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RESUMEN

El pensamiento algorítmico constituye una habi-
lidad clave en la educación superior; sin embar-
go, su evaluación ha sido limitada al centrarse 
en resultados finales más que en procesos cog-
nitivos. Este estudio tuvo como objetivo analizar 
el comportamiento psicométrico de un instru-
mento para evaluar el pensamiento algorítmi-
co, mediante  diferentes formas de evaluación 
del desempeño en estudiantes universitarios 
mexicanos, con diferentes niveles de habilidad. 
Se diseñó y aplicó una prueba de rendimiento 
máximo compuesta por cuatro formas de eva-
luación a 141 estudiantes universitarios de dos 
instituciones públicas, utilizando indicadores de 
la teoría clásica de los tests y análisis cualitativo 
de percepciones. Los resultados mostraron que el 
funcionamiento de las diversas formas dependió 
del nivel de habilidad y evidenció discrepancias 
entre la dificultad percibida y el desempeño ob-
servado. Como limitación, se reconoce el carácter 
de pilotaje y el tamaño reducido de los grupos. 
El estudio aporta evidencia sobre la necesidad de 
enfoques diferenciados de evaluación. Se conclu-
ye que la evaluación del pensamiento algorítmico 
debe ajustarse al nivel formativo.
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ABSTRACT

Algorithmic thinking is a key skill in higher educa-
tion; however, its assessment has been limited by a 
predominant focus on final outcomes rather than 
underlying cognitive processes. This study aimed 
to analyze the psychometric performance of an 
instrument designed to assess algorithmic think-
ing through different performance assessment 
approaches in Mexican university students with 
varying levels of ability. A maximum-performance 
test comprising four assessment approaches was 
developed and administered to 141 students from 
two public institutions, using indicators from clas-
sical test theory and a qualitative analysis of par-
ticipants’ perceptions. The results showed that the 
functioning of the assessment approach depended 
on students’ ability levels and revealed discrep-
ancies between perceived difficulty and observed 
performance. As a limitation, the pilot nature of 
the study and the relatively small group sizes are 
acknowledged. The study provides evidence sup-
porting the need for differentiated assessment 
approaches. It is concluded that the assessment of 
algorithmic thinking should be aligned with stu-
dents’ level of development.

Keywords
Algorithmic thinking; Educational assessment; Psychometric 
analysis; Assessment approaches



59Vol.18, núm. 2 – Octubre 2026 – e-ISSN 2007-1094

SOBRE LOS AUTORES
* Doctor en Tecnología de Información y Análisis de Decisiones. Profesor de tiempo completo de la Universidad Veracruzana, México. ORCID: https://
orcid.org/0000-0001-7914-5170, correo electrónico: iesquivel@uv.mx
** Doctor en Educación por la Nova Southeastern University. Profesor investigador del TecNM Campus San Luis Potosí, México. ORCID: https://orcid.
org/0000-0001-8635-3074, correo electrónico: martin.gp@slp.tecnm.mx  
*** Maestra en Sistemas de Información por la Fundación Arturo Rosenblueth de la Ciudad de México. Profesora de tiempo completo de la Universidad 
Veracruzana, México. ORCID: http://orcid.org/0009-0005-6005-9332, correo electrónico: nolivares@uv.mx

INTRODUCCIÓN

El pensamiento algorítmico (PA) se ha conso-
lidado como una habilidad clave para la reso-

lución estructurada de problemas en la educación 
superior, particularmente en áreas STEM, al im-
plicar la formulación de soluciones mediante pro-
cedimientos secuenciales y sistemáticos (Wing, 
2006). No obstante, su desarrollo representa un 
desafío para muchos estudiantes debido a las de-
mandas cognitivas asociadas a la abstracción, la 
secuenciación y la comprensión de estructuras 
algorítmicas (Lister et al., 2004).

A pesar de su relevancia, la evaluación del PA 
aún es limitada, ya que las aproximaciones tradi-
cionales se centran en los resultados y no en los 
procesos cognitivos implicados en la construc-
ción de soluciones (Brennan & Resnick, 2012). En 
este contexto, el pensamiento algorítmico puede 
valorarse mediante diferentes formas de evalua-
ción, entendidas en este estudio como maneras 
específicas de solicitar al estudiante que eviden-
cie su desempeño algorítmico a través de un de-
terminado tipo de tarea. Entre los antecedentes 
documentados en educación en programación se 
encuentran la lectura de código y la predicción de 

resultados –vinculadas con tareas de trazado de 
código (code tracing)–, así como el completado 
de algoritmos y el ordenamiento de pasos, este 
último formalizado en los denominados Parsons 
problems (Lister et al., 2004; Parsons & Haden, 
2006; Denny et al., 2008). 

La incorporación de diferentes formas de eva-
luación permite examinar el desempeño algorít-
mico ante tareas distintas, evitando circunscribir 
su evaluación a un único tipo de actividad. En 
este sentido, persisten vacíos en la validación de 
instrumentos que integren diversas formas de 
evaluación del pensamiento algorítmico, espe-
cialmente en su comportamiento en estudiantes 
con distintos niveles de experiencia. Debido a 
que el PA no se desarrolla de manera homogé-
nea y su adquisición puede resultar compleja en 
etapas iniciales, resulta pertinente analizar su 
desempeño en función del nivel de exposición a 
contenidos algorítmicos en contextos educativos 
mexicanos, caracterizados por grupos reducidos y 
heterogéneos. En este marco, el presente estudio 
tiene como objetivo analizar el comportamiento 
psicométrico de un instrumento para evaluar el 
pensamiento algorítmico en estudiantes universi-
tarios, considerando distintas formas de realizar-
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lo y niveles de experiencia, mediante indicadores 
derivados de la teoría clásica de los tests.

Pensamiento computacional y 
pensamiento algorítmico

El pensamiento computacional (PC) se ha consoli-
dado como un constructo clave para la resolución 
estructurada de problemas, al implicar procesos 
orientados a diseñar soluciones sistemáticas ba-
sadas en principios de la informática, sin reque-
rir necesariamente el uso de tecnologías digitales 
(Wing, 2006, 2008). En el ámbito educativo, se 
reconoce como una competencia relevante por su 
relación con el razonamiento lógico, la capacidad 
analítica y la resolución de problemas (Guitert y 
Romeu, 2022; Méndez y Bermúdez, 2023). Sus 
antecedentes se remontan al pensamiento pro-
cedimental propuesto por Papert (1980) y su 
desarrollo conceptual ha sido impulsado por ini-
ciativas orientadas a su integración en contextos 
educativos, así como por marcos para su evalua-
ción (Barr & Stephenson, 2011; Brennan & Res-
nick, 2012). 

Dentro de este marco, el PA constituye un 
componente fundamental del PC, centrado en 
la formulación de procedimientos estructurados 

para la resolución de problemas. Se define como 
la capacidad de descomponer un objetivo en una 
secuencia ordenada de pasos ejecutables de ma-
nera sistemática, implicando habilidades como 
la abstracción, la planificación y la automatiza-
ción (Pinzón y González, 2022). A diferencia del 
PC, que engloba un conjunto amplio de procesos 
cognitivos, el PA se enfoca específicamente en la 
construcción de soluciones paso a paso, lo que lo 
posiciona como un elemento clave para el aná-
lisis y diseño de algoritmos (Navas, 2024). En 
contextos educativos, el desarrollo del PA resulta 
especialmente relevante en la educación superior, 
donde se requiere que los estudiantes analicen 
problemas complejos y generen soluciones repro-
ducibles. Su importancia radica en que favorece 
el razonamiento lógico y la resolución estructu-
rada de problemas, tanto en disciplinas como la 
programación y las matemáticas, al igual que en 
otros contextos donde se demandan procesos sis-
temáticos de solución (Montero, 2024; Adorni y 
Piatti, 2025). 

En este sentido, el fortalecimiento del PA con-
tribuye al desarrollo del pensamiento computa-
cional, al proporcionar las bases procedimentales 
necesarias para la construcción de soluciones en 
distintos niveles de complejidad.

Evaluación del pensamiento algorítmico

El creciente interés por el desarrollo del PA en 
la educación ha generado la necesidad de dise-
ñar instrumentos que permitan evaluar estas 
habilidades de manera sistemática. Entre estos 
instrumentos se encuentra el Web-Based Sur-
veying Instrument to Identify Problem-Solving 
Abilities, cuya estructura incluye ítems de opción 
múltiple, de completar y de resolución práctica, 
vinculados a trazado de código y ordenamiento de 
pasos (Vasconcelos-Santillan, 2008). Asimismo, 
el Test de Pensamiento Algorítmico en Adultos 
(ATTA) se compone de 20 ítems organizados en 
torno a algoritmos y representaciones, incorpo-
rando tareas de trazado de código y ordenamiento 
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de pasos (Lafuente et al., 2022). Por su parte, el 
Test de pensamiento algorítmico integra activi-
dades provenientes de plataformas como Blockly 
Games y Lightbot, combinadas con tareas de tra-
zado de código y ordenamiento de pasos (Posso y 
Murcia, 2022). Finalmente, el cuestionario para 
medir el pensamiento algorítmico se centra en la 
construcción y ejecución de algoritmos en contex-
tos matemáticos, privilegiando tareas orientadas 
al trazado de código (Navas-López, 2022).

Estudios en México

En el contexto mexicano, la evaluación del PA se 
ha abordado principalmente como parte del pen-
samiento computacional, destacando su relación 
con habilidades como la resolución de problemas, 
el razonamiento lógico, la abstracción, la descom-
posición y la algoritmización, así como con otras 
áreas disciplinares (Gómez et al., 2025; Navas, 
2024; Pinzón et al., 2023; Rodríguez-Abitia et al., 
2021). Predomina un enfoque aplicado mediante 
intervenciones didácticas en educación básica y 
superior –incluyendo actividades lúdicas, progra-
mación, robótica y aprendizaje adaptativo– con 
resultados generalmente positivos (Rojas-López 
y García-Peñalvo, 2020). Entre los estudios que 
midieron el PA se encuentran:

Velasco-Ramírez y Otero-Escobar (2023) eva-
luaron el pensamiento algorítmico en estudiantes 
de segundo semestre de LSCA (n = 48) mediante el 
Test de pensamiento algorítmico (Posso y Murcia, 
2022), en el contexto de una intervención tecno-
pedagógica. Los resultados mostraron mejoras en 
las habilidades de los estudiantes y evidenciaron 
que la colaboración entre pares favorece a quie-
nes presentan menor nivel inicial. No obstante, el 
estudio se centró en los efectos de la intervención, 
ofreciendo información limitada sobre la medición 
específica de las dimensiones evaluadas. 

González (2014) diseñó un instrumento basado 
en ejercicios de libros para evaluar el pensamien-
to algorítmico en estudiantes de primer semestre 
de Tecnologías de la Información (n = 22), en el 

marco de una intervención tecnopedagógica di-
rigida a alumnos interesados en videojuegos. El 
instrumento incluyó problemas de secuenciación, 
descomposición, ciclos y condicionales, evaluados 
mediante rúbrica. Sin embargo, los resultados se 
enfocan en ajustes del instrumento y efectos de la 
intervención, con información limitada sobre el 
comportamiento de las dimensiones evaluadas. 

Velasco y Sánchez (2021) adaptaron el instru-
mento de Vasconcelos-Santillan (2008) para eva-
luar habilidades algorítmicas en estudiantes de 
LSCA de segundo semestre (n = 122), validándolo 
mediante juicio de expertos y coeficiente Kappa 
de Fleiss, y estimando su consistencia interna con 
KR-20 tras reducirlo a once ítems. Los resultados 
evidenciaron bajo nivel de competencia, especial-
mente en comprensión de instrucciones, mani-
pulación algebraica y planificación algorítmica; 
no obstante, el instrumento careció de ítems para 
evaluar el completado de algoritmos.

MÉTODOS Y MATERIALES

El estudio corresponde a la fase de pilotaje de un 
instrumento para evaluar el pensamiento algorít-
mico en universitarios, cuyo objetivo fue analizar 
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el comportamiento psicométrico de los reactivos 
y el desempeño de distintas formas de evaluación, 
en grupos con diferentes niveles de experiencia. 
Se utilizó un diseño no experimental y transver-
sal, con recolección de datos en un solo momento. 
Este enfoque permitió examinar el funcionamien-
to de los reactivos e integrar indicadores cuan-
titativos y valoraciones cualitativas obtenidas 
mediante cuatro preguntas abiertas.

Participantes

La muestra estuvo conformada por 141 estudian-
tes universitarios de dos IES públicas (IES = 1, 
sureste de México; IES = 2, centro del país). Se 
utilizó muestreo por cuotas con grupos intactos 
de primero, tercero, quinto y sexto semestre, con 
el fin de identificar el período evaluativo más ade-
cuado. La edad promedio fue de 20.1 años y 42 % 
correspondió a mujeres. Aunque los grupos pre-
sentaron tamaños desiguales, esto no representa 
una amenaza para la validez en estudios no ex-
perimentales centrados en análisis de ítems y en 
indicadores poco sensibles al tamaño muestral, 
como el índice de facilidad (Allen & Yen, 2002; 
Muñiz, 2010). Los participantes pertenecían a 
programas y semestres con distintos niveles de 
exposición a contenidos de algorítmica y fueron 
clasificados en cuatro niveles de experiencia al-
gorítmica: (1) sin experiencia previa, (2) nivel 
inicial, (3) nivel intermedio y (4) nivel interme-
dio-avanzado, entendidos como una progresión 
funcional más que cronológica. La distribución 
completa se presenta en la tabla 1.

Instrumento

Se desarrolló el instrumento Carritos y Paquetes, 
una prueba de rendimiento máximo para evaluar 
el pensamiento algorítmico, integrada por cuatro 
formas de evaluación (Lectura de códigos, Resul-
tados esperados, Código faltante y Ordenamiento 
de pasos), cada una con cinco reactivos de opción 
múltiple. Los ítems incluyeron mapas con casi-
llas, un carrito que figuraba como el agente de 
ejecución y paquetes identificados mediante le-
tras, junto con símbolos que indicaban posiciones 
específicas. Antes de la aplicación, se presentó un 
ejemplo con explicación, junto con instrucciones 
impresas y un demo en línea para facilitar la com-
prensión. El instrumento se imprimió con ele-
mentos ampliados para mejorar la legibilidad. Al 
finalizar, los estudiantes respondieron: (1) ¿cómo 
te sentiste?, (2) ¿cuál fue la más fácil?, (3) ¿cuál 
fue la más difícil? y (4) ¿qué mejoras propones 
para estos tipos de prueba?

Descripción de las formas de evaluación

El instrumento comprende tareas de lectura de 
código y resultados esperados, asociadas con acti-
vidades de trazado de código (Lister et al., 2004; 
Denny et al., 2008). Asimismo, se incluyeron 
ejercicios de código faltante, relacionados con ta-
reas de producción parcial de código, y activida-
des de ordenamiento de pasos (Parsons & Haden, 
2006) y posteriormente analizados por Denny et 
al. (2008) como una alternativa eficaz para eva-
luar la comprensión estructural de los algoritmos. 

Tabla 1. Características de los grupos participantes según nivel de experiencia algorítmica

IES Grupo Nivel Programa Semestre n Edad media Mujeres (%)
1 LSCA-3 3 LSCA 3º 47 20.7 44.7

1 LSCA-5 4 LSCA 5º 36 21.3 11.1

2 IND-6 1 II 6º 27 20.8 34.6

2 ISC-1 2 ISC 1º 31 18.4 25.8
Nota: II = Ingeniería Industrial; ISC = Ingeniería en Sistemas Computacionales; LSCA = Licenciatura en Sistemas Computacionales Administrativos. 
Fuente: elaboración propia.
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En términos operativos, en Lectura de códigos 
se presentaron cuatro grupos de instrucciones en-
tre los cuales el estudiante debía seleccionar aquel 
que permitiera cumplir con el objetivo planteado; 
en Resultados esperados, se mostró un código com-
pleto y se solicitó anticipar el resultado final de su 
ejecución; en Código faltante, se requirió identifi-
car el fragmento de código necesario para lograr un 
objetivo específico; y en Ordenamiento de pasos, el 
estudiante debió organizar correctamente una serie 
de acciones para alcanzar el resultado propuesto. 

Se diseñaron cinco ítems por forma de eva-
luación con el fin de controlar la carga cognitiva y 
mantener la calidad de respuesta. En pruebas de 
rendimiento máximo, tiempos prolongados pueden 
generar fatiga y afectar el desempeño (Ackerman & 
Kanfer, 2009). Desde la Teoría de la Carga Cogni-
tiva, la capacidad limitada de la memoria de traba-
jo exige regular la extensión de las tareas (Sweller, 
2011). Además, se ha documentado que sesiones 
largas pueden propiciar desenganche del esfuerzo, 
afectando la validez de las respuestas (Wise, 2017).

Validez de contenido

Esta validez se estableció mediante juicio de exper-
tos, entendida como el respaldo teórico y empírico 
de la interpretación de las puntuaciones (Almanas-
reh et al., 2019). Participaron trece profesores del 
área de sistemas computacionales, con edad media 
de 47.4 años y 19.8 años de experiencia docente; 
siete con doctorado y seis con maestría, con una 
distribución casi equitativa entre ambas institu-
ciones. Evaluaron los ítems en claridad, relevan-
cia, coherencia y suficiencia mediante una escala 
Likert de cinco puntos (1 = nada adecuado, 5 = 
muy adecuado). El acuerdo se estimó con el V de 
Aiken y sus intervalos de confianza al 95 %, consi-
derando aceptables valores ≥ .70 (Merino, 2009). 

Estudio piloto y aplicación

El instrumento se aplicó en un estudio piloto de 
seis semanas bajo un protocolo estandarizado. La 

prueba se realizó en formato físico y en dos se-
siones para reducir la fatiga: la primera incluyó 
Lectura de códigos y Resultados esperados (30-
40 minutos), y la segunda Código faltante y Or-
denamiento de pasos (20-30 minutos). Aunque 
no hubo límite estricto de tiempo, los estudiantes 
debieron concluir dentro de una sesión de clase 
(dos horas). Previamente, se presentó un demo en 
línea para reforzar las instrucciones y el funciona-
miento del instrumento.

Procesamiento y análisis de datos

Debido a que el instrumento es una prueba 
de rendimiento máximo y no una escala tipo 
Likert, no se estimó el alfa de Cronbach. Ade-
más, al integrar cuatro formas de evaluación 
con demandas cognitivas diferenciadas y contar 
con pocos reactivos por cada una, se priorizó 
el análisis de ítems como estrategia principal 
(Crocker & Algina, 2008; Ebel & Frisbie, 1991). 
El análisis cuantitativo se centró en el índice de 
facilidad (IF), el índice de discriminación (D) y 
el coeficiente punto biserial (r_pb), lo que per-
mitió identificar ítems adecuados y aquellos que 
requerían ajuste (Crocker & Algina, 2008; Ha-
ladyna & Downing, 1989).
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Para las preguntas abiertas, se utilizó análisis 
de contenido inductivo, mediante codificación de 
unidades de significado y su agrupación en cate-
gorías interpretativas, incorporando procesos de 
contextualización y descontextualización para 
refinar los resultados (Elo & Kyngäs, 2008; Er-
lingsson & Brysiewicz, 2017; Bengtsson, 2016). El 
proceso fue revisado de forma iterativa para ase-
gurar la consistencia del análisis.

Consideraciones éticas y consentimiento informado

La participación fue voluntaria y se obtuvo con-
sentimiento informado por escrito. Se explicó 
el propósito académico del estudio y el uso ex-
clusivo de los datos con fines de investigación. 
Para garantizar la confidencialidad, se asignaron 
claves numéricas en lugar de datos identifica-
bles. Asimismo, se aseguró que la participación 
no implicaba riesgos y que los resultados no ten-
drían efectos en la evaluación académica.

RESULTADOS

Validez de contenido

En términos generales, los reactivos presentaron 
valores adecuados del coeficiente V de Aiken en 
los cuatro criterios evaluados: claridad (.90), rele-
vancia (.94), coherencia (.89) y suficiencia (.90). 
Únicamente un ítem correspondiente a Ordena-
miento de pasos obtuvo un valor inferior al cri-
terio establecido para claridad (V = .65), lo que 
motivó ajustes en su redacción antes de la apli-
cación del instrumento. Los resultados detallados 
por forma e ítem, así como los intervalos de con-
fianza a 95%, se presentan en la tabla 2. 

De manera complementaria, se solicitó a 
los expertos que ordenaran las formas de eva-
luación de acuerdo con la dificultad percibida. 
A partir de este juicio, se obtuvo la siguiente 
secuencia de menor a mayor complejidad: Lec-
tura de códigos, Resultados esperados, Códi-

go faltante y Ordenamiento de pasos. Debido 
a que el instrumento se encuentra en fase de 
pilotaje, los análisis realizados se orientaron 
principalmente al comportamiento de los ítems 
y a la identificación de patrones de desempeño 
diferenciado.

Análisis psicométrico en fase de pilotaje

El cálculo de los índices psicométricos se realizó 
por grupos y por forma, para así analizar el com-
portamiento de los ítems según el nivel de ex-
periencia algorítmica. Se estimaron el índice de 
facilidad (IF), el índice de discriminación (D) y el 
coeficiente punto biserial (r_pb), priorizando D 
como indicador principal por su mayor robustez, 
especialmente en muestras pequeñas. La r_pb 
se interpretó con cautela y se eliminaron ítems 
con correlaciones negativas, por su incongruen-
cia con el constructo evaluado (Crocker y Algina, 
1986; Ebel y Frisbie, 1991; Haladyna, 2016). El IF 
se utilizó como referencia complementaria para 
identificar valores extremos. 

La selección de ítems se basó en criterios de 
la teoría clásica: se conservaron aquellos con D 
≥ .30, y también se consideraron aceptables los 
ítems con D ≥ .20 y r_pb ≥ .20 en rangos inter-
medios de IF, particularmente en estudios ex-
ploratorios (Haladyna, 2016). Como se observa 
en la tabla 3, la retención de ítems no fue ho-
mogénea entre las formas ni entre los niveles 
de experiencia algorítmica, evidenciando una 
adecuación diferencial en su funcionamiento. 
Los casos con valores limítrofes o extremos 
fueron examinados de manera complementa-
ria, sin constituir una categoría diferenciada 
en la tabla 3. 

La forma de evaluación correspondiente a 
Lectura de códigos mostró un comportamiento 
relativamente estable, con una retención consis-
tente de dos a tres ítems a lo largo de los niveles, 
mientras que Resultados esperados presentó el 
desempeño más inestable, con retención míni-
ma o nula en varios niveles. Por su parte, Código 
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Tabla 2. Coeficiente V de Aiken por ítem y criterio (IC 95%)

Forma de evaluación Ítem Claridad (V) Relevancia (V) Coherencia (V) Suficiencia (V)

Lectura de códigos

Q1 .92 .98 .94 .96

Q2 .98 1.00 .96 .98

Q3 .90 .92 .90 .90

Q4 .94 .96 .92 .94

Q5 .92 .98 .92 .96

Resultados esperados

Q1 .77 .96 .90 .90

Q2 .90 .94 .90 .88

Q3 .81 .87 .75 .79

Q4 .94 .92 .92 .94

Q5 .92 .96 .94 .94

Código faltante

Q1 .92 .96 .92 .90

Q2 .98 .98 .96 .98

Q3 .85 .88 .87 .87

Q4 .92 .98 .92 .94

Q5 .85 .88 .85 .87

Ordenamiento de 
pasos

Q1 .88 .94 .88 .88

Q2 .94 .98 .96 .96

Q3 .65 .85 .73 .73

Q4 .88 .92 .90 .90

Q5 .75 .88 .81 .81
Nota: V = coeficiente V de Aiken. Los intervalos de confianza al 95 % se calcularon para cada estimación.
Fuente: elaboración propia.

Tabla 3. Retención de ítems por forma y nivel de experiencia algorítmica

IND-6 ISC-1 LSCA-3 LSCA-5 

Forma de evaluación (Nivel 1) (Nivel 2) (Nivel 3) (Nivel 4)
Lectura de códigos 2 2 3 2

Resultados esperados 0 1 1 0

Código faltante 4 4 2 0

Ordenamiento de pasos 3 0 3 4
Fuente: elaboración propia.

faltante evidenció una disminución progresiva 
conforme aumentó la experiencia, pasando de 
cuatro ítems en los niveles iniciales a ninguno en 
el nivel más avanzado, lo que sugiere una posi-
ble reducción en su capacidad discriminativa en 
estudiantes con mayor dominio. En contraste, 

Ordenamiento de pasos destacó por su mayor 
consistencia en niveles superiores, alcanzando su 
máxima retención en el nivel 4, aunque con cierta 
variabilidad intermedia. 

En conjunto, estos resultados ponen de ma-
nifiesto diferencias en el funcionamiento de las 
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distintas formas, lo que justifica su análisis di-
ferenciado. Los indicadores específicos por ítem 
(IF, D y r_pb) se presentan en el anexo 1.

Para complementar el análisis psicométrico, 
se examinó el desempeño por nivel mediante la 
media del índice de facilidad (IF) en cada forma 
de evaluar. En Lectura de códigos se observó un 
incremento progresivo conforme aumenta la ex-
periencia: de .58 (sin experiencia) y .64 (inicial) 
a .72 (intermedio) y .77 (intermedio–avanzado). 
En Resultados esperados, los valores fueron me-
nores en los niveles sin experiencia (.42) e inicial 
(.50), con mejoras en intermedio (.49) e interme-
dio-avanzado (.59), más claras en este último. En 
Código faltante, el desempeño también aumentó 
con la experiencia, alcanzando .70 y .74 en niveles 
intermedio e intermedio-avanzado, mientras que 
los niveles sin experiencia e inicial se mantuvie-
ron en .63. Finalmente, Ordenamiento de pasos 
mostró un patrón general de incremento (.52, .58, 
.64), aunque con un descenso en el nivel interme-
dio (.49), lo que sugiere cierta variabilidad. 

En conjunto, los resultados sugieren que la di-
ficultad y la calidad psicométrica de las diferentes 
formas no evolucionan de manera uniforme, lo 
que refuerza la necesidad de considerar el nivel 
de experiencia como un factor clave en el diseño y 
validación del instrumento.

Percepción versus medición

Al contrastar la facilidad percibida con el índice 
de facilidad (IF), se observan coincidencias par-
ciales. En los niveles intermedio (LSCA-3) e in-
termedio-avanzado (LSCA-5), Lectura de códigos 
fue la más fácil, en concordancia con sus IF me-
dios-altos (≈ .72 y .77); en el nivel inicial (IND-6) 
también fue la única percibida como fácil, con IF 
≈ .58. En contraste, Código faltante presenta IF 
medios-altos (≈ .63-.74), pero es percibida como 
de las más difíciles, especialmente en IND-6 
(53%) y en niveles intermedio e intermedio-avan-
zado (32%-37%). Ordenamiento de pasos fue la 
más difícil en todos los niveles, destacando ISC-1 

(60%) y LSCA-5 (40%), consistente con IF mode-
rados (≈ .49-.64). Finalmente, Resultados espe-
rados no fue identificada consistentemente como 
fácil o difícil, pese a IF bajos-medios (≈ .42-.59), 
lo que sugiere menor claridad en su percepción.

Análisis de preguntas abiertas

Para la pregunta 1, se identificaron cuatro ca-
tegorías principales: emociones positivas y de 
bienestar, confusión inicial o parcial, esfuerzo 
cognitivo y pensamiento analítico, y tensión o es-
trés (ver tabla 4). Los porcentajes corresponden 
a la proporción de estudiantes que mencionaron 
cada categoría, considerando que un mismo par-
ticipante pudo reportar más de una emoción. En 
la selección de la forma más fácil y más difícil 
(tabla 5), se observa que una misma puede ser 
percibida como ambas, especialmente en Código 
faltante y Ordenamiento de pasos, lo que eviden-
cia una percepción de dificultad no homogénea. 
Además, se analizaron de manera global las ra-
zones de elegir aquella percibida como más fácil. 
En Código Faltante, la facilidad se atribuyó a que 
“solo había que encontrar lo que faltaba” (37.5%) 
y a que “se entendía rápido y no era complicado” 
(29.2%). En Resultados esperados, predominó 
la idea de que “era más fácil de entender” y que 
“la lectura de códigos fue clara” (50%), junto con 
que “solo se seguían las indicaciones” (30%). En 
Ordenamiento de Pasos, se destacó que “ya se 
tenían los pasos y solo había que ordenarlos” y 
que “era más fácil ordenar que averiguar” (45%), 
así como “seguir un proceso” (35%). Finalmen-
te, en Lectura de Códigos, la facilidad se explicó 
porque “ya se tenía una estructura definida” y 
“era fácil leer el código y saber qué iba a pasar” 
(50%), además de la posibilidad de “predecir” el 
comportamiento (30%) y la claridad de las indi-
caciones o apoyos previos (20%). 

De manera análoga, para la percibida como 
más difícil: En Código faltante, la dificultad se 
asoció a que “había muchas posibilidades” y “las 
opciones resultaban confusas” (45%), así como a 
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la necesidad de “hacerlo paso a paso” (30%). En 
Resultados esperados, predominó la idea de que 
“me revolví con las instrucciones” y que “todo 
venía revuelto” (45%), junto con la exigencia de 
“buscar la ruta correcta” (30%). En Ordenamien-
to de pasos, la dificultad se atribuyó a la confu-
sión inicial (“me confundía mucho”) (50%) y a 
que “era más laborioso” (30%). Finalmente, en 
Lectura de códigos, se señaló que “no se tenía una 
estructura ordenada” (45%), junto con dificul-
tades para “seguir la secuencia” (30%) y la per-
cepción de múltiples soluciones posibles (25%). 
Las respuestas textuales matizan los resultados 
psicométricos al mostrar que la dificultad percibi-
da no siempre coincide con el índice de facilidad 
(IF); por ejemplo, Código faltante presenta buen 

desempeño, pero se percibe como cognitivamente 
más demandante. 

Finalmente, en las propuestas de mejora (ver 
tabla 6), varios estudiantes no sugirieron cambios 
y, entre quienes lo hicieron, destacaron la inclu-
sión de más ejemplos, mayor claridad en las ins-
trucciones y el uso de apoyos visuales, mientras 
que en menor medida se propuso ajustar la difi-
cultad o hacer la prueba más dinámica o breve.

DISCUSIÓN

El presente estudio analizó el funcionamiento psi-
cométrico y cognitivo de distintas formas de eva-
luación del pensamiento algorítmico en estudiantes 

Tabla 4. Categorías emocionales reportadas por los estudiantes ante la pregunta: “¿Cómo te sentiste?”

Grupos (%)

Categoría IND-6 ISC-1 LSCA-3 LSCA-5 Promedio
Emociones positivas y de bienestar 61 69 63 66 64.8

Confusión inicial o parcial 44 31 42 26 35.8

Esfuerzo cognitivo y pensamiento analítico 39 28 21 23 27.8

Tensión, nerviosismo o estrés 11 14 26 17 17.0
Fuente: elaboración propia.

Tabla 5. Preguntas 2 y 3: “¿Cuál fue la forma más fácil y más difícil?”

Forma de evaluación
Grupos (%)

 Promedio
ISC-1 IND-6 LSCA-3 LSCA-5

Más Fácil
Código Faltante 28 28 28.0

Resultados Esperados 28 28.0

Lectura de Códigos 33 40 46 39.7

Ordenamiento de Pasos 26 27 26.5

Más Difícil
Código Faltante 20 53 32 37 35.5

Resultados Esperados  

Lectura de Códigos  

Ordenamiento de Pasos 60 29 39 40 42.0
Fuente: elaboración propia.
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universitarios con diferentes niveles de experien-
cia. Debido a su carácter de pilotaje, los resultados 
deben interpretarse como evidencia preliminar 
orientada al refinamiento del instrumento. En 
conjunto, se encontró un funcionamiento dife-
rencial según el nivel de habilidad algorítmica: 
Lectura de códigos y Resultados esperados fueron 
más adecuadas en niveles intermedios e interme-
dios-avanzados, pero con limitaciones en niveles 
iniciales; Código faltante resultó más funcional 
en niveles iniciales e inicial-intermedios; y Or-
denamiento de pasos presentó mayor estabilidad 
relativa, aunque con sensibilidad en etapas tem-
pranas. Estos hallazgos evidencian que la adecua-
ción de las formas de evaluar depende del nivel 
formativo del estudiante.

El desempeño no siguió un patrón estric-
tamente ascendente, lo que puede explicarse 
por la interacción entre factores cognitivos y 
psicométricos. Las formas implican demandas 
distintas –como simulación secuencial, reco-
nocimiento estructural o planificación–, por 
lo que la experiencia no siempre se traduce en 
ventajas proporcionales (Robins et al., 2003). 
Además, los niveles intermedios pueden repre-
sentar fases de transición cognitiva (Lister et al., 
2004), mientras que la sensibilidad diferencial 
de los reactivos genera efectos de techo o piso 
(Crocker & Algina, 1986; Ebel & Frisbie, 1991). 

En este contexto, se identificaron tres patrones 
psicométricos: formas robustas transversal-
mente (Ordenamiento de pasos), sensibles al 
nivel (Lectura de códigos y Código faltante) y 
dependientes del contexto (Resultados espe-
rados), en línea con los principios clásicos de 
análisis de reactivos (Crocker & Algina, 1986; 
Ebel & Frisbie, 1991). Asimismo, la retención 
de ítems mostró un comportamiento no lineal 
entre niveles, lo que sugiere que el desempeño 
depende también de procesos de reorganiza-
ción cognitiva y variabilidad en las estrategias 
de resolución (Haladyna, 2016).

El contraste entre dificultad percibida y des-
empeño evidenció tanto convergencias como 
divergencias: Lectura de códigos fue percibida 
como accesible en niveles iniciales, mientras 
que Ordenamiento de pasos se identificó como 
más demandante; en cambio, Código faltante y 
Resultados esperados presentaron niveles de fa-
cilidad relativamente altos pese a ser percibidas 
como complejas, lo que indica que la dificultad 
subjetiva depende más de los procesos cogniti-
vos implicados que del porcentaje de aciertos. 
En conjunto, estos resultados se explican por 
la interacción entre las demandas cognitivas de 
cada forma de evaluar y el desarrollo de los es-
quemas algorítmicos, cuya consolidación no es 
lineal. Esto se refleja también en la experiencia 
del estudiante, caracterizada por una activación 
cognitiva positiva, con confusión inicial transi-
toria y baja presencia de estrés, lo que sugiere 
una carga cognitiva adecuada y un uso formati-
vo del instrumento.

En términos aplicados, los resultados respal-
dan una concepción progresiva de la evaluación 
del pensamiento algorítmico, en la cual las for-
mas deben alinearse con el nivel de desarrollo 
del estudiante, evitando enfoques de evaluación 
únicos en contextos heterogéneos y favorecien-
do el uso de instrumentos diferenciados o adap-
tativos. Desde una perspectiva pedagógica, los 
hallazgos apoyan enfoques escalonados, en los 
que distintas formas de evaluar, contribuyen al 

Los resultados respaldan una 
concepción progresiva de la 
evaluación del pensamiento 

algorítmico, en la cual las formas 
deben alinearse con el nivel de 

desarrollo del estudiante, evitando 
enfoques de evaluación únicos
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desarrollo progresivo de habilidades algorítmi-
cas y fortalecen la retroalimentación formativa. 
Al contrastar estos resultados con instrumentos 
previos, se observa que estos tienden a emplear 
un número limitado de formas o centrarse en una 
sola: el instrumento ATTA (Lafuente et al., 2022) 
integra Resultados esperados y Ordenamiento de 
pasos sin análisis psicométrico por cada forma; 
González (2014) se limita a Resultados esperados; 
Vasconcelos-Santillan (2008) incluye Lectura de 
códigos, Resultados esperados y Ordenamiento 
de pasos, pero con distribución desigual y análisis 
globales; y Navas (2022) privilegia ejercicios cua-
litativos centrados en Resultados esperados. 

Esta tendencia también se observa en estudios 
realizados en México, donde la evaluación del 
pensamiento algorítmico se ha desarrollado prin-
cipalmente en el marco de intervenciones tecno 
pedagógicas en universitarios (Velasco-Ramírez y 
Otero-Escobar, 2023; González, 2014), o median-
te adaptaciones instrumentales con énfasis en la 
validez y consistencia interna, pero con limita-
ciones en la cobertura de formas de evaluación, 
como la ausencia de tareas de completado de al-
goritmos (Velasco y Sánchez, 2021). En conjunto, 
estos antecedentes muestran que es poco frecuen-
te encontrar instrumentos usando varias formas 
con análisis psicométrico detallado según el nivel 
de experiencia.

CONCLUSIONES

El estudio aporta evidencia preliminar sobre el 
funcionamiento psicométrico de un instrumento 
con varias formas para evaluar el pensamiento al-
gorítmico en estudiantes universitarios con dis-
tintos niveles de experiencia, mostrando que el 
desempeño no es homogéneo, sino dependiente 
del nivel formativo y de las demandas cognitivas 
específicas de cada una. Los resultados eviden-
cian patrones diferenciados de funcionamien-
to, desde aquellas relativamente estables hasta 
otras sensibles al nivel o al contexto, así como 

un comportamiento no lineal del desempeño, lo 
que sugiere que el desarrollo del pensamiento 
algorítmico implica procesos de transición y re-
organización cognitiva más que una progresión 
estrictamente ascendente. 

Asimismo, el desempeño no sigue una progre-
sión lineal, sino que presenta variaciones entre 
niveles, lo que sugiere la presencia de fases de 
transición en el desarrollo del pensamiento algo-
rítmico, asociadas a procesos de reorganización 
cognitiva. En este marco, las discrepancias entre 
la dificultad percibida y el desempeño observado 
indican que la complejidad de las tareas no se ex-
plica únicamente por el porcentaje de aciertos, 
sino por los procesos cognitivos que activa cada 
forma, tales como la simulación secuencial, el re-
conocimiento estructural o la planificación.

No obstante, los resultados deben interpre-
tarse considerando las limitaciones del estudio, 
particularmente su carácter de pilotaje, el tama-
ño reducido y no probabilístico de la muestra, y 
la posible calibración aún imperfecta de los re-
activos, lo que restringe la generalización de los 
hallazgos y la estabilidad de algunos indicadores 
psicométricos. En este sentido, cobra especial 
relevancia el análisis de los reactivos clasificados 
como “por revisar”, cuyo desempeño limítrofe 

El desempeño no sigue una 
progresión lineal, sino que 
presenta variaciones entre 
niveles, lo que sugiere la 
presencia de fases de transición 
en el desarrollo del pensamiento 
algorítmico, asociadas a procesos 
de reorganización cognitiva
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no implica fallas estructurales, sino sensibili-
dad a condiciones como el nivel de habilidad del 
grupo o la formulación del ítem; por ello, ajus-
tes puntuales en redacción, claridad de instruc-
ciones o nivel de dificultad pueden optimizar su 
funcionamiento. 

Como línea de trabajo futuro, se recomienda 
ampliar la muestra y su diversidad, incorporar 
análisis psicométricos más robustos, como mo-
delos de teoría de respuesta al ítem, así como 
explorar el desarrollo de versiones adaptativas e 
implementaciones en entornos digitales interacti-
vos que permitan evaluar de manera más precisa 
y dinámica los procesos cognitivos implicados en 
el pensamiento algorítmico.
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