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RESUMEN 
 

Objetivo: Evaluar el efecto de un sistema de monitoreo atencional asistido por 
inteligencia artificial en la percepción de dinamismo de la clase y en la autoevaluación 
de la atención de estudiantes universitarios. 

Métodos: Se aplicó un diseño cuasiexperimental con 160 estudiantes distribuidos en 
un grupo experimental, que recibió clases con monitoreo atencional y 
retroalimentación en tiempo real al docente, y un grupo control, que recibió clases 
tradicionales. La percepción de la atención y el dinamismo se evaluó antes y después 
de la intervención mediante el cuestionario AIDA. 

Resultados: El grupo experimental mostró incrementos significativos en la 
percepción de dinamismo de la clase y en la autorregulación atencional en 
comparación con el grupo control (p < 0.05), evidenciando una mejora en el 
involucramiento durante la sesión. 

Conclusión: La retroalimentación inmediata asistida por inteligencia artificial se 
asoció con una mejora en la atención y la participación estudiantil, destacando el 
potencial de este tipo de herramientas como apoyo para fortalecer la dinámica de 
enseñanza en entornos educativos presenciales. 

 
Palabras clave: inteligencia artificial (IA), interacción conductual, visión artificial, 
aprendizaje profundo, educación superior, retroalimentación en tiempo real, atención 
estudiantil 
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INTRODUCCIÓN 
 

La atención estudiantil es un proceso dinámico que se manifiesta a través de 
comportamientos observables, tales como la postura corporal, los movimientos 
cefálicos y la dirección de la mirada. Estos indicadores no solo reflejan la implicación 
cognitiva del estudiante, sino también su disposición afectiva hacia el aprendizaje. 
Investigaciones recientes han validado empíricamente esta relación: la combinación 
de postura del tronco y orientación de la mirada permite predecir el estado atencional 
con una precisión moderada (75.3%) (Zaletelj & Košir, 2017)  y estos rasgos visuales 
correlacionan con medidas neurofisiológicas de compromiso cognitivo (Sukumaran 
& Manoharan, 2025). Además, la postura sedente se ha identificado como un 
indicador clave del compromiso conductual en el aula (Lucía Bernal Castro et al., 
2017). Por ello, su monitoreo en entornos educativos se ha convertido en una línea 
prioritaria de investigación pedagógica. 

Los niveles de atención en el aula no dependen únicamente de la motivación 
intrínseca del estudiante, sino también de las estrategias docentes, la dinámica grupal 
y las condiciones físicas del entorno. El diseño ergonómico del mobiliario escolar 
influye en la postura sedente que adoptan los estudiantes durante períodos 
prolongados de clase, afectando su bienestar físico (Lucía Bernal Castro et al., 2017)   
. Además, el apoyo docente en el aula entendido como retroalimentación oportuna, 
claridad en las consignas y adaptación pedagógica se ha identificado como el 
predictor más fuerte del compromiso conductual y cognitivo, incluso en contextos 
vulnerables (Fernández et al., 2018) . 

Recientemente, los avances en inteligencia artificial han permitido automatizar el 
reconocimiento de conductas estudiantiles mediante visión por computadora. 
Sistemas basados en arquitecturas como YOLOv8 pueden detectar en tiempo real 
posturas, movimientos de cabeza y dirección de la mirada, ofreciendo una alternativa 
objetiva y no invasiva a los métodos observacionales tradicionales (Han et al., 2025). 
Estas herramientas no solo reducen el sesgo humano, sino que permiten generar 
métricas continuas que pueden informar decisiones pedagógicas en el momento 
(Qureshi et al., 2024). 

En la última década, los avances en visión por computadora y aprendizaje profundo 
han posibilitado enfoques multimodales que combinan señales de postura, 
orientación facial y expresión para evaluar el compromiso estudiantil de manera más 
integral.  

Qi et al. (2024) demostraron que los modelos de análisis multimodal superan en 
precisión a los métodos unimodales tradicionales al capturar simultáneamente 
componentes cognitivos y emocionales de la atención. Este tipo de evidencia refuerza 
la pertinencia del diseño AIDA-IA como un sistema capaz de integrar dimensiones 
visuales y perceptivas en la medición de la atención en tiempo real. 
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La combinación de modelos de visión artificial con variables comportamentales 
mejora la precisión del reconocimiento de patrones cognitivos en entornos naturales 
(Han et al., 2025). En particular, la integración de detección de objetos, estimación de 
pose corporal y análisis de mirada constituye un enfoque multimodal que refleja con 
mayor precisión los estados atencionales del estudiante (Zaletelj & Košir, 2017). Este 
tipo de abordaje ha inspirado la creación de sistemas híbridos que combinan datos 
generados por IA con instrumentos psicopedagógicos validados, fortaleciendo la 
triangulación entre evidencia objetiva y percepción subjetiva (Qureshi et al., 2024). 

Este diseño se alinea con enfoques contemporáneos que entienden el compromiso 
escolar como un fenómeno multifacético, compuesto por dimensiones conductuales, 
emocionales y cognitivas (Fredricks et al., 2004) . Esta visión holística ha sido 
recientemente respaldada por evidencia neurofisiológica y de realidad virtual que 
confirma la fuerte influencia de los estados emocionales en la modulación de la 
atención sostenida y el rendimiento cognitivo (Luo et al., 2025; Shen et al., 2024). 
Bajo esta perspectiva, la atención no se limita a la pasividad visual, sino que implica 
una agencia activa del estudiante en su proceso formativo, modulada por factores 
personales, pedagógicos y contextuales (Aspeé et al., 2018). 

 

En el marco de esta investigación, los autores desarrollaron el sistema AIDA 
(Artificial Intelligence for Dynamic Attention), el cual evalúa la atención estudiantil 
desde tres dimensiones complementarias: el dinamismo percibido del estudiante, la 
autoevaluación atencional y la percepción del cambio en la metodología docente. Este 
instrumento fue validado por juicio de expertos y diseñado para aplicarse junto a un 
sistema de inteligencia artificial que analiza en tiempo real tres indicadores objetivos: 
postura sedente, movimiento de cabeza y dirección de la mirada. La integración de 
ambas herramientas permite obtener una medición mixta, objetiva y subjetiva, del 
nivel de atención durante las clases presenciales (Li & Liu, 2024). 

Han et al. (2025) sostiene que la introducción de mecanismos de atención artificial 
dentro de arquitecturas como YOLOv8 mejora la precisión en la detección de 
comportamientos en aulas con múltiples estudiantes y condiciones visuales variables. 
Estas mejoras resultan pertinentes para contextos universitarios donde las posiciones 
corporales y las direcciones de mirada cambian constantemente, y donde los 
sistemas deben adaptarse sin intervenir en el desarrollo natural de la clase. En este 
sentido, la inteligencia artificial se plantea como un recurso pedagógico de apoyo que 
potencia, pero no reemplaza, la labor docente. 

Finalmente, este estudio analiza el efecto del uso del sistema AIDA con inteligencia 
artificial en el nivel de atención de los estudiantes universitarios, analizado a través 
de sus tres dimensiones: dinamismo percibido, autoevaluación atencional y 
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percepción del cambio docente. La investigación establece que el impacto es más 
significativo en las dos primeras dimensiones al estar directamente vinculadas con la 
experiencia individual del estudiante, mientras que la tercera podría manifestar 
efectos indirectos mediados por la práctica pedagógica. Este enfoque constituye una 
innovación educativa no invasiva, contextualizada en el entorno universitario peruano, 
que combina la analítica visual con la autoevaluación psicopedagógica para 
comprender de manera integral el fenómeno de la atención en el aula. 

Zhang et al. (2025) señala que los modelos recientes basados en inteligencia artificial, 
como las arquitecturas de detección visual YOLOv8, han permitido automatizar el 
reconocimiento de conductas estudiantiles mediante el análisis de video en tiempo 
real. Estas herramientas ofrecen ventajas frente a los métodos observacionales 
tradicionales, al reducir el sesgo humano y posibilitar un seguimiento continuo, no 
invasivo y multimodal. Su aplicación en educación permite obtener métricas objetivas 
sobre la atención, el movimiento y la interacción, lo que favorece la toma de 
decisiones pedagógicas basadas en datos (Han et al., 2025). 

De manera complementaria, Huang et al. (2022) demostraron que el análisis de la 
postura humana mediante redes neuronales profundas permite identificar patrones de 
atención y fatiga en entornos educativos, aportando precisión en la detección de 
conductas no verbales asociadas al aprendizaje activo. Este enfoque se alinea con la 
tendencia de integrar visión por computadora con análisis pedagógico, fortaleciendo 
la validez ecológica de los modelos 

Asimismo, Anh et al. (2019)  desarrollaron una aplicación de visión computacional 
para monitorear comportamientos estudiantiles en el aula mediante reconocimiento 
facial y estimación de mirada, alcanzando una precisión superior al 90 %. Estos 
resultados respaldan la viabilidad de aplicar modelos de detección automatizada para 
analizar la atención en entornos reales de clase, en línea con los sistemas utilizados 
en esta investigación. 

Finalmente, Khanet al. (2024) propusieron un enfoque basado en Deep Face Profiler 
(DeFaP), que permite la comprensión no invasiva de expresiones faciales y 
trayectorias oculares en tiempo real, consolidando la relación entre reconocimiento 
facial, postura y evaluación cognitiva. Este tipo de métodos refuerza la posibilidad de 
captar indicadores multimodales de atención sin afectar la dinámica natural del aula. 

La presente investigación se enmarca en ese contexto emergente de la inteligencia 
artificial aplicada a la educación, analizando el impacto de un sistema de detección 
automatizada del nivel de atención estudiantil en aulas universitarias, integrando las 
dimensiones de postura sedente, movimiento de cabeza y seguimiento ocular, en 
conjunto con la percepción de los propios estudiantes mediante el instrumento AIDA. 
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METODOLOGÍA 

El estudio de la atención en contextos educativos requiere considerar tanto los 
procesos cognitivos individuales como las condiciones sociales, físicas y tecnológicas 
que los modulan (Fredricks et al., 2004b; Luo et al., 2025; Machado-Bagué et al., 
2021) . Por ello, esta investigación adoptó un enfoque cuantitativo, cuasiexperimental 
y de corte transversal, orientado a evaluar el efecto del uso del sistema AIDA con 
inteligencia artificial sobre el nivel de atención de estudiantes universitarios durante 
clases presenciales. 

Este diseño se alinea con enfoques contemporáneos que entienden el compromiso 
escolar como un fenómeno multifacético, compuesto por dimensiones conductuales, 
emocionales y cognitivas (Bhavani et al., 2025; Fredricks et al., 2004) . En coherencia, 
la metodología se organizó en dos componentes complementarios: (1) el desarrollo e 
integración de un sistema de inteligencia artificial para la detección automatizada de 
indicadores de atención, y (2) un diseño experimental educativo centrado en la 
aplicación de un instrumento psicopedagógico y la comparación entre grupos control 
y experimental. 

Desarrollo del sistema AIDA-IA 

Los avances recientes en visión por computadora han permitido el desarrollo de 
sistemas capaces de detectar en tiempo real comportamientos atencionales en 
entornos dinámicos como el aula. En particular, arquitecturas como YOLOv8 han 
demostrado alta precisión en la detección de posturas y movimientos humanos (Han 
et al., 2025). Siguiendo esta línea, el sistema AIDA-IA integró tres módulos técnicos 
(Ji et al., 2025) : 

Detección de postura sedente, basada en la evidencia de que la postura corporal es 
un indicador clave del compromiso conductual y se correlaciona con la estabilidad 
atencional (Lucía Bernal Castro et al., 2017); 

Seguimiento del movimiento de cabeza, adaptado del modelo OpenPose, para giros 
o desviaciones que indican distracción (Zaletelj & Košir, 2017); 

La elección de estos indicadores se justifica porque, en ausencia de eye-tracking, la 
combinación de orientación cefálica y postura sedente permite inferir el foco 
atencional del estudiante con mayor precisión que el análisis de cada señal por 
separado. En entornos de aprendizaje en línea, la estimación de la pose cabeza 
mediante ángulos de Euler combinada con el análisis del área delimitada por el rostro 
ha demostrado alcanzar una precisión del 85.5% en la detección de estados 
atencionales (mAP en WiderFace), funcionando eficientemente en tiempo real con 
cámaras convencionales y hardware de bajo costo (Li & Liu, 2024) . Además, 
investigaciones multimodales que combinan electroencefalografía con análisis 
automático de rasgos visuales han validado que las señales posturales y faciales 
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pueden servir como proxies no invasivos del compromiso atencional, mostrando que 
los datos de pose cefálica y expresión facial correlacionan consistentemente con 
patrones cerebrales de atención en estudios de validación cruzada (Sukumaran y 
Manoharan, 2025) . 

El sistema fue optimizado para funcionar en tiempo real con cámaras convencionales, 
respetando principios éticos de anonimización y no intervención (Lara-Jacho et al., 
2020). Las alertas visuales se activaban cuando los promedios grupales de atención 
descendían por debajo de umbrales predefinidos, una estrategia validada en sistemas 
de detección de comportamiento automático para promover intervenciones 
pedagógicas oportunas  (Han et al., 2025; Teresa Anguera et al., 2019) .  

La arquitectura del sistema AIDA-IA se fundamenta en desarrollos recientes que 
integran visión por computadora e Internet de las cosas (IoT) en contextos 
educativos, permitiendo un monitoreo continuo y ético de la atención estudiantil. 
 El término IoT (Internet of Things) hace referencia a la interconexión de 
dispositivos físicos como cámaras, sensores y ordenadores que recopilan y 
comparten datos a través de redes digitales para generar retroalimentación en tiempo 
real. 
 En el ámbito educativo, esta integración posibilita que los sistemas de inteligencia 
artificial operen de manera autónoma durante la clase, sin interrumpir el proceso 
pedagógico. 

Riad et al. (2024) implementaron un modelo similar basado en redes convolucionales 
y sensores inteligentes, destacando la importancia de la conectividad y la 
retroalimentación inmediata para mantener la participación en entornos reales de 
aula. 

Diseño experimental educativo 

El diseño experimental se aplicó en la Universidad Peruana Unión, sede Juliaca, 
durante el primer ciclo académico de 2025. La variable independiente fue el uso del 
sistema AIDA-IA (presente en el grupo experimental, ausente en el control). Las 
variables dependientes correspondieron a las tres dimensiones del instrumento AIDA: 
dinamismo percibido, autoevaluación atencional y percepción del cambio docente, 
además del indicador objetivo de atención grupal derivado del sistema IA. 

Este enfoque responde a la necesidad de triangulación entre datos objetivos y 
subjetivos, un principio central en metodologías observacionales modernas (Teresa 
Anguera et al., 2019). La participación fue voluntaria y anónima, con consentimiento 
informado y aprobación del Comité de Ética institucional. 

Integración tecnológica y psicopedagógica 
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La propuesta se enmarca en una visión ecológica de la tecnología educativa, en la 
que las TIC no se imponen, sino que se articulan con la práctica docente, el currículo 
y la cultura escolar (Teresa Anguera et al., 2019). El sistema AIDA-IA no reemplaza 
al docente, sino que le entrega información contextualizada para ajustar su estrategia 
en tiempo real, en línea con los principios de la teacher agency y la noticing (van Es 
& Sherin, 2021). 

Esta integración responde a la necesidad de construir entornos educativos 
inteligentes que combinen analítica visual con autorreflexión, fortaleciendo la validez 
ecológica del monitoreo atencional (Anh et al., 2019; Qureshi et al., 2024; Zhang et 
al., 2025) 

Población y muestra  

La población estuvo conformada por 160 estudiantes matriculados en el curso de 
Capacidades Comunicativas de la sede Juliaca de la Universidad Peruana Unión, 
durante la primera unidad académica del año 2025. Los participantes pertenecían a 
las carreras de Ingeniería Civil, Ingeniería Ambiental e Ingeniería de Sistemas, 
correspondientes al primer ciclo de estudios universitarios. 

En cumplimiento de los principios éticos de confidencialidad y anonimato, no se 
registró información de género. Sin embargo, sí se obtuvo información sobre la 
edad, la cual osciló entre 17 y 20 años, con una media de 18.4 años (DE = 0.9), lo 
que corresponde al rango típico de estudiantes recién ingresados a la educación 
superior. Este dato refuerza la homogeneidad etaria de la muestra y la pertinencia del 
grupo para analizar procesos atencionales en contextos de aprendizaje inicial 
universitario. 

La muestra se determinó mediante un muestreo no probabilístico por 
conveniencia, tomando como base las secciones académicas existentes. Durante el 
proceso de recolección se registraron variaciones en la matrícula debido a traslados, 
ausentismo y no participación en el cuestionario AIDA, lo que redujo la cantidad 
efectiva de casos válidos analizados. 

Para las pruebas intergrupales Wilcoxon, la muestra efectiva estuvo conformada 
por 89 estudiantes, distribuidos por escuela profesional de la siguiente manera: 
Ingeniería Ambiental (n = 26), Ingeniería Civil (n = 28) e Ingeniería de Sistemas (n = 
35). En el caso de las pruebas intergrupales Mann–Whitney U, se consideraron 60 
participantes válidos, distribuidos en Ambiental (n = 17), Civil (n = 22) y Sistemas 
(n = 21). 

En los análisis globales, el equipo investigador, con la asesoría de un especialista 
estadístico, realizó un proceso de depuración y equiparación de casos para garantizar 
la validez de las comparaciones. De esta manera, las muestras finales fueron de 61 
participantes para Wilcoxon y 122 participantes para Mann–Whitney U, 
respectivamente. 
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Estas variaciones son propias de investigaciones aplicadas en entornos reales de 
aula, donde la asistencia y la participación pueden fluctuar a lo largo del periodo 
académico. No obstante, las muestras obtenidas mantuvieron una representatividad 
suficiente para analizar el efecto del sistema AIDA-IA sobre los niveles de 
atención estudiantil en las tres carreras evaluadas. 

 

Instrumentos 
La evaluación de constructos cognitivos complejos, como la atención, requiere de 
enfoques multimodales para una evaluación integral. Investigaciones recientes 
señalan que, si bien las métricas observacionales (como el seguimiento ocular) son 
valiosas, tienen limitaciones para capturar la totalidad de los procesos cognitivos. En 
esa línea, y buscando una integración de datos cuantitativos y cualitativos, esta 
investigación empleó dos instrumentos complementarios: 

El sistema automatizado AIDA-IA, basado en visión por computadora. El instrumento 
psicopedagógico AIDA (Artificial Intelligence for Dynamic Attention), diseñado por los 
autores y validado mediante juicio de expertos. 

Los avances recientes en visión por computadora han permitido el desarrollo de 
sistemas capaces de detectar en tiempo real comportamientos atencionales en 
entornos dinámicos como el aula. En particular, arquitecturas como YOLOv8 han 
demostrado alta precisión en la detección de posturas y movimientos humanos (Han 
et al., 2025). De hecho, la aplicación de enfoques basados en video para el monitoreo 
en tiempo real, mediante el análisis de múltiples rasgos faciales y corporales, es 
considerado un método robusto para detectar la distracción y el engagement en 
entornos de aprendizaje (Wang et al., 2025). Siguiendo esta línea, el sistema AIDA-
IA integró tres módulos técnicos: 

Postura sedente, detectada mediante un modelo YOLOv8 adaptado a las condiciones 
lumínicas y espaciales del aula. Esta elección se basa en evidencia que vincula la 
postura corporal con el compromiso conductual y la estabilidad atencional (Lucía 
Bernal Castro et al., 2017). Movimiento de cabeza, calculado a partir de la estimación 
de puntos articulares obtenidos con OpenPose, lo que permite registrar giros o 
desviaciones asociadas a distracción (Zaletelj & Košir, 2017) Dirección de la mirada, 
determinada mediante el análisis de orientación facial con la biblioteca OpenFace, 
que estima la atención visual hacia el docente o el material de clase (Li & Liu, 2024). 
El sistema procesaba los datos en tiempo real y generaba una visualización continua 
del nivel de atención grupal. Cuando se detectaba una disminución colectiva, se 
emitía una alerta visual no intrusiva al docente, quien podía realizar intervenciones 
pedagógicas inmediatas (Qureshi et al., 2024) . El diseño fue no invasivo, utilizó 
cámaras convencionales y respetó principios éticos de anonimización y 
confidencialidad, en coherencia con buenas prácticas en investigación educativa con 
IA (Moreno Padilla, 2019). 
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Instrumento psicopedagógico AIDA Se desarrolló y validó el cuestionario AIDA 
(Artificial Intelligence for Dynamic Attention) con el propósito de evaluar la atención 
estudiantil desde una perspectiva multidimensional. El instrumento consta de 15 ítems 
distribuidos en tres dimensiones teóricamente fundamentadas: 

Dinamismo percibido del estudiante (5 ítems), Autoevaluación atencional (5 ítems), 
Percepción del cambio docente (5 ítems). Cada ítem se respondió en una escala 
Likert de cinco puntos (1 = totalmente en desacuerdo; 5 = totalmente de acuerdo). 
Entre los ítems se incluyeron afirmaciones como: “El profesor mantuvo mi interés 
durante un periodo de tiempo (20–30 minutos)”, “El docente modifica su metodología 
ante pérdida de atención de la clase” o “Mantengo una postura física adecuada que 
favorece mi atención durante la clase”. 

Aunque el cuestionario fue aplicado por primera vez en esta investigación, su 
contenido se alinea con constructos validados en la literatura: 

La dimensión de autoevaluación atencional refleja la autorregulación cognitiva, un 
predictor clave del rendimiento académico (Cid-Sillero et al., 2020) . La dimensión de 
percepción del cambio docente se vincula con la credibilidad y adaptabilidad 
pedagógica, factores que influyen directamente en el compromiso emocional y 
conductual (Froment et al., 2021). El instrumento fue revisado por especialistas en 
educación y tecnología aplicada, quienes confirmaron su coherencia conceptual y 
adecuación al contexto universitario. Durante su aplicación, no se reportaron 
dificultades de comprensión, lo que sugiere una validez de contenido aceptable y una 
fiabilidad práctica promisoria. 

Integración tecnológica y psicopedagógica La combinación de modelos de visión 
artificial con variables comportamentales mejora la precisión del reconocimiento de 
patrones cognitivos en entornos naturales (Han et al., 2025). En coherencia con esta 
evidencia, el sistema AIDA-IA y el instrumento AIDA fueron diseñados para funcionar 
de manera articulada: los datos visuales obtenidos por la inteligencia artificial se 
interpretaron a la luz de las percepciones reportadas por los estudiantes. 

Este enfoque multimodal e interdisciplinario fortalece la validez ecológica del estudio, 
al captar tanto los aspectos observables (postura, mirada, movimiento) como los 
autorreferenciales (percepción subjetiva de atención y dinamismo). Además, se alinea 
con enfoques contemporáneos que defienden la triangulación metodológica en 
contextos educativos complejos (Teresa Anguera et al., 2019). 
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IMPLEMENTACION 
 

Figura 1: Diseño de ingenieríad de sistema de atención.  

 

 

 

Implementación Práctica y Interfaz del Sistema 
Para garantizar la viabilidad y la aceptación por parte del docente, el sistema AIDA-
IA fue diseñado con una interfaz de usuario intuitiva y no intrusiva. La implementación 
práctica se llevó a cabo en el aula durante las sesiones presenciales, utilizando 
cámaras convencionales instaladas en el techo o en la pared frontal. 

  

El sistema procesa los datos en tiempo real y genera dos tipos de salidas visuales: 

Dashboard para el Docente:  

Una plataforma web accesible desde cualquier dispositivo, que muestra métricas 
clave como el nivel promedio de atención de la clase, el número de alertas 
generadas y los detalles de la clase en curso (curso, escuela, aula, horario). Esta 
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interfaz permite al docente monitorear la dinámica de la clase sin necesidad de 
interpretar datos técnicos complejos. 

Visualización en Tiempo Real sobre el Video: 

Superpuesta sobre la transmisión de video de la cámara, el sistema etiqueta a 
cada estudiante con su nivel de atención estimado (bajo, medio, alto), junto con 
los porcentajes de postura sedente y orientación de cabeza. Este análisis se 
realiza mediante la arquitectura YOLOv8 y modelos de estimación de pose, como 
se describe en la sección anterior. 

En el Grafico 1 se muestra la interfaz completa del dashboard durante una sesión de 
clase. Se observa cómo el sistema presenta un resumen general (total de clases, 
promedio de atención, alertas) y un gráfico de línea que refleja el nivel de atención en 
tiempo real, permitiendo al docente identificar momentos de baja concentración. 

Ver Gráfico 1. 

 

La Figura 2. Visualización en Tiempo Real de la Atención Estudiantil sobre el Video 
de la Cámara 
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Ilustra la visualización en tiempo real sobre el video de la cámara. Cada estudiante 
es identificado con un recuadro y etiquetas de texto que indican su estado de atención 
basado en los tres indicadores: postura sedente, dirección de la mirada y movimiento 
de cabeza. Los colores (verde, amarillo, rojo) proporcionan una codificación rápida 
del nivel de atención, facilitando la toma de decisiones pedagógicas inmediatas. 

  

Finalmente, la Figura 3. Notificación generada por el sistema operativo en el equipo 
del docente. 

 

muestra un ejemplo de la funcionalidad de alerta. Cuando el nivel de atención 
promedio de la clase cae por debajo de un umbral predefinido (por ejemplo, 42%), el 
sistema activa una alerta visual (un icono de advertencia) y muestra una 
recomendación textual ("Nivel de atención bajo detectado"). Esta retroalimentación 
inmediata y contextualizada es el núcleo del enfoque pedagógico del sistema, ya que 
busca empoderar al docente para ajustar su estrategia en el momento preciso. 

 

RESULTS AND DISCUSSION 
 

RESULTADOS 
 

Durante el proceso experimental se recolectaron los datos del cuestionario AIDA y los 
registros automáticos del sistema AIDA-IA. Los análisis estadísticos se realizaron 
mediante pruebas no paramétricas: Wilcoxon signed-rank para comparaciones 
intragrupo (pre y post) y Mann–Whitney U para comparaciones intergrupo 
(experimental y control), con un nivel de significancia de α = .05. 

Resultados intragrupo (Wilcoxon signed-rank). 

En la Escuela de Ingeniería Ambiental (n = 26), se observaron diferencias 
significativas entre el pretest y el postest en dos dimensiones del instrumento AIDA: 
dinamismo percibido y autoevaluación atencional. En ambos casos, los resultados 
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sugieren una mejora posterior a la intervención con el sistema AIDA-IA, mientras que 
el puntaje total mostró solo una tendencia no significativa (véase Tabla 1). 

En la Escuela de Ingeniería Civil (n = 28) y en Ingeniería de Sistemas (n = 35), no se 
evidenciaron cambios estadísticamente significativos entre las mediciones pre y post. 
Los puntajes mantuvieron una estabilidad relativa, lo que podría indicar una menor 
sensibilidad del sistema a las condiciones pedagógicas de estos entornos específicos 
o una mayor homogeneidad en los niveles iniciales de atención. 

El gráfico 2 ilustra el nivel promedio de atención estimado por el sistema AIDA-IA 
durante una sesión de 90 minutos con estudiantes de Ingeniería Civil. Se observan 
fluctuaciones naturales del nivel atencional, con picos durante actividades 
participativas y descensos durante exposiciones magistrales. Estos registros 
complementan los datos del cuestionario AIDA y proporcionan una visión dinámica 
del comportamiento grupal. 

Ver Gráfico 2.  

 

Resultados intergrupales (Mann–Whitney U). 

En la comparación entre grupos (experimental con uso del sistema AIDA-IA y control 
sin intervención tecnológica), los resultados muestran diferencias significativas 
únicamente en la Escuela de Ingeniería Ambiental, particularmente en la dimensión 
de autoevaluación atencional. En esta carrera, los estudiantes del grupo experimental 
reportaron una percepción más favorable de su nivel de atención tras la intervención 
(véase Tabla 2). 

En Ingeniería Civil y en Ingeniería de Sistemas no se hallaron diferencias significativas 
entre los grupos, lo que sugiere que la efectividad del sistema AIDA-IA podría 
depender de factores contextuales como el estilo docente, la modalidad de interacción 
o la estructura de la clase. 

Resultados generales 

Tras la depuración y equiparación de datos (n = 61 para Wilcoxon y n = 122 para 
Mann–Whitney U), los análisis globales no mostraron diferencias significativas en 
ninguna de las dimensiones evaluadas. En ambos casos, los valores obtenidos 
sugieren una tendencia a la estabilidad entre el pretest y el postest, sin cambios 
estadísticamente relevantes en la atención percibida a nivel general (véanse Tablas 
3 y 4). 

Síntesis de hallazgos 

En conjunto, los resultados muestran que: 

 En el análisis intragrupo, solo en Ingeniería Ambiental se identificaron 
mejoras significativas en dinamismo percibido y autoevaluación atencional. 
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 En el análisis intergrupal, las diferencias significativas también se concentraron 
en la dimensión de autoevaluación atencional de la misma carrera. 

 En los análisis globales, no se encontraron diferencias significativas entre 
grupos ni entre momentos de medición. 

Estos resultados sugieren que el uso del sistema AIDA-IA podría estar asociado con 
mejoras puntuales en la percepción atencional de los estudiantes de Ingeniería 
Ambiental, aunque no se evidencian efectos generalizados en el conjunto de la 
muestra. Los hallazgos cuantitativos ofrecen una base sólida para la interpretación 
pedagógica que se desarrolla en la sección de Discusión. 

Tablas y Gaficos 

En la Tabla 1 tenemos los resultados de la prueba Wilcoxon signed-rank por escuela 
(pre vs. post): estadísticos W, z, p y r_rb por dimensión y total. 

Ver Tabla 1. 

 

En la Tabla 2 tenemos los resultados de la prueba Mann–Whitney U por escuela 
(comparación post: experimental vs control): U, p y r_rb por dimensión y total. 

Ver Tabla 2. 

 

En la Tabla 3 tenemos los resultados Wilcoxon general (n = 61): W, z, p, r_rb. 

Ver Tabla 3. 

 

En la Tabla 4 tenemos los resultados de la prueba Mann–Whitney U general (N = 
122) 

Ver Tabla 4. 

 

En el Gráfico 3 se representa la Distribución de puntajes pre-test y post-test en el 
grupo experimental de Ingeniería Ambiental. 

Ver Gráfico 3. 

 

En el Gráfico 4 se representa el cambio de mediana (Post − Pre) por dimensión en 
Ingeniería Ambiental. 
 
Ver Gráfico 4. 
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En el Gráfico 5 se representa la Distribución de puntajes pre-test y post-test en 
Ingeniería Civil. 

Ver Gráfico 5. 

 

En el Gráfico 6 se representa el Cambio de mediana (Post − Pre) Civil. 

Ver Gráfico 6. 

 

En el Gráfico 7 se representa la Distribución de puntajes pre-test y post-test Sistemas. 

Ver Gráfico 7. 

 

En el Gráfico 8 se representa el Cambio de mediana (Post − Pre) en Ingeniería de 
Sistemas. 

Ver Gráfico 8. 

 

 

Comparación entre el grupo experimental y control (Post-test) Gráficos 

 

En el Gráfico 9 se representa la Distribución de puntajes post-test del grupo 
experimental y control en Ingeniería Ambiental. 

Ver Gráfico 9. 

 

En el Gráfico 10 se representa el Tamaño del efecto (r_rb) entre grupos en 
Ingeniería Ambiental. 

Ver Gráfico 10. 

 

En el Gráfico 11 se representa la Distribución de puntajes post-test en Ingeniería 
Civil. 

Ver Gráfico 11. 

 

En el Gráfico 12 se representa el tamaño del efecto estimado mediante r_rb para 
cada dimensión de civil. 

Ver Gráfico 12. 
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En el Gráfico 13 se representa la Comparación entre grupo experimental y control 
Sistemas. 

Ver Gráfico 13. 

 

En el Gráfico 14 se representa el Tamaño del efecto (r_rb) en Ingeniería de 
sistemas. 

Ver Gráfico 14. 

 

Gráficos generales: 

En el Gráfico 15 se representa la Distribución de puntajes wilcoxon pre-test y post-
test general. 

Ver Gráfico 15. 

 

En el Gráfico 16 se representa el Cambio de mediana wilcoxon pre-test, post-test 
general. 

Ver Gráfico 16. 

 

En el Gráfico 17 se representa la Distribución de puntajes pre-test y post-
test(wilcoxon) general por Escuela. 

Ver Gráfico 17. 

 

En el Gráfico 18 se representa el Cambio de mediana pre-test, post-test (wilcoxon 
general por escuela. 

Ver Gráfico 18. 

 

En el Gráfico 19 se representa la Distribución de puntajes Mann-whitney pre-test y 
post-test general. 

Ver Gráfico 19. 
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En el Gráfico 20 se representa el Cambio de mediana pre-test, post-test (wilcoxon 
general por escuela. 

Ver Gráfico 20. 

 

En el Gráfico 21 se representa la Distribución de puntajes Mann-whitney pre-test y 
post-test por escuela. 

Ver Gráfico 21. 

 

DISCUSIÓN 
Los resultados sugieren que la implementación de un sistema de inteligencia artificial 
(IA) orientado al monitoreo de la atención estudiantil se asoció con mejoras puntuales 
en determinadas dimensiones del instrumento AIDA, especialmente en la 
autoevaluación atencional (D3) y en el dinamismo percibido del docente (D2). Estas 
mejoras fueron estadísticamente significativas en la escuela de Ingeniería Ambiental, 
con valores de p < .05 en la prueba de Wilcoxon y tamaños de efecto moderados a 
grandes (r_rb = .52–.58), lo que sugiere un impacto potencialmente sustantivo de la 
intervención y no solo un cambio marginal. 

Estos hallazgos se articulan con los resultados de Lu & Cutumisu (2022), quienes 
evidenciaron que la atención y el compromiso autorregulado actúan como mediadores 
entre la participación y el rendimiento académico. En consecuencia, los incrementos 
observados en las dimensiones de dinamismo docente y autoevaluación atencional 
sugieren que el sistema AIDA-IA no solo facilita la observación del comportamiento 
atencional, sino que también fomenta una participación cognitiva más sostenida. 

De manera complementaria, Trabelsi et al. (2023) desarrollaron un sistema de 
detección atencional basado en YOLOv5, demostrando la viabilidad de utilizar 
arquitecturas ligeras de visión artificial para el monitoreo en tiempo real de conductas 
estudiantiles. Al igual que en dicho estudio, el sistema AIDA-IA implementado en esta 
investigación privilegió un enfoque no invasivo y ético, centrado en la mejora del 
proceso pedagógico más que en el control del comportamiento. 

De acuerdo con (Han et al., 2025), los sistemas basados en modelos de detección 
visual como YOLOv8 permiten capturar de forma automática y en tiempo real 
patrones de comportamiento y atención en el aula, posibilitando intervenciones 
pedagógicas inmediatas. Esta evidencia empírica apoya el principio de que la IA 
educativa no solo debe recopilar datos, sino integrarse en procesos de 
retroalimentación formativa que mejoren la dinámica de clase. En nuestro caso, la 
retroalimentación visual y las alertas en tiempo real pudo haber servido como insumo 
para que el docente ajustara su metodología, lo que podría haber favorecido la mejora 
observada en las dimensiones D2 y D3. 
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Desde un punto de vista estadístico, el uso combinado de las pruebas Wilcoxon (para 
comparaciones intra-grupo) y Mann–Whitney U (para contrastes inter-grupo) permitió 
analizar los efectos de la intervención sin asumir normalidad en las distribuciones de 
los datos, lo cual fue adecuado dada la naturaleza ordinal de las escalas Likert 
empleadas. Los tamaños de efecto, calculados mediante r_rb y Cohen’s d, 
complementaron la interpretación de la significancia, indicando que en los casos de 
Ingeniería Ambiental el impacto fue moderado, mientras que en Civil y Sistemas 
resultó leve. Esto respalda las recomendaciones metodológicas de  (Fritz et al., 2012) 
, quienes subrayan la importancia de reportar tamaños de efecto junto con la 
significancia para evaluar la magnitud real de los cambios educativos. 

Pedagógicamente, los resultados coinciden con lo expuesto por (Black & Wiliam, 
1998) , quienes proponen que la retroalimentación formativa inmediata fortalece la 
autorregulación tanto docente como estudiantil. En nuestro estudio, el sistema IA–
docente funcionó precisamente bajo este principio, permitiendo ajustes en tiempo real 
que favorecieron la interacción y el dinamismo de la clase. Del mismo modo, 
(Marquez-Carpintero et al., 2023) reportaron que las tecnologías emergentes que 
proveen feedback inmediato mejoran la participación y reducen la distracción en 
entornos universitarios, en concordancia con nuestros resultados globales. 

 Reconocemos, sin embargo, limitaciones relevantes. La muestra efectiva se redujo 
debido a la variabilidad en la asistencia estudiantil y cambios de matrícula, lo cual 
podría haber afectado la potencia estadística de algunas pruebas, particularmente en 
Ingeniería Civil y Sistemas. Además, el instrumento AIDA evalúa percepciones 
autorreportadas, susceptibles a sesgos subjetivos, y la duración de la intervención 
(dos meses) limita la inferencia sobre la sostenibilidad de los efectos. Finalmente, las 
condiciones técnicas (iluminación, disposición del aula) pudieron influir en la precisión 
del sistema, tal como advierten (Han et al., 2025) respecto a los desafíos de detección 
visual en entornos no controlados. 

En conjunto, estos hallazgos son consistentes con la hipótesis de que la integración 
de sistemas de inteligencia artificial con estrategias pedagógicas adaptativas podría 
potenciar la atención sostenida y la participación en contextos universitarios reales. 
La evidencia estadística obtenida, junto con la coherencia teórica y empírica con 
investigaciones previas, sugiere que la IA puede actuar como un mediador 
pedagógico eficaz, favoreciendo un aprendizaje más dinámico, reflexivo y basado en 
datos. 
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CONCLUSIÓN 
En esta investigación implementamos y evaluamos un sistema de apoyo al docente 
orientado a favorecer la atención sostenida en el aula universitaria. A partir de su 
aplicación, los resultados sugieren mejoras puntuales en la participación y en la 
autorregulación atencional del grupo experimental, lo que evidencia que la atención 
puede ser estimulada cuando el estudiante se involucra activamente en la dinámica 
de la clase y reflexiona sobre su propio proceso atencional. 

El sistema se consolidó no solo como un medio de registro y seguimiento, sino como 
un recurso que facilitó el ajuste pedagógico durante el desarrollo de la sesión, 
promoviendo clases más dinámicas, participativas y adaptadas a las necesidades del 
grupo. De este modo, estos hallazgos aportan evidencia preliminar sobre la 
utilidad de integrar mecanismos de retroalimentación inmediata en el aula, 
destacando su potencial para fortalecer la calidad de la experiencia educativa. 

Consideramos relevante que futuros estudios exploren la aplicación de este 
sistema en otros contextos académicos o modalidades de enseñanza, así como 
su integración con herramientas tecnológicas complementarias que permitan 
profundizar en la comprensión del proceso atencional en entornos reales de 
aprendizaje. 
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TABLES AND FIGURES 

 

Grafico 1. Interfaz del Dashboard del Sistema AIDA-IA para el Docente 
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Gráfico 2. Ejemplo de Datos Objetivos del Sistema AIDA-IA Durante una 
Sesión de Clase. 

 

Gráfico 3: Distribución de puntajes pre-test y post-test en el grupo 
experimental de Ingeniería Ambiental. 
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Gráfico 4. Cambio de mediana (Post − Pre) por dimensión en Ingeniería 
Ambiental. 
 

 

 

Gráfico 5. Distribución de puntajes pre-test y post-test en Ingeniería Civil. 

 

 

Grafico 6. Cambio de mediana (Post − Pre) Civil 
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Gráfico 7. Distribución de puntajes pre-test y post-test Sistemas 
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Grafico 8. Cambio de mediana (Post − Pre) en Ingeniería de Sistemas. 
 

 

 

Gráfico 9. Distribución de puntajes post-test del grupo experimental y control 
en Ingeniería Ambiental. 
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Grafico 10. Tamaño del efecto (r_rb) entre grupos en Ingeniería Ambiental. 

 

 

Grafico 11. Distribución de puntajes post-test en Ingeniería Civil. 

 

 

 

 

 

 

Gráfico 12. presenta el tamaño del efecto estimado mediante r_rb para cada 
dimensión de civil. 
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Gráfico 13. Comparación entre grupo experimental y control Sistemas 

 

 

 

 

 

Gráfico 14. Tamaño del efecto (r_rb) en Ingeniería de sistemas. 
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Gráfico 15. Distribución de puntajes wilcoxon pre-test y post-test general. 

 

 

 

 

Gráfico 16. Cambio de mediana wilcoxon pre-test, post-test  general. 
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Gráfico 17. Distribución de puntajes pre-test y post-test(wilcoxon)  general por 
Escuela 

 

 

 

Gráfico 18. Cambio de mediana pre-test, post-test  (wilcoxon general por 
escuela). 
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Grafico 19. Distribución de puntajes Mann-whitney pre-test y post-test  general   

 

 

 

 

Gráfico 20. Cambio de mediana pre-test, post-test  (wilcoxon general por 
escuela). 
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Gráfico 21. Distribución de puntajes Mann-whitney pre-test y post-test  por 
escuela. 
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Tabla 1. Resultados de la prueba Wilcoxon signed-rank por escuela (pre vs. 
post): estadísticos W, z, p y r_rb por dimensión y total. 

Escuela Dimensión N Δ Mediana W z p r_rb 

Ambiental DIM 1 26 -0.50 124.50 -0.411 .691 -.098 

Ambiental DIM 2 26 -3.00 44.00 -2.277 .024* -.581 

Ambiental DIM 3 26 -2.00 46.00 -1.972 .050* -.516 

Ambiental Total 26 -4.00 93.00 -1.870 .063 -.428 

Civil DIM 1 28 1.50 174.50 1.110 .272 .264 

Civil DIM 2 28 1.00 123.00 0.672 .511 .171 

Civil DIM 3 28 -0.00 126.00 -0.016 1.000 -.004 

Civil Total 28 2.00 187.50 0.673 .509 .154 

Sistemas DIM 1 35 1.00 249.00 0.681 .502 .145 

Sistemas DIM 2 35 0.00 218.50 0.022 .991 .005 

Sistemas DIM 3 35 -0.83 178.00 -0.569 .576 -.123 

Sistemas Total 35 1.00 296.00 0.277 .789 .055 

Nota. N = tamaño de muestra; Δ Mediana = diferencia de medianas (Hodges-Lehmann 
Estimate); W = estadístico de Wilcoxon; z = valor z estandarizado; r_rb = correlación rango-
biserial como medida del tamaño del efecto. *p < .0 

 

Tabla 2. Resultados de la prueba Mann–Whitney U por escuela (comparación 
post: experimental vs control): U, p y r_rb por dimensión y total. 

Escuela Dimensión N Mediana 
Exp 

Mediana 
Ctrl 

Rango Medio 
Exp 

Rango Medio 
Ctrl 

U p r_rb 

Ambiental Total 17 53.18 48.65 19.91 15.09 103.50 .162 -.284 

Ambiental DIM 1 17 18.53 17.77 18.03 16.97 135.50 .767 -.062 

Ambiental DIM 2 17 19.59 17.53 20.26 14.74 97.50 .099 -.325 

Ambiental DIM 3 17 15.06 13.35 20.88 14.12 87.00 .044* -.398 

Civil DIM 1 22 18.32 19.36 21.80 23.20 257.50 .722 .064 

Civil DIM 2 22 18.86 19.18 22.73 22.27 237.00 .915 -.021 

Civil DIM 3 22 15.00 14.86 22.98 22.02 231.50 .811 -.043 

Civil Total 22 52.18 53.41 23.07 21.93 229.50 .778 -.052 

Sistemas DIM 1 21 18.67 18.86 20.74 22.26 236.50 .690 .073 

Sistemas DIM 2 21 18.86 18.90 21.50 21.50 220.50 1.000 .000 

Sistemas DIM 3 21 14.43 15.24 20.10 22.90 250.00 .455 .134 

Sistemas Total 21 51.95 53.00 20.50 22.50 241.50 .603 .095 

Nota. N = tamaño de muestra por grupo; Exp = Experimental; Ctrl = Control; U = estadístico 
de Mann-Whitney U; r_rb = correlación rango-biserial como medida del tamaño del efecto. *p 
< .05. 

Tabla 3. Resultados Wilcoxon general (n = 61): W, z, p, r_rb. 
Dimensión N Δ 

Mediana 
W z p r_rb 

DIM 1 61 1.00 851.00 1.200 .231 .189 

DIM 2 61 -0.50 574.00 -0.383 .705 -.063 
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DIM 3 61 -0.50 589.50 -0.463 .646 -.075 

Total 61 0.50 856.50 0.238 .815 .036 

Nota. N = tamaño total de muestra (Control n = 61, Experimental n = 61); U = estadístico de 
Mann-Whitney U; r_rb = correlación rango-biserial como medida del tamaño del efecto. No se 
encontraron diferencias estadísticamente significativas (p > .05) entre los grupos control y 
experimental. 

Tabla 4. Resultados de la prueba Mann–Whitney U general (N = 122) 
Dimensión N U p r_rb 

Total 122 1738.00 .531 -.066 

DIM 1 122 1883.00 .909 .012 

DIM 2 122 1697.50 .395 -.088 

DIM 3 122 1747.50 .557 -.061 

Nota. N = tamaño total de muestra (Control n = 61, Experimental n = 61); U = estadístico de 
Mann-Whitney U; r_rb = correlación rango-biserial como medida del tamaño del efecto. No se 
encontraron diferencias estadísticamente significativas (p > .05) entre los grupos control y 
experimental. 
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ANEXOS 
 

Evidencia de sumisión del artículo en una revista de prestigio 
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Copia de la resolución de inscripción del perfil de proyecto de tesis en formato 
artículo aprobado por el consejo de facultad correspondiente 

 


