Jccion |5 0 s s 5 p sTs1s )




Post- Test:

___[ciclo_TPi] P2 [P3[Pa]ps[re]P: 1[P12]Plani [Ejec Eval [Gen [Plani_|Ejec_|Eval_[Ger Ciclo_|P1]P2[P3[PaP5]P6]P7]P8]Po[Pi0[Pii]Pi2]Plan |Ejec [Eval [Gen [Plan |Ejec_[Eval_|Ger [Ciclo__[Pi[P2|P3[P4a]P5|P6[P7[P8|P9[pio]pPii]piz
CICLOA| 3 | 4 [as|alal3[alals 412 101[CICLO A 5|alalslalals]s5]a 13 201 [CICLOA[5[5[al5[5[5]5]2]als5(5]5
CICLOA 4 1 102[CICLO A 3 9 202 [CICLO A 5[5
CICLOA a 4 103[CICLO A 1 203 [CICLO
CICLOA 4 104[CICLOA[ 3 | 4 204 [CICLO

OA 3 3 105[CICLO A 3 205 [CICLO
CICLOA 5 5 106[CICLOA[ 3 | 4 206 [CICLO 1
OA 3 3 107[CICLO A 5] 4 207 [CICLO 4 7
CICLOA 4 4 4 108[CICLO A 3|3 4 208 [CICLO 4 2
CICLOA 109[CICLO A 4 5 209 [CICLO 2
CICLOA 0[CICLO A 7 210 [CICLO
CICLOA CICLOA 6 211 [CICLO )
CICLOA 9 [ 9 CICLOA 11 212 [CICLO 5
CICLOA 6 CICLOA 6 213 [CICLO 5
OA 3 4 OA 3 214 [CICLO 2 2
CICLOA 4 7 CICLOA[ 4 [ 4 4 215 [CICLO 3 1
CICLOA 5 9 CICLOA[3[a[a]4 216 [CICLOA[ 2| 4 2 8 | 1
CICLOA ) 5 CCloA[3[ 153 217 [CICLO A 4 10
CICLOA 9 CICLOA 5]5 218 [CICLO A 7
CICLOA 2 119[CICLO A 3]3 219 [CICLOA
CICLOA 5 120[CICLOA[ 4| 4 | 4 220 [CICLO A
OA 121[CICLO A 2]3 221 [CICLO A
CICLOA 122[CICLO A 5[5 7y 222 [CICLOA
OA 123[CICLOA[ 4[4 5 4 223 [CICLOA[ 3 1
CICLOA 1 4 124[CICLOA[3 | 4 | 4 1 224 [CICLOA[ 4] 3 4
CICLOA 3[a a4 7 125[CICLOA[ 4 4 4 3 3 225 [CICLOA[ 3| 2 2[3]3]2 33
CICLOA 5[a 1la 5 126 [CICLO A[ 3 3 3 2 51 226 [CICLOA[ 3| 4 3alala a4
CICLOA 4 4 127[CICLO A 4 4 227 [CICLOA[ 4
CICLOA a 4 128[CICLO A 228 [CICLO A
CICLOA 4 4 129[CICLO A 229 [CICLO A
OA 1 130[CICLO A ) 230 OA
CICLOA 7 131[CICLO A 4 231 [CICLOA
OA 132[CICLOA[ 3 2 232 [CICLO A
CICLOA 133[CICLOA[ 4 7 233 [CICLO 5
CICLOA 134[CICLO A 7 234 [CICLO
CICLOA 135[CICLO A 235 [CICLO
CICLOA 136 [CICLO A 236 [CICLO
CICLOA 137[CICLO A 237 [CICLO
CICLOA 138[CICLO A 238 [CICLO
OA 3 OA[3[3[3 ) 239 [CICLOB[ 2| 3 4
CICLOA 3 1 CICLOA[ 4 2[4 ccos| 4] 4 2
CICLOA 4 4 7 CICLOA[3[4[3 CICLO alala 3 3
CICLOA 1 5 6 CICLOA[ 5[5 [ 5 cicLo 3[4 4 3
CICLOA 1 4 CICLOA CICLO
CICLOA 14[CICLO A CIcLO
CICLOA CICLO A CICLO
OA CICLOA CICLO
CICLOA CICLO A CICLO
OA 3 3 OA 4 ciclo B[ 3
CICLOA 3 4 CICLO A 3 249 [CICLOB[ 4
CICLOA| 3 | 3 3[a 3[3[3]3 150[CICLOA[ 3 [ 4 | 3 4 3 250 [CICLO B[ 3 3]3 3
CICLOA| 4 [ 3 [a[ala aals5 4 7 151[CICLO A 5 5 2 7] 251 [CICLOB[ 4 als]a 5| 14
CICLOA 152 [CICLO A 7 252 [CICLO 15
CICLOA 153[CICLO A 253 [CICLO 13
CICLOA 154[CICLO A 254 [CICLO 8
OA 155 [CICLO A 255 9] 12
CICLOA 156 [CICLO A 256 [CICLO 11
OA FERE 157 [CICLO A 257 [CICLO 7
CICLOA al3]a 158 [CICLO A 258 [CICLO
CICLOA 159[CICLO A 259 [CICLO
CICLOA 160[CICLO A 260 [CICLO
CICLOA 161[CICLO A 261 [CICLO
CICLOA 162[CICLO A 262 [CICLO
CICLOA 163[CICLO A 263 [CICLO
64 OA 164[CICLO A[ 2 4 264 [CICLO
CICLOA 165[CICLOA[ 5 4 265 [CICLO
CICLOA| 3 3 324 166[CICLOA[ 4| 4 | 5] 4 266 [CICLOB[ 3
CICLOA| 4 3 4 35209 [1a 167 [CICLO A 5[5]5 267 [CICLOB[ 5
CICLOA| 5 5[4 5 4 14 168[CICLO A 5 9 14 268 [CICLO 5 4
CICLOA| 4 2 a 4 1 169 [CICLO A 3 10 269 [CICLO 2
CICLOA 4 70[CICLO A 3 7 4 270 [CICLO 4
OA 0 OA a 271 [CICLO 2
CICLOA 0 CICLOA 272 [CICLO 5
OA OA 3 273 [CICLOB[ 3| 2
CICLOA CICLO A 3 274 [CICLOB[ 4| 4
CICLOA 3 4 4 4 CICLOA[ 5[ 4 33 275 [CicLOB[ 4| 4| 4 3 3
CICLOA 4 4 4 CICLOA[ 2[4 24 7 276 [cicLoB[ 4| 5| 4 3 3 9
CICLOA 3 CICLOA 9 277 [CICLOB[ 4| 1 4 5
CICLOA 4 CICLOA 2 | 17 278 [CICLOB[ 3| 3 3 a
CICLOA 4 CICLO A 279 [CICLOB[ 3| 4 4 4
OA 2 180[CICLO A 4 280 oB[3[4 3
CICLOA 3 181[CICLO A 7 281 [CICLOB[ 2| 2 1
OA 3]t 535 182[CICLO A 3 282 [CICLOB[ 4| 4 2 7
CICLOA 2[5 534 183[CICLO A 2 283 [CICLOB[ 4| 1 4 4
CICLOA 4 184[CICLO A 284 [CICLO 3 0
CICLOA 5 185[CICLO A 285 [CICLO )
CICLOA 3 186 [CICLO A 286 [CICLO 4
OA 3 187[CICLO A 287 [CICLO 4
CICLOA 4 188[CICLO A 288 [CICLO 3
OA 4 3 189[CICLO A 289 [CICLO B 4 1
CICLOA 3 4 190[CICLO A 200 [CICLOB[ 4| 4 2
CICLOA 3 3[a 3242 191[CICLO A 344 2 9 291 [CICLOB[ 3| 3| 4 3]3 3[3[3] 9
CICLOA 5 5 ala 3 192 [CICLO A 3[al3 a 4 292 [ciCLOB[ 4] 53 a3 253
CICLOA 4 103[CICLO A 12 |14 293 [CICLOB[ 4 Z 13
CICLOA 4 104[CICLO A 9 294 [CICLOB[ 4 5 14
CICLOA 4 195[CICLO A 7 295 [CICLOB[ 4 1 8
OA 3 196 [CICLO A 296 08[3 a
CICLOA 5 197[CICLO B 12 207 [CICLO B 2 2
OA 2]2 2[3|2 ]3]0 198[CICLOA[3[ 33 9 5 298 [CICLOB[ 4 5
CICLOA 3]s 3[5 34121 199[CICLOA[3 | 1] 4 1 9
100 [ CICLOA| 3 a]a 3[ala 3|3 10 [1a 200[CICLOA[3[ 2] 3 11 13




Anexo 14: Tomado de la Encuesta y Fotos de la Actividad

Inventario de Procesos de
Autorregulacion del Aprendizaje

Estimado estudiante, el presente cuestionaric es parte de un estudio para conocer la
influgncia de Machine Leaming en la autorregulacian del aprendizaje. Se agradece pusdas
participar en esta encuasta andnima y volumtaria respondiendo 12 preguntas con 5
opciones de respussts, donde 1: Nunca, 2 Casi nunca. 3. A veces, 4 Casi siempre y 5
Siempre.

Por favor, lee cada pregunta cuidadosamente y selecciona el ndmero gue mejor refleje tu
opinitn o experiencia.

cpandal@ucvvirtual.edu.pe Cambiar de cuenta =

E2 Mo compartido

* Indica gue la preguntz es obligatoria

Luega de leer el documento de Consentimiento Informado *

[[] Doy miconsentimiento de participar en la investigacidn

Ciclo de estudios *

Pregunta 01 !
Hago un plan antes de comenzar a estudiar los cursos. Pienso lo que voy a hacer
y lo que necesito para aprenderlos.

1 2 3 4 3

Munca D O O O O Siempre

Pregunta 02 :
Después de terminar un Examen Semanal, Simulacro o Test, lo reviso
mentalmente para saber donde tuve los aciertos y errores v, hacerme una idea de
la nota gue voy a tener

1 2 3 4 3

Munca D O O O O Siempre

Pregunta 03 ’
Cuando estudio, intento comprender las materias, tomar apuntes, hacer
restimenes. resolver ejercicios, hacer preguntas sobre los contenidos

Url del formulario: https://forms.gle/HN7xYYajoDyZjmgWw8



Explicaciones previas al tomado de la encuesta en una de las aulas de la academia

preuniversitaria del estudio de investigacion.

Se utilizé un formulario de Google para la recoleccién los datos, debido a que todas

las aulas de la institucion cuentan con WIFI y a que la mayoria de estudiantes cuenta
con un celular, pues es necesario para sus actividades de clase diarias y
retroalimentacion.
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Anexo 15: Metodologia de desarrollo de la aplicacién en Machine Learning

Historias de usuario

Historia

Titulo

Descripcion (como,quiero,para)

Prioridad

Tiempo
estimado

HU1

Ingreso al Sistema como
Estudiante

Como estudiante preuniversitario o postulante a la UNMSM, quiero
poder ingresar al sistema web utilizando mi nombre de usuario o correo
electrénico y contrasefia para acceder a las funcionalidades del
sistema

HU2

Seleccion de Especialidad

Como estudiante logueado, quiero tener la opcién de seleccionar la
especialidad a la que deseo postular para el proximo examen de
admision, para visualizar la informacion relacionada con esa
especialidad.

HU3

Visualizacién de Ultimas Notas

Como estudiante logueado y habiendo seleccionado una especialidad,
quiero ver las Ultimas 6 notas de mis examenes semanales en la
academia ADUNI. La Ultima nota debe ser editable para que pueda
realizar pruebas y simular diferentes escenarios.

HU4

Célculo de Estimacién de Nota

Como estudiante logueado, quiero poder hacer clic en el boton
"Calcular" para que el sistema utilice Machine Learning y un modelo
previamente entrenado con datos histéricos de estudiantes aprobados
en el examen de ingreso anterior, para estimar la nota que podria
obtener en el proximo examen de admision.

HU5

Visualizacién de Opciones de
Especialidades

Como estudiante logueado y después de calcular mi posible nota de
ingreso, quiero ver una lista de especialidades a las que podria ingresar
con esa puntuacion estimada. La lista debe incluir informacién como los
puntajes minimos y maximos requeridos, la cantidad de postulantes y la
cantidad de ingresantes del Ultimo afio.

HU6

Cambio de Especialidad y
Notas para Simulacion

Como estudiante logueado, quiero tener la opcién de cambiar la
especialidad seleccionada y la Ultima de mis notas para probar
diferentes resultados y ver como afectarian mis probabilidades de
ingreso en otras especialidades.

HU7

Consultas mediante la APl de
ChatGPT

Como estudiante logueado, quiero tener la capacidad de realizar
consultas adicionales utilizando la APl de ChatGPT integrada en el
sistema, para obtener respuestas a preguntas especificas relacionadas
con la preparacion para el examen de admision o detalles sobre las
especialidades. Ademas, deseo que las preguntas y respuestas se
almacenen en una base de datos y tener la opcion de borrarlos si asi lo
deseo.

Scrum Team (Equipo scrum)

Rol

Cargo

Persona

Scrum Master

Responsable del drea de desarrollo de Tl

Nilo Saravia

Product Owner

Director del Tecnologias de la Informacién

Juan Infante

Desarrollador

Tesista

Pandal Blas Carlos Enrique

Matriz de impacto

Prioridad

Muy alta

Alta

Media

Baja

Muy Baja

VI IWIN|F
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Product Backlog

Muestra los requerimientos funcionales debidamente especificados con su nimero

de historia, prioridad y tiempo estimado.

Pila del Producto Inicial (Product Backlog)

ReqgFun

Titulo

Descripcion

Historias

Tiempo
estimado

Prioridad

RF1

Iniciar Sesion

Los estudiantes preuniversitarios de la academia ADUNI y los
postulantes a la UNMSM deben poder iniciar sesién en el sistema
utilizando su nombre de usuario o correo electrénico y contrasefa.

HU1

RF2

Seleccionar Especialidad

Después de iniciar sesion, el estudiante debe tener la opcién de
seleccionar la especialidad a la que desea postular para el préximo
examen de admision.

HU2

RF3

Mostrar Ultimas 6 Notas de
Examenes Semanales

Una vez que el estudiante ha seleccionado una especialidad, el sistema
debe mostrar las Ultimas 6 notas de sus examenes semanales en la
academia ADUNI. La Ultima nota debe ser editable para permitir
pruebas y simulaciones.

HU3

RF4

Calcular Nota Estimada de
Examen de Admision

Después de revisar sus Ultimas notas, el estudiante debe poder hacer
clic en el botén "Calcular” para que el sistema utilice Machine Learning y
un modelo previamente entrenado para estimar la nota que obtendria en
el proximo examen de admision, basado en el desempefio histérico de
estudiantes aprobados del afio anterior.

Hu4

RF5

Mostrar Opciones de
Especialidades

Una vez que se ha realizado el célculo de la nota estimada, el sistema
debe mostrar una lista de especialidades a las que el estudiante podria
ingresar con esa puntuacion. La lista debe incluir informacién sobre los
puntajes minimos y maximos requeridos, asi como la cantidad de
postulantes e ingresantes del dltimo afio.

HUS

RF6

Permitir Cambio de
Especialidad y Ultima Nota

Después de ver las opciones de especialidades, el sistema debe
permitir al estudiante cambiar la especialidad seleccionada y editar la
dltima de sus notas para probar diferentes escenarios y visualizar como
afectaria sus posibilidades de ingreso en otras especialidades.

HU6

RF7

Utilizar API de ChatGPT para
Consultas

En el segundo médulo del sistema, el estudiante debe tener acceso a la
API| de ChatGPT para realizar consultas adicionales y obtener
respuestas a preguntas especfificas relacionadas con la preparacion
para el examen de admision o detalles sobre las especialidades.
Ademaés, el sistema debe almacenar las preguntas y respuestas en una
base de datos para mostrarlas al estudiante cuando ingrese a este
madulo, y proporcionar la opcién de borrarlas si asilo desea.

HU7

Pila del Producto Organizada por Prioridad (Product Backlog)

ReqgFun

Titulo

Descripcion

Historias

Tiempo
estimado

Prioridad

RF1

Iniciar Sesién

Los estudiantes preuniversitarios de la academia ADUNI y los
postulantes a la UNMSM deben poder iniciar sesion en el sistema
utilizando su nombre de usuario o correo electrénico y contrasefia.

HU1

1

RF2

Seleccionar Especialidad

Después de iniciar sesion, el estudiante debe tener la opcién de
seleccionar la especialidad a la que desea postular para el préximo
examen de admisioén.

HU2

RF3

Mostrar Ultimas 6 Notas de
Exdmenes Semanales

Una vez que el estudiante ha seleccionado una especialidad, el
sistema debe mostrar las Ultimas 6 notas de sus examenes
semanales en la academia ADUNI. La Ultima nota debe ser editable
para permitir pruebas y simulaciones.

HU3

RF5

Mostrar Opciones de
Especialidades

Una vez que se harealizado el célculo de la nota estimada, el
sistema debe mostrar una lista de especialidades a las que el
estudiante podria ingresar con esa puntuacion. La lista debe incluir
informacién sobre los puntajes minimos y maximos requeridos, asi
como la cantidad de postulantes e ingresantes del tltimo afio.

HUS

RF6

y Ultima Nota

Permitir Cambio de Especialidad

Después de ver las opciones de especialidades, el sistema debe
permitir al estudiante cambiar la especialidad seleccionada y editar
la dltima de sus notas para probar diferentes escenarios y
visualizar co6mo afectaria sus posibilidades de ingreso en otras
especialidades.

HU6

RF4

Calcular Nota Estimada de
Examen de Admision

Después de revisar sus Ultimas notas, el estudiante debe poder
hacer clic en el botén "Calcular” para que el sistema utilice Machine
Learning y un modelo previamente entrenado para estimar la nota
que obtendria en el proximo examen de admisién, basado en el
desempefio histérico de estudiantes aprobados del afio anterior.

HU4

RF7

Utilizar APl de ChatGPT para
Consultas

En el segundo médulo del sistema, el estudiante debe tener
acceso a la APl de ChatGPT para realizar consultas adicionales y
obtener respuestas a preguntas especificas relacionadas con la
preparacion para el examen de admisién o detalles sobre las
especialidades. Ademas, el sistema debe almacenar las preguntas
y respuestas en una base de datos para mostrarlas al estudiante
cuando ingrese a este maédulo, y proporcionar la opcién de
borrarlas si asilo desea.

HU7
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Entregables por Sprint

En este punto se detalla la cantidad de Sprints, los requerimientos funcionales de

la Pila de Producto y sus respectivos prioridades y tiempos estimados.

SPRINT 1

RF1

Iniciar Sesion

Los estudiantes preuniversitarios de la
academia ADUNIy los postulantes a la
UNMSM deben poder iniciar sesién en el
sistema utilizando su nombre de usuario
0 correo electrénico y contrasefia.

HU1

RF2

Seleccionar
Especialidad

Después de iniciar sesion, el estudiante
debe tener la opcién de seleccionar la
especialidad a la que desea postular para
el préximo examen de admisién.

HU2

RF3

Mostrar Ultimas 6
Notas de Examenes
Semanales

Una vez que el estudiante ha
seleccionado una especialidad, el
sistema debe mostrar las Ultimas 6 notas
de sus examenes semanales en la
academia ADUNI. La dltima nota debe ser
editable para permitir pruebas y
simulaciones.

HU3

RF5

Mostrar Opciones de
Especialidades

Una vez que se ha realizado el calculo de
la nota estimada, el sistema debe
mostrar una lista de especialidades a las
gue el estudiante podria ingresar con esa
puntuacién. La lista debe incluir
informacion sobre los puntajes minimos y
maximos requeridos, asi como la
cantidad de postulantes e ingresantes del
Gltimo afio.

HUS

RF6

Permitir Cambio de
Especialidad y Ultima
Nota

Después de ver las opciones de
especialidades, el sistema debe permitir
al estudiante cambiar la especialidad
seleccionada y editar la Gltima de sus
notas para probar diferentes escenarios y
visualizar como afectaria sus
posibilidades de ingreso en otras
especialidades.

HUG

RF4

Calcular Nota
Estimada de Examen
de Admisién

Después de revisar sus Ultimas notas, el
estudiante debe poder hacer clic en el
botén "Calcular" para que el sistema
utilice Machine Learning y un modelo
previamente entrenado para estimar la
nota que obtendria en el préximo examen
de admisién, basado en el desempefio
histérico de estudiantes aprobados del
afio anterior.

HU4

SPRINT 2

RF7

Utilizar APl de
ChatGPT para
Consultas

En el segundo médulo del sistema, el
estudiante debe tener acceso a la APl de
ChatGPT para realizar consultas
adicionales y obtener respuestas a
preguntas especfficas relacionadas con
la preparacién para el examen de
admision o detalles sobre las
especialidades. Ademas, el sistema debe
almacenar las preguntas y respuestas en
una base de datos para mostrarlas al
estudiante cuando ingrese a este médulo,
y proporcionar la opcién de borrarlas si
asilo desea.

HU7
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Plan de trabajo

Tarea Recurso Informe  Proyecto  Vista  Ayuda Diagrama de Gantt Formato 2 ;0ué desea hacer?
|sa'b‘|3 may |dem 14 may |lun 15 may | mar 16 may |mié 17 may [jue 18 may |vie 19 may |sa'b 20 may |dom 21 may [lun
view'ﬂ'}'ﬁ‘; Agregar tareas con fechas a la linea de tiempo
Modo 23 jun 2
@ de »  Mombre de tarea ~ | Duracion ~ Comienzo «  Fin » | Predeces|| 08 | 15 | 22 23 0
ﬁ? 4 Sistema Web en Machine Learning 12 dias vie 12/05/23 sib 27/05/23 =1
= 4 Sprint1 9 dias vie 12/05/23 mié 24/05/2 N
s < RF1: Iniciar Sesion 1dia vie 12/05/23 vie 12/05/23 ']
P Analisis 1dia *[vie 12/05/23 vie 12/05/23 n
5P Disefio 1dia vie 12/05/23 vie 12/05/23 /]
b2 Implementacién 1dia vie 12/05/23 vie 12/05/23 n
s 4 RF2: Seleccionar Especialidad 1dia lun 15/05/23 lun 15/05/23 H
P Analisis 1dia lun 15/05/22 lun 15/05/23 n
= Disefio 1dia lun 15/05/23 lun 15/05/23 n
s Implementacidn 1dia lun 15/05/23 lun 15/05/23 1]
= 4 RF3: Mostrar Ultimas 6 Notas de Eximenes Semanales 2 dias mar 16/05/2: mié 17f05/2: n
5P Analisis 1dia mar 16/05/2: mar 16/05/2: /]
b2 Disefio 2 dias mar 16/05/2; mié 17/05/2; m
pa Implementacidn 1dia mié 17/05/2: mié 17/05/2: 1]
ba 4 RF5: Mostrar Opciones de Especialidades 1dia jue 18/05/22 jue 18/05/23 H
= Analisis 1dia jue 18/05/23 jue 18/05/23 1]
s Disefio 1dia jue 18/05/23 jue 18/05/23 ]
ba Implementacién 1dia jue 18/05/23 jue 18/05/23 ]
5P 4 RF6: Permitir Cambio de Especialidad y Ultima Nota 1 dia vie 19/05/23 vie 19/05/23 H
b2 Analisis 1dia vie 19/05/23 vie 19/05/23 ]
= Disefio 1dia vie 19/05/23 vie 19/05/23 n
b Implementacidn 1dia vie 19/05/23 vie 19/05/23 ]
= 4 RF4: Calcular Nota Estimada de Examen de Admisién 3 dias lun 22/05/23 mié 2af05/2: [
s Analisis 1dia lun 22/05/23 lun 22/05/23 ]
b2 Disefio 1dia mar 23/05/2; mar 23/05/2; 1]
5P Implementacicn 1dia mié 24/05/2: mié 24/05/2: 1]
ba 4 Sprint 2 3 dias jue 25/05/23 sib 27/05/23 Ei
P 4 RF7: Utilizar API de ChatGPT para Consultas 3 dias jue 25/05/23 sdb 27/05/23 =
s Analisis 1dia jue 25/05/23 jue 25/05/23 /]
b2 Disefio 1dia vie 26/05/23 vie 26/05/23
b2 Implementacion 1dia sab 27/05/23 s&b 27/05/23
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Lista de Pendientes de Sprint 1 (Sprint Backlog)
Sprint N° 1: Story Point 9

Sprint

Requerimientos Funcionales

RegFun

Titulo

Descripcion

Historias

Tiempo
estimado

Prioridad

SPRINT 1

RF1

Iniciar Sesion

Los estudiantes preuniversitarios de la
academia ADUNIy los postulantes a la
UNMSM deben poder iniciar sesién en el
sistema utilizando su nombre de usuario
0 correo electrénico y contrasefia.

HU1

RF2

Seleccionar
Especialidad

Después de iniciar sesion, el estudiante
debe tener la opcién de seleccionar la
especialidad a la que desea postular para
el préximo examen de admisién.

HU2

RF3

Mostrar Ultimas 6
Notas de Examenes
Semanales

Una vez que el estudiante ha
seleccionado una especialidad, el
sistema debe mostrar las Gltimas 6 notas
de sus exadmenes semanales en la
academia ADUNIL. La dltima nota debe ser
editable para permitir pruebas y
simulaciones.

HU3

RF5

Mostrar Opciones de
Especialidades

Una vez que se ha realizado el célculo de
la nota estimada, el sistema debe
mostrar una lista de especialidades a las
que el estudiante podria ingresar con esa
puntuacion. La lista debe incluir
informacién sobre los puntajes minimos y
maximos requeridos, asi como la
cantidad de postulantes e ingresantes del
Gltimo afo.

HUS

RF6

Permitir Cambio de
Especialidad y Ultima
Nota

Después de ver las opciones de
especialidades, el sistema debe permitir
al estudiante cambiar la especialidad
seleccionada y editar la dltima de sus
notas para probar diferentes escenarios y
visualizar como afectaria sus
posibilidades de ingreso en otras
especialidades.

HUG6

RF4

Calcular Nota
Estimada de Examen
de Admisién

Después de revisar sus Ultimas notas, el
estudiante debe poder hacer clic en el
botén "Calcular" para que el sistema
utilice Machine Learning y un modelo
previamente entrenado para estimar la
nota que obtendria en el préximo examen
de admision, basado en el desempefio
histérico de estudiantes aprobados del
afio anterior.

HU4
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Requerimiento RF1

RF1: Iniciar Sesion. Los estudiantes preuniversitarios de la academia ADUNI y los
postulantes a la UNMSM deben poder iniciar sesion en el sistema utilizando su
nombre de usuario o correo electrénico y contrasefa.

Andlisis RF1:

Caso de Uso: Diagrama de Caso de Uso “Iniciar sesion en el sistema”

Iniciar sesidn

Estudiante

Diagrama Logico de la Base de Datos RF1:

modelol.erwin - X

tb_alumno
alu_id
alu_pate
alu_mate
alu_nomhb

alu_dni
alu_claw

Diagrama Fisico de la Base de Datos RF1:

th_alumno
= alu_id

alu_pate
alu_mate
alu_nomb
alu_dni
alu_clav
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Disefio RF1:

Prototipo de inicio de sesion

Imagen relativa a la academia y a machine learning

|_|_|suar1r'0 J

l*a—**a—aa—wan I

iniciar sesidn

Elaboracion propia
Implementacién RF1: GUI

Interfaz Iniciar sesidn en el sistema

-
ACHINE | “&K

M,
LEARNING | i |

Usuario *

Contrasefia

Iniciar sesion

Elaboracion propia

96



Cédigo RF1:

index.php

n_start();
ssion_destroy

if(i:
$pdo

obtenergD(

i

&& strlen(trim($_POST[

".3fila[ "al

array (PDO: :MYSQL_ATTR_INIT_COMMAND

Attribute( ATTR_ERRMODE, PI

obtenerInstancia(

RRMODE_EXCEPTION});

» USUARIO,

TRASENA,
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rio” placeholder="Usuario”

" placeholder:

Requerimiento RF2

RF2: Seleccionar Especialidad. Después de iniciar sesion, el estudiante debe tener
la opcién de seleccionar la especialidad a la que desea postular para el proximo
examen de admision.

Analisis RF2: Diagrama de Caso de Uso “Seleccionar especialidad”

especialidad

Estudiante

Diagrama Logico de la Base de Datos RF2:

tb_especialidad
id
especialicad
postulantes
ingresantes
minirno
mEximo
area
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Diagrama Fisico de la Base de Datos RF2:

tb_especialidad
= id

especialidad
postulantes
ingresantes

minimo

maximo

area

Disefio RF2: Prototipo

PASO 1: SELECCIONE 5U ESPECIALIDAD

-- Seleccione especialidad --
ADMINISTRACION DE EMPRESAS '

Donde -1 es el valor por defecto no seleccionado

Implementacion RF2: GUI

PASO 1: SELECCIONE SU ESPECIALIDAD

v
MNGENTERTA DE SEGURIDAD T SATUD ENEL TRABAT =
INGENIERIA DE SISTEMAS

PASO 2: REVISELOS PUNTOS | "o con oo n e

Aqui se listan los Gltimos exén INGENIERIA DE TELECOMUNICACIONES e cons

probar posibles estimaciones | INGENIERIA ELECTRICA s de c

puntajes a partir de 500 puntoj INGENIERIA ELECTRONICA a estas

#  Examen INGENIERIA GEOGRAFICA
—— | INGENIERIA GEOLOGICA

1 Tercer simulacro de examen de s INGENIERIA INDUSTRIAL
INGENIERIA MECANICA DE FLUIDOS
2 Séptimo examen tipo admision { INGENIERIA METALURGICA
INGENIERIA QUIMICA

2 Segundo simulacro de examen INGENIERIA TEXTIL Y CONFECCIONES
INVESTIGACION OPERATIVA
LINGUISTICA

LITERATURA

MATEMATICA

MEDICINA HUMANA

MEDICINA VETERINARIA
MICROBIOLOGIA Y PARASITOLOGIA

4 Cuarto examen tipo admision u

5 Segundo examen tipo admision

6  Examen de entrada_asm 2023

Elaboracién propia
Caddigo
PASO 1: SELECCIONE SU ESPECIA

id="floatir
ION INICIAL
EDUCACION PRIMARIA
EDUCACION SECUNDARIA

Seleccione su especialidad




s_cargaEspecialidades();
ntencia cute(array()))
$fil $sentencia->fetch( FETCH_ASS0C)
$htmlespecialidad .= ‘'<optic "'.gfila['id']."'"»".$fila["e

query_notas_cargaEspecialidades(){
$query = " id, lidad
return $query;

Requerimiento RF3

RF3: Mostrar Ultimas 6 Notas de Examenes Semanales. Una vez que el estudiante
ha seleccionado una especialidad, el sistema debe mostrar las uUltimas 6 notas de
sus exadmenes semanales en la academia ADUNI. La ultima nota debe ser editable
para permitir pruebas y simulaciones.

Andlisis RF3: Diagrama de Caso de Uso “Obtener ultimas seis calificaciones”

Obmner@desus]

Estudiante

Diagrama Logico de la Base de Datos RF3:

tb_alumnonota

tb_alumno
alu_id d
- alu_id (FK)
elhy_feiciiz alu_nota
alu_rmate
alu_puntos
alu_normb
W dni Exatmen
A puntasmax
alu_claw
fecha

Diagrama Fisico de la Base de Datos RF3:
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tb_alumno
1 alu_id- int

alu_pate: varchar:

alu_mate: va

alu_nomb:
alu_dni- va
alu_clav: varc

tb_alumnonota

5 id: int

alu_id: int
alu_nota: o
alu_puntos:
eXamen: vz
puntosmax
fecha: date

Disefio RF3: Prototipo

PASO 2: REVISE LOS PUNTOS OBTENIDOS EN ULTIMOS EXAMENES

Aqui se listan los dltimos exémenes rendidos y sus p
del dltimo examen de la lista las veces que considere conveniente para probar posibles estimaciones adicionales
si asi lo desea. También puede modificar en aquellos examenes que no tenga puntuacion estando resaltados de color naranja

4.

correspondientes, pud

modificar el puntaje

Considere puntajes a partir de 500 puntos para una mejor estimacién y menores al puntaje maximo base. Estos cambios no afectan

las notas de su intranet, solo para estas estimaciones.

1 Primer 2000 1600
2 Segundo 2000 1000
3] Tercer 1200 605
4 Cuarto 1200 700
i Tercer 1200 650
=} Cuarto 2000 720

Implementacion RF3:

GUI

#

estimaciones.

PASO 2: REVISE LOS PUNTOS OBTENIDOS EN ULTIMOS EXAMENES

Puntaje maximo Base

Puntaje alcanzado

Aqui se listan los dltimos examenes rendidos y sus puntajes correspondientes, pudiendo modificar el puntaje del dltimo examen de
la lista las veces que considere conveniente para probar posibles estimaciones adicionales si asf lo desea. También puede modificar
en aquellos examenes que no tenga puntuacion estando resaltados de color naranja. Considere puntajes a partir de 500 puntos para
una mejor estimacién y menaores al puntaje maximo base. Estos cambios no afectan las notas de su intranet, solo para estas

Cuarto examen tipo admisién unmsm_asm 2023

Examen de entrada_asm 2023

Tercer simulacro de examen de admision unmsm_asm y nuevo inicio 2023

Séptimo examen tipe admisién unmsm_asm 2023

Segundo examen tipo admision unmsm_asm 2023

Segundo simulacro de examen de admision unmsm_asm y nuevo inicio 2023

2000

1200

2000

1200

1200

1200

483

582

669

425

725

Elaboracion propia
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DO: :FETCH_ASSGC)

ghtmlnotas .= ‘<t

n="filtro()" ".$lectura.

fun_notas_cargaNo {
return getPDO()->prepare(query_notas_cargahlotas

Requerimiento RF5

RF5: Mostrar Opciones de Especialidades. Una vez que se ha realizado el célculo
de la nota estimada, el sistema debe mostrar una lista de especialidades a las que
el estudiante podria ingresar con esa puntuacion. La lista debe incluir informacion
sobre los puntajes minimos y maximos requeridos, asi como la cantidad de
postulantes e ingresantes del ultimo afio.

Analisis RF5: Diagrama de Caso de Uso “Obtener informacion de especialidades

alcanzables”

Estudiante

Obtener
informacion de
especialidades
alcanzable

102



Diagrama Laogico de la Base de Datos RF5:

tb_especialidad

id
especialdad
postulantes
ingresantes
minima
maxirma
ared

Diagrama Fisico de la Base de Datos RF5:

Disefio RF5: Prototipo

th_especialidad

5 id:int
especialidad:
postulantes: int
ingresantes: int
minima: varch
maximo
area: char(1)

Administracién 50

Lista de especialidades cuya nota minima de ingreso en 2023ll puede ser alcanzado con este puntaje:

821

cincias de los alimentos B0

17

560

1021

Implementacién RF5: GUI

Lista de especialidades cuya nota minima de ingraso en 202311 puede ser alcanzado con este puntaje:

Especialidad Postulantes Ingresantes Puntaje Minimo Puntaje Maximo
ADMINISTRACION - HUARAL 38 30 500.125 821.500
ADMINISTRACION DE NEGOCIOS INTERNACIONALES - HUARAL 30 15 605.75 987.125
ADMINISTRACION DE NEGOCIOS INTERNACIONALES - S.J.L 76 16 755.875 1007.125
ADMINISTRACION DE TURISMO - HUARAL 7 7 342375 686.250
ADMINISTRACION DE TURISMO - LIMA 179 69 715.875 1206.500
ADMINISTRACIGN DE TURISMO - SJ.L 33 15 626.875 901.500
ANTROPOLOGIA 68 38 643.75 1176.125
ARQUEOLOGIA 52 32 651.625 1093.000
ARTE 58 23, 563.125 1120.625
AUDITORIA EMPRESARIAL ¥ DEL SECTOR PUBLICO 147 105 588.125 1325.375
BIBLIOTECOLOGIA ¥ CIENCIAS DE LA INFORMACION 26 18 585.125 1173.000
CIENCIAS BIOLOGICAS 183 32 780.875 1167.375
CIENCIAS DE LOS ALIMENTOS 50 17 568.25 1031.625
COMPUTACION CIENTIFICA 93 66 523.5 987.125

Elaboraciéon propia
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Caodigo

$html="
$himl .=

:FETCH_ASS0C)

ine Learning utilizado p

$senten fun_notas_registr.
$sentencia cute(

rgaMaximosMinimos

s ,minimo, maximo tb_especialidad minimo < cast(?

Requerimiento RF6

RF6: Permitir Cambio de Especialidad y Ultima Nota. Después de ver las opciones
de especialidades, el sistema debe permitir al estudiante cambiar la especialidad
seleccionada y editar la ultima de sus notas para probar diferentes escenarios y
visualizar como afectaria sus posibilidades de ingreso en otras especialidades.

Analisis RF6: Diagrama de Caso de Uso “Editar Gltima nota y seleccionar otra

especialidad”

Editar Gltima nota |

Estudiante

)

especialidad
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Disefio RF6: Prototipos

1 Primer 2000 1600

2 Segundo 2000 1000

3 Tercer 1200 605

4 (Cuarts 1200 TOO

5 Tercer 1200 oS50

& Cuarts 2000 T20
Editable

PASO 1: SELECCIONE SU ESPECIALIDAD

-- Seleccione especialidad --
ADMINISTRACION DE EMPRESAS v

RESELECCIONABLE

Implementacion RF6: GUI

DBTENIDOS EN ULTIMOS EXAMENES

Enes rendidos y sus puntajes correspondientes, pudiendo modificar el puntaje del dltimo examen de la lista las veces que considere conveniente para
Hicionales si asi lo desea. También puede modificar en aguellos examenes que no tenga puntuacion estando resaltados de color naranja. Considere
para una mejor estimacion y menores al puntaje maximo base. Estos cambios no afectan las notas de su intranet, solo para estas estimaciones.

Puntaje maximo Base Puntaje alcanzado
misién unmsm_asm y nuevo inicio 2023 2000 483
msm_asm 2023 1200 582
admisién unmsm_asm y nuevo inicio 2023 2000 669
sm_asm 2023 1200 425
nmsm_asm 2023 1200 725
1200 604

Elaboracion propia

$tipo

$htmln
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ilar”®,
*(2000/%("#t ").html()),
* [5("#t ").html()),
(% (" "y html()),
"y .html()),
")-html()),
")-htm1()),

cess: (data
if (data.error == 1 || data.error == 2 || data.error == 3
alert(data.msg)

)-htm ta.htmlresultado);
"}.html(data.html);

Requerimiento RF4

RF4: Calcular Nota Estimada de Examen de Admision. Después de revisar sus
altimas notas, el estudiante debe poder hacer clic en el botdén "Calcular" para que el
sistema utilice Machine Learning y un modelo previamente entrenado para estimar
la nota que obtendria en el préximo examen de admisién, basado en el desempefio
histérico de estudiantes aprobados del afio anterior.

Anélisis RF4:

Caso de Uso: Diagrama de Caso de Uso

“n

Obtener una prediccion de
puntuacién en examen de admision

Estudiante
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Diagrama Logico de la Base de Datos RF4:

tb_ﬁlumnunuta

tb_alumno
alu_id o

- alu_id (FK)
Elh_feiziiz alu_nota
alu_rnate

- alu_puntos
alu_nomkb
alu dni EXAITIEN

- puntasmax
alu_claw

fecha

Diagrama Fisico de la Base de Datos RF4:

tb_alumno
= al ia Nt th_alumnonota
alu_ia-n
pate & id:int
- alu_id: int
alu_nomb 1= i alu_nota: d
alu_dni: q . @ alu_puntos

examen: varchar( 100}
puntosmax: int
fecha: date

alu_clav: v

Disefio RF4: Prototipo

Realizar estimacion

Resultados

En base al proceso de admision 202311 (modalidad Educacién bésica regular y Educacion basica alternativa)

y sus netas ingresadas, su posible puntaje alcanzado seria de: 795.549(%). Para su especialidad seleccionada
ADMINISTRACION - HUARAL, el puntaje minimo de ingreso fue 500.125, el puntaje maximo de ingreso fue 821.500
y de los 38 que postularon a esta especialidad lograron su ingreso 30, es decir, ingresaren el 78.95% de los
postulantes.

Implementacién RF4: GUI

PASO 3: REALIZAR ESTIMACION

Calcular

En base al proceso de admision 20231l (modalidad Educacién basica regular y Educacion basica alternativa) y sus notas

VER RESULTADOS:

ingresadas, su posible puntaje alcanzado seria de: 795.549(%). Para su especialidad seleccionada INGENIERIA DE SISTEMAS, el
puntaje minimo de ingreso fue 964.875, el puntaje maximo de ingreso fue 1284.000 y de los 1519 que postularon a esta
especialidad lograron su ingreso 72, es decir, ingresaron el 4.74% de los postulantes.

Elaboracion propia
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Cadigo:
Para Machine Learning se utilizé la libreria php-ml descargada desde https://php-
ml.readthedocs.io

&« > C & php-mlreadthedocs.io/en/latest/machine-learning/regression/least-squares/

APHP-ML - Biblioteca de Regresion lineal multiple
aprendizaje automéatico para PHP

El término multiple adjunto a la regresién lineal significa que hay dos o més parametros de muestra
que se usan para predecir el objetivo. Por ejemplo, puede usar: kilometraje y afio de produccién para
predecir el precio de un automévil.

$samples = [[73676, 1996], (77886, 1998], [18565, 2000], [146088, 1995], [1560@, 2001], [65940, 2004],
$targets = [2000, 2758, 15568, 060, 4400, 8868, 7108, 2550, 1025, 59068, 4600, 4480];

u LeastSquares();
($samples, Stargets);
ct([60008, 1996])

Interseccién y Coeficientes

Rl Después de entrenar su modelo, puede obtener la matriz de interseccion y coeficientes.
agresion

$regression->getIntercept();
(/ return -7.9635135135131

$regression->getCoefficients();
// return [array(1) {[@]=>float(B.18783783783783)}]

Ganterior Préximo®

k=]
o

@
/:ilestack
H O

T

« Anterior  Siguiente »

El siguiente codigo genera y entrenar un modelo ademas de evaluar la precision a

partir de un DataSet de datos en formato CSV.

it($data,0.20, 28

inSamples(),$d et->get inLabels()};
ict($dats
$score \Phpml\Metric\Re ion::r2Score($dataset->getTestLabels(),$predict);
$html

phpml*);

Aqui el cédigo separa un 20% de los datos para evaluar la precision del modelo y el

resto se usa para entrenar el modelo.
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A continuacion, se muestra parte de la data que presenta un coeficiente de

determinacion r2score de 73.3% de precision.

,ptos3,ptosd, ptos5, ptos6, puntajeadmision

P F 2 p p
2,1485.288,1199.5,16
?5,1195.

»1188

943. ﬁ5,B3B 12

@ kWA AA

<

aC ON8A O7C

Una referencia del método es encontrar una linea recta que este a la menor

distancia de todos los puntos

L: y=mx+b
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Para usar el modelo entrenado

$modelManager =
$regression = $modelManager->rest

$mpl

L T Y

$regression->predict([$mpl,$mp2,$mp3,$mpd, $mp5,$mp6]);

fun_notas_consultaespecialidad();

ngresan
inimo =
$zmaximo =

fhtmlresultado =
el ".round(($zingr

$html
$html.=
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Acta de Conformidad del Sistema Web en Machine Leamning para predecir
el puntaje de estudiantes postulantes a UNMSM

Fecha: 24 de mayo de 2023 — Sede Sur

Hora: 11:00 am

Entregable: Sprint N21

PARTICIPANTES
Juan francisco Infante Carrascal Director del Tecnologias de 13 Informacion
Nilo Saravia Santisteban Responsable del area de desarrollo de Tl
Carlos Enrigue Pandal Blas Tesista

TEMAS TRATADOS

#  RF1: Iniciar Sesign. Los estudiantes preuniversitarios de |a academia ADUNI v los postulantes a la
UNMSM deben poder iniciar sesion en el sistema wutilizando su nombre de usuario o cormeo
electrénico y contrasefia.

*  RF2: Seleccionar Especizlidad. Después de iniciar sesidn, el estudiante debe tener la opcicn de
seleccionar la especialidad a la que desea postular para el praximo examen de admisign.

*  RF3: Mostrar Ultimas 6 Notas de Examenes Semanales. Una vez que el estudiante ha
seleccionado una especialidad, el sistema debe mostrar las Ultimas 6 notas de sus examenes
semanales en la academia ADUNI. La ultima nota debe sar editable para permitir pruebas y
simulaciones.

#  RFS: Mostrar Opciones de Especialidades. Una vez que se ha realizado el calculo de la nota
estimada, el sistema debe mostrar una lista de especialidades a las que el estudiante podria
ingresar con esa puntuacion. La lista debe incluir informacion sobre los puntajes minimas y
maximos requeridos, asi comao la cantidad de pestulantes e ingresantes del ultimo afio.

*  RF6: Permitir Cambio de Especialidad y Ultima Nota. Después de ver las opiones de
especialidades, el sistema debe permitir al estudiante cambiar la especialidad seleccionada y
editar |a ultima de sus notas para probar diferentes escenarios y visualizar como afectaria sus
posibilidades de ingreso en otras especialidades.

*  RF4: Calcular Nota Estimada de Examen de Admision. Después de revisar sus dltimas notas, el
estudiante debe poder hacer clic en el boton "Calcular® para que el sistema utilice Machine
Learning y un modelo previamente entrenado para estimar la nota que obtendria en el préximo
examen de admisidn, basade en el desempefio histdrico de estudiantes aprobados del afio
anterior.

OBSERVACIONES

a) Sistemna en optimas condiciones en funcdonalidad de acuerdo a los requerimientos

b) Ninguna observacion

)
d)
Firmas y DMI
Juan francisco Infante Carrascal Nila 5ardvia Santisteban carlos Enrigue Pandal Blas
07509963
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Sprint N° 2: Story Point 3

Sprint

Requerimientos Funcionales

RegFun

Titulo

Descripcion

Historias

Tiempo
estimado

Prioridad

SPRINT 2 RF7

Utilizar API de
ChatGPT para
Consultas

En el segundo médulo del sistema, el
estudiante debe tener acceso a la APl de
ChatGPT para realizar consultas
adicionales y obtener respuestas a
preguntas especfificas relacionadas con
la preparacion para el examen de
admision o detalles sobre las
especialidades. Ademas, el sistema debe
almacenar las preguntas y respuestas en
una base de datos para mostrarlas al
estudiante cuando ingrese a este médulo,
y proporcionar la opcién de borrarlas si
asilo desea.

HU7

Requerimiento RF7

RF7: Utilizar APl de ChatGPT para Consultas. En el segundo médulo del sistema,

el estudiante debe tener acceso a la APl de ChatGPT para realizar consultas

adicionales y obtener respuestas a preguntas especificas relacionadas con la

preparacion para el examen de admision o detalles sobre las especialidades.

Ademas, el sistema debe almacenar las preguntas y respuestas en una base de

datos para mostrarlas al estudiante cuando ingrese a este modulo, y proporcionar

la opcion de borrarlas si asi lo desea.
Andlisis RF7: Diagrama de Caso de Uso “Consultar ChatGPT, guardar y eliminar

respuestas”.

PN

Estudiante

Realizar consulta ChatGPT

-
—

_

realizadas

~

realizadas

-

T

Obtener las consultas y respuestas

Eliminar consultas y respuestas
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Diagrama Logico de la Base de Datos RF7:

tb_alumno

alu_id

alu_pate

alu_mate

alu_normkb

alu_dni

alu_claw tb_consultas
id
alu_id (FK)
consulta
respuesta
estado

Diagrama Fisico de la Base de Datos RF7:

th_alumno

tb consultas

= alu_id: int
alu_pate: varchar
alu_mate: varchar
alu_nomb: varchar
alu_dni: va
alu_clav: varcharz0)

T id:int

alu_id: int

estado: char 1)

Implementacion RF7: GUI

Consultas

Consultas de texto

Escriba su consulta ...

Lista de consultas realizadas:

MNeuronal: codificacién a través de la actividad de los circuitos neuronales. &)

detica: codificacién a corto plazo de informacion basada en ~

recuerdos imagenes

de acuerdo con la teoria del decaimiento el material guardado se pierde por..? a) la interferencia de otra informacion b) el transcurso del
tiempo ¢} represion afectiva d) desatencion e) amnesia retrograda cual clave es

La respuesta s |z b) el transcurso del tiempo. El decaimiento se refiere a como, con el tiempao, 13 informacidn v los recuerdos se pierden, debido 2
la disminucion de la actividad neuronal,

de acuerdo con la teoria del d el material guardado se pierde por..? a

El decaimiento teoriza que el material guardado se pierde con el paso del tiempo debido & 12 desintegracion molecular, afinidad guimica, erosién,
alteracion en los contenidos o desconexidn de los contenidos,

en la pelicula como si fuera la primera vez un biologo conoce a lucy, con quien entabla una relacion y pronto descubre que ella sufre de

amnesia a consecuencia de un accidente por lo que lucy no tiene ningun recuerdo de lo que ocurrio el dia del accidente el presente es decir,

que hay problemas en la memoria de corto plazo la informacion no pasa a la memoria de largo plazo podemos afiermar que la pelicula B
alude al tipo de amnesia
La pelicula trata de un bicloge
perdido la memoria a corto pla:

e se enamora de Lucy, a pesar de descubrir gue sufre de amnesia a raiz de un accidente. Esto implica gue se ha

¥3 que no recuerda lo ocurride el dia del accidente, Esto hace referencia al tipo de amnesia gue padece Lucy, v
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Elaboracioén propia
Caodigo

data_chatgpt_Consultar(){

$alu id = $ SESSION[ 'X21 alu id'];

$error = @;

$msg = °7;

$html -

$json = array();

if (isset($_POST[ 'consulta’])){
$open_ai key = X}(I’{?ZXE){XK}{?(X}(X}(XXKI’{){X}(){XXE?{XK}{?{XXX#','
$fopen_ai = OpenAi($open_ai_key);
$prompt = $ POST[ "'consulta'];
$complete = $open_ai->completion([

‘'model’ => 'text-davinci-ea3’,

‘prompt’ => "Responda con menos de 58 palabras lo siguiente: ".$prompt,
"temperature’ =» 8.9,
‘max_tokens' => 158,
‘frequency penalty' =»> 8,
‘presence_penalty® => 8.6,
1);
$response = json_decode($complete,
$html = $response[“choices™][@][ "text"];

$sentencia = fun_chatgpt InsertarConsulta();
$sentencia-rexecute(array($alu_id,$prompt,$hitml));

$json[ ‘error'] = $error;
$json[ ‘msg’'] = $msg;

$json[ “html'] = $html;
echo json_encode($json);

data_chatgpt_cargarConsultas(){

$error = @;

$msg = "7

$html = "";

$json = array();

$alu_id = $_SESSION['X21 alu id'];

$sentencia = fun_chatgpt cargarConsultas();

if ($sentencia->execute(array($alu_id))) {
while($fila = $sentencia->fetch(PDO: : FETCH_ASSOC)

$html .= ‘<span href="# item 11 group-item-actio
<div class="d-flex w-100 align-items-center justify-conte
<strong class="mb-1">".$fila[ consulta']. " </strong>
<button type="button" class="btn btn-sm btn-secondary”
onclick="click_desactiva(’.$fila["id'].")"»><i class="bi bi-trash"></i></button>
fdiv>
align:justify;">".$fila[ ‘respuesta’]. </div>

$json['error’'] = $error;
$json['msg’] = $msg;

$json["html'] = $html;
echo json_encode($json);




Acta de Conformidad del Sistema Web en Machine Leaming para predecir

el puntaje de estudiantes postulantes a UNMSM

Fecha: 30 de mayo de 2023 — Sede Sur

Hora: 11:00 am

Entregable: Sprint NE2

PARTICIPANTES

Juan francisco Infante Carrascal

Director del Tecnologias de la Informacion

Nilo Saravia Santisteban

Responsable del area de desarrollo de T

Carlos Enrigue Pandal Blas

Tesista

TEMAS TRATADOS

*  RF7: Utilizar AP1 de ChatGPT para Consultas. En el segundo méduls del sistema, el estudiante
debe tener acceso a la API de ChatGPT para realizar consultas adicionales y cbtener respuestas a
preguntas especificas relacionadas con la preparacion para el examen de admision o detallas
sobre las especialidades. Ademas, el sistema debe zlmacenar las preguntas y respuestas en una
base de datos para mostrarlas al estudiante cuando ingrese a este madulo, y proporcionar la
opcign de borrarlas si asi lo desea.

OBSERVACIONES

a) Sistemna en optimas condiciones en funcionalidad de acuerdo a los requerimientos

b) Ninguna observacion

L]

d)

Firmias y DMI

Rz

Juan francisco Infante Carrascal

Milo Saravia santisteban carlos Enrigue Pandal Blas
07509958
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Acta de Conformidad y Cierre del Sistema Web en Machine Leamning para

predecir el puntaje de estudiantes postulantes a UNMSM

Fecha: 15 de junio de 2023 — Sede Sur
Hora: 11:00 am

Agenda: Cierre del proyecto

PARTICIPANTES
Juzn francisco Infante Carrascal Director del Tecnologias de la Informacion
Milo Saravia Santisteban Responsable del drea de desarrollo de T1
Carlos Enrique Pandal Blas Tesista

TEMAS TRATADOS

Por medio de la presente, se da ciemre formal al proyecto, con la entrega de todos los

productes de conformidad con los requerimientos, como consta en las actas del 24 y 30
de mayo de 2023.

OBSERVACIONES

a) Sisterna en optimas condiciones en funcionalidad de acuerdo a los requerimientos
b) Ninguna cbservacion

o)
d)
Firmas v DNI
f"f‘ I,-‘,%.JJ {E}:@—/
Juan francisco Infante Carrascal Nilo Saravia Santisteban carlps Enrique Pandal Blas
D7 509968
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