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Abstract— The integration of Large Language Models into conversational tutoring systems can lower entry barriers in introductory
programming courses with heterogeneous student profiles. This study evaluates the impact of such systems on performance and interaction,
comparing students from STEM and non-STEM backgrounds. A quasi-experimental design (N=30) was implemented, comprising a control
group (standard documentation) and an experimental group (intelligent tutor). Performance was assessed through five Python activities
validated by unit tests, using a normalized score (0—1). The group utilizing TutorIA demonstrated an improvement, with average scores
increasing from 0.43 to 0.78. Although STEM students maintained higher overall grades, non-STEM students achieved higher prompt quality
scores (6.33/8.0 vs. 5.98/8.0), suggesting superior semantic contextualization. These findings indicate that TutorlA facilitated a leveling of the

learning curve; however, both cohorts require distinct support mechanisms: logical reinforcement for non-STEM students and enhanced
interaction strategies with Al assistants for STEM students.
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Resumen— La incorporacion de Modelos de Lenguaje de Gran
Escala para la creacion de tutores conversacionales puede reducir
barreras en cursos introductorios de programacion con perfiles
heterogéneos. Este estudio evalia su impacto en el desempeiio y la
interaccion, comparando estudiantes de carreras STEM y No-STEM.
Se aplico un diseiio cuasiexperimental con N=30, con grupo control
(documentacion) y grupo experimental (tutor inteligente). El
rendimiento se midio mediante cinco actividades en Python
validados por pruebas unitarias (puntaje normalizado 0-1);
reflejando que el grupo que utilizo TutorlA incremento el promedio
de 043 a 0.78; aunque el grupo STEM mantuvo mejores
calificaciones globales, los estudiantes No-STEM obtuvieron mayor
calidad de prompts (6.33/8.0 vs. 5.98/8.0), sugiriendo mejor
contextualizacion semdntica. Los hallazgos indican que utilizando
TutorlIA fue posible nivelar el aprendizaje, pero ambos grupos
requieren apoyos diferentes: refuerzo logico para No-STEM y
comunicacion con los asistentes para STEM.

Palabras clave-- Educacion, Programacion, STEM, No-STEM,
Tutor Inteligente, Prompts

1. INTRODUCCION

La evolucion de los Modelos de Lenguaje de Gran Escala
(LLM) esta redefiniendo el panorama educativo, abriendo vias
inéditas para personalizar la ensefianza y automatizar la tutoria
académica [1], [2]. En la actualidad, las herramientas
sustentadas en Inteligencia Artificial Generativa (IAG), tales
como ChatGPT o Gemini, operan como asistentes virtuales
competentes para brindar retroalimentacion instantanea,
orientar en la resolucion de actividades y ajustar sus respuestas
al nivel de competencia del alumno [3], [4]. Dicha tecnologia
facilita la simulaciéon del seguimiento propio de un tutor
humano, fomentando asi ecosistemas de aprendizaje mas
interactivos y auténomos, lo cual resulta critico en asignaturas
de fundamentos de programacion [5], [6].

Si bien la programacion es una disciplina angular en la
formacién universitaria, esta suele imponer barreras cognitivas
diferenciadas entre estudiantes de ramas tecnologicas y
aquellos de carreras no afines [7], [8]. Tal disparidad impulsa la
necesidad de implementar estrategias pedagdgicas que
optimicen la comprensiéon y disminuyan la friccion inicial en
cursos introductorios para audiencias heterogéneas. Por
consiguiente, la implementacion de tutores inteligentes basados

en LLM surge como una solucion viable para potenciar la
autoeficacia, el compromiso y el desempefio académico del
estudiantado [9], [10].

La evidencia reciente sugiere que estos tutores
proporcionan un acompafamiento adaptable y situado,
integrandose fluidamente en el ambito universitario y
promoviendo una educacidon més equitativa y autodirigida [11],
[12]. No obstante, la literatura también advierte sobre ciertas
limitaciones, tales como la exactitud de la informacion
generada, el riesgo de dependencia tecnoldgica y la urgencia de
validar su efectividad a través de distintos perfiles académicos
[13], [14].

Estas carencias fundamentan la presente investigacion, la
cual se orienta a evaluar el impacto de los tutores de
programacion basados en IAG comparando estudiantes de
carreras STEM y No-STEM. A través de este analisis
comparativo, el estudio busca generar datos empiricos que
orienten su adopcion responsable y contrastar el nivel de
progreso derivado de la mediacion tecnoldgica en distintas
disciplinas. Se pretende esclarecer como la frecuencia y la
modalidad de interaccion con el asistente virtual inciden en la
eficiencia, la calidad del co6digo desarrollado y la percepcion de
autoeficacia [15], [16]. Basandose en dicho anélisis, se
formulan recomendaciones metodologicas y protocolos de uso
ético que coadyuven a maximizar el valor pedagogico de estas
herramientas en escenarios universitarios diversos.

La contribucion central de este manuscrito reside en
aportar evidencia empirica sobre la eficacia relativa de los
tutores de IAG en diferentes perfiles estudiantiles, ademas de
proponer una guia practica de implementacion ajustable a
contextos con distintos niveles de madurez tecnoldgica [17],
[18]. De este modo, se profundiza en el entendimiento sobre la
utilidad de los LLM como soporte educativo y se establecen
criterios para su integracion ética en la didactica de la
programacion.

II. REVISION DE LITERATURA

Multiples investigaciones recientes indican un consenso en
que los sistemas basados en LLM ofrecen retroalimentacion al
instante, explicaciones a medida y guia contextual, elementos
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determinantes para fomentar un aprendizaje significativo y
auténomo [1], [5]. Sin embargo, se subraya simultdineamente la
importancia de un disefio pedagodgico riguroso que regule la
carga cognitiva y estimule la capacidad de autorregulacion del
alumno [2], [6].

A. Efectos sobre el aprendizaje y la autoeficacia

La adopcion de herramientas de IAG se vincula
positivamente con una mejor comprension conceptual, mayor
motivacion y un incremento en la autoeficacia percibida.
Yilmaz y Karaoglan-Yilmaz indican que los estudiantes
asistidos por tutores de IA exhiben niveles superiores de
confianza y persistencia ante problemas de programacion [9].
La disponibilidad constante de estas herramientas mitiga la
frustracion y facilita una practica guiada, aspecto crucial en las
fases tempranas del aprendizaje [10], [12]. Asimismo, estudios
longitudinales confirman que las ganancias en autoeficacia
perduran en el tiempo, beneficiando especialmente a aquellos
con escasa experiencia previa [8].

B. Diseiio instruccional y retroalimentacion adaptativa

La configuracion de tutores basados en LLM demanda
estrategias  instruccionales que incorporen andamiaje,
progresion en la dificultad y mecanismos de validacion. Reicher
et al. [5] enfatizan que un tutor eficaz debe suministrar
explicaciones graduales e incentivar la reflexion sobre los
fallos, evitando proveer la solucion final de inmediato. En esta
linea, Phung et al. [6] sugieren sistemas de retroalimentacion
automatizada que emulen la tutoria humana a través de pistas
escalonadas y evaluacion mediante pruebas unitarias. Por su
parte, la ingenieria de prompts se perfila como un factor
decisivo para maximizar la calidad de las interacciones [15],
mientras que Garcia y Martinez [17] resaltan la relevancia del
andamiaje conversacional para edificar el conocimiento
progresivamente.

C. Integridad académica y uso ético

Un desafio recurrente en la literatura es la preservacion de
la integridad académica. Kasneci et al. [1] alertan sobre los
peligros de una dependencia desmedida y el empleo no
autorizado de la IAG para la resolucion de tareas. De igual
manera, Anderson y Kim [13] examinan la perspectiva docente
frente a la IA educativa, subrayando inquietudes relativas al
plagio, la equidad y la justicia evaluativa. En consecuencia, se
aconseja la instauracion de directrices éticas y modelos de
evaluacion enfocados en el proceso de aprendizaje mas que en
el producto final [3]. La transparencia y la trazabilidad de las
consultas se posicionan como estrategias fundamentales para
garantizar un uso responsable [19].

D. Personalizacion y equidad entre perfiles estudiantiles

La capacidad adaptativa de los LLM facilita Ia
personalizacion de la enseflanza segin las necesidades
individuales. Kovalchuk et al. [11] destacan que estos sistemas
contribuyen a reducir la brecha entre estudiantes de ramas

STEM y No-STEM al ajustar el acompafiamiento al nivel de
conocimientos previos. Rodriguez et al. [7] evidencian, en un
estudio con 200 participantes, que los alumnos de perfiles no
técnicos logran mejoras del 40% en sus calificaciones al usar
tutores adaptativos, frente a un 25% en estudiantes técnicos.
Complementariamente, Wuy Zhang [18] proponen sistemas de
recomendacion basados en LLM que disefian rutas de
aprendizaje a medida del progreso del usuario.

E.  Evaluacion de la calidad del codigo y habilidades de
depuracion

La aptitud de los LLM para examinar codigo y ofrecer
retroalimentacion especifica constituye una ventaja notable en
la didactica de la programacion. Thompson y Silva [14]
analizan como estos modelos reconfiguran el proceso de
depuracién de codigo, capacitando a los estudiantes para
detectar y rectificar errores con mayor eficiencia. Por otro lado,
Johnson y Brown [16] establecen métricas objetivas para
valorar la calidad del codigo generado con asistencia de IAG,
hallando mejoras sustanciales en legibilidad y eficiencia
algoritmica. Tales resultados sugieren que los tutores
inteligentes no solo asisten en la resolucion puntual de
problemas, sino que fomentan la adopcion de buenas practicas
de desarrollo.

E.  Propuesta de investigacion

Pese a los progresos, la literatura muestra lagunas
significativas. En la actualidad los estudios comparativos entre
perfiles estudiantiles son dispares y falta estandarizacion en las
métricas para medir la calidad del cédigo y la eficiencia del
aprendizaje [4]. Adicionalmente, la correlaciéon entre la
frecuencia de uso del tutor y la evolucion de la autoeficacia
sigue siendo un area poco explorada [3]. Estas limitaciones
validan la pertinencia de esta investigacion, que incorpora un
analisis empirico, seguimiento de interacciones y evaluacion de
resultados en un entorno universitario real y en un contexto
latinoamericano.

III. METODOLOGIA

La estrategia metodologica se organiza en fases
secuenciales con el fin de asegurar la replicabilidad del estudio
sobre la implementacion de tutores inteligentes en la ensefianza
de programacion para perfiles STEM y No-STEM. En
concordancia con las directrices de investigaciones previas
sobre experimentacion con IA educativa [1], [2], cada bloque
detalla los procedimientos requeridos antes de transitar a la
siguiente etapa, garantizando la trazabilidad completa del
proceso.

A. Seleccion de participantes y recoleccion inicial de datos
La muestra se conforma mediante la seleccion de
estudiantes matriculados en 2 cursos de la asignatura
Fundamentos de Programacion en la Escuela Superior
Politécnica del Litoral de Ecuador, se aplicaron criterios de
inclusion estandar en la literatura de tutores inteligentes [5], [9].
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Se reclutaron participantes de carreras de ingenieria (STEM) y
licenciatura (No-STEM) para facilitar el analisis comparativo
entre ambos perfiles [11].

Para la evaluacion del Pre-test se administrd6 una
evaluacion  diagnostica  orientada a  cuantificar los
conocimientos previos, el nivel de familiaridad con los tutores
inteligentes y la autopercepcion de competencias técnicas,
adoptando instrumentos validados en estudios de educacion
asistida por IA [3], [20]. Esta evaluacion genera el primer
conjunto de datos (D1). Adicionalmente, este instrumento
permite clasificar y segmentar a la poblacion estudiantil en los
grupos STEM y No-STEM, dado que los cursos de origen
presentan una matricula heterogénea (afio de inicio de estudios).

Para procesar el conjunto de datos inicial (D1) se realizaron
procesos de limpieza y normalizacién de la informacion,
siguiendo protocolos estdndar para el manejo de volumenes de
datos educativos [6]. Las acciones incluyen:

e Depuraciéon de registros duplicados y respuestas

inconclusas.

e Estandarizacion de texto a formatos estructurados.

e Codificacion de usuarios para evitar trabajar con datos

personales.

B. Division experimental y preparacion del entorno

Para la asignacion a grupos experimentales se utilizaron
metodologias de intervencidn comparativa en perfiles
académicos con LLM [4], se procede a la asignacion aleatoria
de los participantes en cuatro subgrupos de estudiantes:

e Grupo 1: STEM con asistencia del tutor.

e  Grupo 2: No-STEM con asistencia del tutor.

e  Grupo 3: STEM sin tutor (Grupo de Control).

e  Grupo 4: No-STEM sin tutor (Grupo de Control).

Para la ejecucion del experimento se prepar6 un entorno de
desarrollo y varios ejercicios con una tematica del silabo de la
asignatura. Para los grupos experimentales (1 y 2) que
utilizaron un LLM, se disefi6 una guia para configurar un tutor
de aprendizaje denominado TutorlA (Figura 1); esta guia
facilito la escritura de prompts para la generacion de
explicaciones conceptuales y ejercicios segun el nivel de
programacion del estudiante y su carrera de estudio, evitar la
entrega directa de codigo funcional y generar recomendaciones
para optimizar respuestas y aplicar buenas practicas de
programacién en su respuesta de la actividad.

Finalmente, para garantizar la recoleccion de métricas
objetivas, sé desplegaron scripts de monitoreo encargados de
capturar las trazas de actividad, una técnica habitual en estudios
de depuracion asistida [6]. El conjunto de datos resultante (D2)
integra:

e Tiempo total invertido por actividad.

e Tasa de éxito en pruebas unitarias.

e Secuencia de errores identificados y subsanados.

e  Historial completo de prompts (exclusivo para grupos

1 y 2), permitiendo el analisis de la interaccion
humano-IA [4].

( 2 3
1 Légica, Disefio y Asistencia 4
Conceptos Especifica y
Depuracion

Ejemplos base y cortos
adaptados al tema y la
configuracion inicial

Diagnosticar fallos y
comprender errores
en codigo fuente

Configuracién Inicial Optimizacion y

Buenas Pricticas
Adaptar el tono, la

complejidad, el drea
de estudio

Escribir codigo
limpio y generar
retroalimentacion

Guia para crear un

Aprendizaje personalizada tutor personalizado Aprendizaje incremental

Explicaciones adaptadas al Transformacion de nivel basico a
contexto del estudiante. avanzado.

Fig. 1 TutorlA: Guia de disefio para configurar un tutor de programacion

C. Ejecucion del experimento

Los estudiantes realizaron una serie de actividades
disefiadas para evaluar su razonamiento computacional,
capacidades de depuracion y resolucion de problemas,
competencias frecuentemente analizadas en la literatura sobre
IA educativa [3], [9]. Las actividades propuestas en el
experimento se centran en el uso de la libreria pandas de
Python, herramienta estdndar en el analisis de datos y
estadistica. Es importante destacar que los grupos de control (3
y 4) resolvieron las actividades consultando exclusivamente la
documentacion oficial de pandas [21], sin asistencia del tutor
inteligente.

La implementacion técnica se lleva a cabo en la plataforma
Google Colab, lo que facilito la distribucion de los cuadernos
de trabajo y la ejecucion de pruebas unitarias automatizadas
para validar las soluciones propuestas por cada participante.
Para cada grupo se tuvo en consideracion lo siguiente:

e Interacciones con el tutor (grupos 1 y 2): El analisis de
las interacciones se centraron en evaluar la calidad de
los prompts, considerando dimensiones como
claridad, estructura, intencionalidad y especificidad,
variables criticas para el aprendizaje cognitivo
mediado por IA [1], [2]. Asimismo, se cuantificaron
métricas de eficiencia como la longitud de las entradas
textuales y el nimero de iteraciones requeridas por el
estudiante para alcanzar la solucion de la actividad.

e Procesamiento del conjunto de datos experimental
(D2): En la depuracion del conjunto de datos
experimental se eliminaron registros incompletos y se
aplico la normalizacion de las variables temporales,
procedimientos recomendados para el andlisis robusto
del aprendizaje asistido por IA [6].

D. Pos-test y percepcion subjetiva

Después de la fase practica, se administraron dos versiones
del pos-test disefiadas para medir la carga cognitiva, la claridad
conceptual, la utilidad percibida, la satisfaccion y la retencion

de informacion, basandose en instrumentos validados
previamente [9], [20].
Se diferencian los instrumentos segin el grupo

experimental: una version se dirige a los estudiantes que
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interactuaron con el tutor inteligente, mientras que la otra se
adapta para el grupo de control que utilizaron la documentacién
oficial de pandas.

Las respuestas cualitativas y cuantitativas fueron
codificadas y normalizadas para su integracion con los
conjuntos de datos anteriores, siguiendo una estrategia de
analisis multimodal tipica en estudios mixtos sobre tecnologias
educativas [3].

E. Integracion de datos, rubrica de evaluacion y analisis

Para la construccion del conjunto de datos final (D4) se
realizo la integracion de los datos D1, D2 y D3, que permitieron
generar métricas claves para el estudio:

e Ganancia de aprendizaje.

e Indice de eficiencia.

e Indice de claridad de prompts.

e Indice de depuracion.
Estas variables compuestas reflejan las mejores practicas en la
evaluacion de sistemas de tutoria inteligente [5], [6].

TABLA1
RUBRICA PARA EVALUAR LA CALIDAD DE PROMPTS
Nro | Criterio (4 pts c/u) Descriptores por nivel (40 pts)

1 Intencion de
aprendizaje

4 (Excelente): Declara objetivo de aprender y
prohibe respuesta directa.

3 (Bueno): Pide guia, limite contra “respuesta
completa” implicito.

2 (Basico): Mezcla aprendizaje con peticion
de solucion.

1-0 (Débil): Pide solucion completa / “dame

el codigo”.
2 | Contextoy 4: Incluye libreria, columnas, datos y duda
precision técnica especifica.

3: Falta 1 elemento (ej. datos).

2: Vago (“no me sale el groupby”).

1-0: Sin contexto (“haz el ejercicio”).

4: Solicita pasos graduados y “minima ayuda
necesaria”.

3: Pide pasos sin control de granularidad.

2: Pide explicacion general sin estructura.

1-0: Pide todo de una vez.

4: Pide “por qué”, alternativas o interpretacion.
3: Pide explicacion superficial.

2: Solo pide comandos.

1-0: Copiar/pegar sin explicacion.

4: Incluye intento propio, error, salida esperada.
3: Incluye intento pero no el error.

2: No muestra intento.

1-0: Copia la consigna.

4: Pide comprobaciones (head(), tipos, nulos).
3: Pide alguna verificacion.

2: Menciona “verificar” sin detalle.

1-0: No contempla verificacion.

3 | Andamiaje: ayuda
por pasos

4 | Auto-explicacion
y razonamiento

5 | Participacion
activa
(ICAP)

6 Verificacion

Para evaluar la claridad de prompts se defini6 una rabrica
de evaluacion (Tabla I) que seria aplicada a los grupos de
estudiantes (STEM o No-STEM) que utilizaron la asistencia del
tutor inteligente.

Por otra parte, el analisis de datos se realizé mediante las
siguientes técnicas:

e ANOVA 2x2 para examinar los efectos principales y
las interacciones entre variables.
e Analisis de correlacion para vincular la claridad de la
instruccidn con el desempeiio académico [2].
e Pruebas no paramétricas para aquellas variables que
no cumplieron con supuestos de normalidad [3].
Con el objetivo de asegurar la transparencia y reproducibilidad
cientifica, se documentaron exhaustivamente todos los codigos
para analisis, las configuraciones del tutor inteligente y las
estructuras de datos empleadas, en cumplimiento con los
estandares de investigacion en IAG [1].

IV. RESULTADOS

El estudio experimental se llevd a cabo en dos cursos
distintos, impartidos por el mismo docente universitario y se
han codificado como P1 y P2. La distribucion demografica de
ambos cursos se detalla en la Tabla II.

TABLAII
DISTRIBUCION GENERAL DE ESTUDIANTES STEM Y NO-STEM
Paralelo Nro STEM No-STEM Total
P1 (Sin LLM) 22 11 33
P2 (Con LLM) 26 9 35

La muestra final efectiva para la investigacion (N = 30) esta
compuesta por 18 estudiantes de carreras STEM y 12 de
carreras No-STEM. En cuanto a la intervencion, 9 participantes
interactuaron con el tutor basado en LLM, mientras que el
grupo de control, conformado por 21 estudiantes, resolvié las
actividades utilizando tinicamente la documentacion oficial de
pandas (Tabla III).

TABLA 111
DISTRIBUCION FINAL DE LA MUESTRA
Grupo Con Tutor Sin Tutor Total
1A
STEM 6 12 18
No-STEM 3 9 12

Para presentar los resultados del experimento se elabor? la
Tabla IV que desglosa el desempefio individual por actividad
(A1, A2, A3, A4, AS), asi como la pertenencia a los grupos
experimentales.

El analisis de los datos permitié desglosar el rendimiento
segun el perfil académico. Como se evidencia en la Tabla V los
estudiantes de carreras STEM obtuvieron, en promedio,
calificaciones superiores 0.51 en comparacion con sus pares de
carreras No-STEM 0.40. Asimismo, se contrastan los
resultados entre el grupo experimental y el grupo de control;
donde se observa una notable diferencia en el desempefio: el
grupo asistido por el tutor de IAG superd al grupo que utilizo la
documentacion tradicional en todas las actividades evaluadas.

La Tabla V presenta el promedio de desempefio global
usando el asistente inteligente y se aprecia una brecha
considerable: el grupo experimental alcanzé un promedio
cercano a 0.8, mientras que el grupo de control se situd
alrededor de 0.33. Este hallazgo sugiere que, en términos
generales, la interaccion con el tutor inteligente facilito la

24" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and

Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026



resolucion correcta de una mayor proporcion de los ejercicios
evaluados, evidenciando un rendimiento superior en el taller.
Incluso situdndose con mejor rendimiento que todos los

subgrupos.
TABLA IV
RESULTADOS POR ESTUDIANTE, DESEMPENO Y DISTRIBUCION

Al | A2 | A3 | A4 | A5 Prom STEM 1A
1 1 1 0 0 0.6 Si No
0 0 0 0 0 0.0 No No
1 0 1 0 1 0.6 Si No
0 0 0 0 0 0.0 No No
1 0 0 0 0 0.2 Si No
1 0 0 0 0 0.2 Si No
1 0 1 0 1 0.6 Si No
1 1 1 0 0 0.6 No No
1 0 0 0 0 0.2 No No
1 0 0 0 0 0.2 Si No
1 0 0 0 0 0.2 No No
1 0 0 0 | 05 0.3 Si No
1 0 0 0 0 0.2 Si No
1 0 0 0 1 0.4 Si No
1 051 0 0 0 0.3 Si No
1 0 0 0 0 0.2 No No
1 1 1 1 1 1.0 Si No
0 0 0 0 0 0.0 Si No
1 0 0 0 0 0.2 No No
1 0 1 0 0 0.4 Si No
1 1 1 0 0 0.6 Si No
1 1 1 1 0 0.8 Si Si
1 0 1 1 1 0.8 Si Si
1 1 1 1 1 1.0 No Si
1 0 1 0 1 0.6 Si Si
1 1 1 0 1 0.8 No Si
1 1 1 0 1 0.8 No Si
1 0 1 0 0 0.4 Si Si
1 1 1 1 1 1.0 Si Si
1 1 1 1 1 1.0 Si Si

TABLA V
RESULTADOS POR ESTUDIANTE, DESEMPENO Y DISTRIBUCION
Grupo El E2 E3 E4 ES Prom. Final
STEM 095 | 033 0.60 | 025 | 043 0.51

No-STEM | 0.80 | 0.40 | 040 | 0.10 | 0.30 0.40

Con IA 1.00 | 0.67 1.00 | 0.56 | 0.78 0.80
Sin IA 0.86 | 0.21 0.33 0.05 | 0.21 0.33

La Tabla VI reporta la varianza del desempefio por
actividad, métrica que indica la dispersion de los resultados
entre los estudiantes. Los valores oscilan entre 0.09 y 0.26,
sugiriendo una heterogeneidad moderada-alta en el rendimiento
del taller. Especificamente, la Actividad 3 present6d la mayor
varianza, identificindose como la actividad que generd
mayores diferencias de desempefio. En contraste, la actividad 1

mostré6 la menor varianza, implicando resultados mas
homogéneos.
TABLA VI
DISPERSION DE RESULTADOS POR ACTIVIDAD
Actividad Varianza

1 0.09

2 0.23

3 0.26

4 0.17

5 0.24

A) Tiempos de entrega de ejercicios

Las Figura 2 y 3 comparan los tiempos de entrega entre
estudiantes STEM y No-STEM, diferenciando entre quienes
utilizaron IAG y quienes no.

grupo

| | B8 sTEM

Tiempo de entrega (Tiemgos de entregal

Mo STEM STEM

Fig. 2 Tiempo de entrega — Estudiantes que usaron tutor inteligente

En el grupo experimental, la mediana del tiempo de entrega
fue ligeramente inferior en los estudiantes STEM. Sin embargo,
destaca la dispersion de los datos: el grupo STEM presenta un
rango intercuartilico mas amplio, indicando una mayor
variabilidad en los tiempos de resolucion (coexistencia de
entregas rapidas y prolongadas). Por el contrario, en el grupo
No-STEM se observa una mayor consistencia, con tiempos de
entrega agrupados en un rango mas estrecho.

grupo

Tiempo de enirega (Tiempos de entrega)

Ho STEM STEM

Fig. 3 Tiempo de entrega — Estudiantes que No usaron tutor inteligente

En el grupo de control, la diferencia fue mas pronunciada
ya que los estudiantes No-STEM registraron una mediana de
tiempo mas baja y una menor dispersion, lo que sugiere
entregas rapidas y uniformes. En cambio, el grupo STEM
mostré una mediana superior y una variabilidad considerable.
En resumen, sin asistencia de IAG, los estudiantes No-STEM
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tienden a entregar mas rapido y con mayor uniformidad,
mientras que los estudiantes STEM requieren mas tiempo y
muestran mayor heterogeneidad. La introduccion de la 1A
tiende a homogeneizar las medianas, aunque la variabilidad en
el grupo STEM persiste.

B) Evaluacion de los prompts

La evaluacion de la interaccion con el tutor, detallada en la
Tabla VII, revela diferencias en la formulacion de prompts. Los
datos indican que los estudiantes de carreras No-STEM
obtuvieron un puntaje promedio superior (6.33) en
comparacion con el grupo STEM (5.98). Esto sugiere que los
estudiantes de perfil No-STEM formularon prompts mas
estructuradas, completas y contextualmente ricas para guiar al

tutor LLM.
TABLA VII
CALIDAD DE PROMPTS GRUPO ACADEMICO QUE USO IA

Grupo Promedio calidad de prompts
STEM 5.98
No-STEM 6.33

C) Percepciones iniciales de la IAG

Se documentaron las disposiciones y expectativas de los
estudiantes frente a la inteligencia artificial antes de la
interaccion. Los resultados se estructuran en funcioén de las
dimensiones de actitud y conocimiento previo. La Figura 4
muestra que, en el grupo de Carreras No-STEM, los puntajes de
percepcion se concentran entre 3.2 y 4.1. En contraste, el grupo
de carreras STEM exhibe una distribuciéon mas amplia (3.0 a
4.7), con una tendencia hacia valoraciones mas altas (3.6—4.2).

Distribucion de la Percepcion Inicial de la IA

= ¢

Mo Tecnoldgica

o
i

on

w

Puntaje de Percepc
ha

-

Tecnoldgica
Perfil Académico

Fig. 4 Percepcion inicial que tienen los estudiantes sobre el uso de IA
Se identifica un patrén consistente: los estudiantes con una
percepcion inicial alta obtuvieron mejores resultados en la
totalidad de las actividades. Por ejemplo, en la Actividad 1, el
grupo con percepcion alta alcanzo 0.94 frente a 0.78 del grupo
con percepcion baja. La Figura 5 corrobora visualmente esta
tendencia sistematica.

Resultados por ejercicio segln percepcion inicial de la IA

Percepcion
B ana
I W s

Ejercicio 4 Ejercicio 5

1.00

Promedio
=

025

0.00

Ejercicio 1 Ejercicio 2 Ejercicio 3

Fig. 5 Promedio de las actividades y la percepcion inicial

D) Resultados del experimento vs. calidad de los prompts

La relacion entre la calidad de las interacciones con el tutor
y el resultado experimental se visualiza en las siguientes
figuras. La Figura 6 ilustra la distribucion de la calidad de los
prompts. Si bien las medianas son similares entre ambos
grupos, el grupo No-STEM presenta un rango intercuartilico
mas amplio, indicando una mayor heterogeneidad en la calidad
de sus prompts (coexistencia de prompts excelentes y
deficientes). Por el contrario, el grupo STEM muestra una caja
mas compacta, lo que denota una mayor consistencia en la
calidad de sus interacciones.

(Calidad de prompts por grupe

grupo
B Ho STEM
- -

Mo STEM STEM

Caiidad de Prompts

Fig. 6 Calidad de los prompts

Resuftados del taller

rupo
B NoSTEM
W sew

o STEM STEM

Caiificacion

Fig. 7 Resultados del grupo con tutor inteligente
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Al analizar las calificaciones del grupo experimental
(Figura 7), se observa que la mediana del grupo STEM es
superior, indicando un mejor desempefio general. El grupo No-
STEM muestra una mayor dispersion, con resultados que
flucttian desde notas bajas hasta altas.

Resutados del taller (Estudiantes sin LLM)

o gnpo

No STEM STEM

Fig. 8 Resultados del grupo sin tutor inteligente

Finalmente, se presentan los resultados del grupo de
control sin tutor inteligente. La Figura 8 evidencia una
diferencia clara en ausencia de asistencia por IA: la mediana del
grupo STEM es considerablemente mas alta que la del grupo
No-STEM. Asimismo, la dispersion en STEM es amplia,
reflejando diferencias individuales, mientras que en el grupo
No-STEM los resultados se concentran en valores bajos,
denotando una dificultad generalizada para resolver las
actividades sin el apoyo del tutor inteligente.

V. DISCUSION

Los hallazgos de esta investigacion ratifican la hipotesis de
que la implementacién de tutores basados en Modelos de
Lenguaje (LLM) ejerce un impacto positivo en el rendimiento
académico dentro de cursos introductorios de programacion. La
comparacion del promedio final entre el grupo experimental
(0.78) y el grupo de control (0.43) (Tabla V) demuestra una
ganancia de aprendizaje sustancial. Este resultado se alinea con
la literatura contemporanea, que posiciona a la IAG como un
catalizador clave para la eficiencia educativa y Ila
personalizacion del aprendizaje [1], [9].

Un aspecto sobresaliente del analisis radica en la
disparidad observada entre los perfiles académicos. Aunque los
estudiantes de carreras STEM mantuvieron calificaciones
superiores (Promedio Final: 0.59 frente a 0.47), la evaluacion
de la calidad de los prompts (Tabla VIII) reveld un patrén
contraintuitivo: los estudiantes No-STEM formularon prompts
de mayor calidad semantica (6.33) en comparacién con sus
pares STEM (5.98).

Esta evidencia sugiere que, mientras el grupo STEM tiende
a apoyarse en su logica técnica preexistente y no por una
interaccion semantica precisa, por su parte los estudiantes No-
STEM compensan sus vacios técnicos mediante una
comunicacion mas detallada y contextualizada con el tutor. No
obstante, la elevada varianza detectada en los prompts del grupo
No-STEM (Fig. 6) advierte que esta competencia comunicativa

no es homogénea; existe una brecha interna donde un segmento
del grupo logra interactuar eficazmente, mientras otra falla en
la estructuracion de sus consultas.

El examen de la métrica temporal arroja matices
importantes sobre el comportamiento de los estudiantes. En el
escenario sin asistencia de IA, el grupo No-STEM registro
tiempos de entrega menores (Fig. 3), pero estos se
correlacionaron con las calificaciones mas bajas. Este
fenomeno podria interpretarse no como eficiencia, sino como
una “desercion prematura” o resolucion superficial ante la
ausencia de soporte. En contraste, la incorporacion del tutor
inteligente incrementd la variabilidad temporal en el grupo
STEM (Fig. 3), lo que indica que la herramienta facilitd
procesos de iteracion y profundizacion, extendiendo el tiempo
de dedicacién productiva hacia soluciones mas robustas.

Se valida estadisticamente la relacion inversa entre la carga
cognitiva y el desempefio académico. Tanto en las mediciones
iniciales como finales, aquellos participantes que reportaron
una carga “Alta” obtuvieron sistematicamente los promedios
mas deficientes. Esto implica que el tutor inteligente, por si
solo, no logra mitigar las barreras cognitivas si el estudiante
carece de una base conceptual minima para procesar la ayuda.
Paralelamente, se observé que una percepcion inicial positiva
hacia la tecnologia se tradujo en mejores resultados, subrayando
la importancia de la predisposicion actitudinal en el aprendizaje
asistido.

VI. CONCLUSIONES

El presente estudio logro evaluar y comparar la eficacia de
los tutores inteligentes para reforzar el aprendizaje en
programacion entre estudiantes de perfiles STEM y No-STEM.
Se confirm6 que el uso del tutor inteligente incrementa el
rendimiento académico de manera generalizada, superando al
grupo de control en todas las actividades. Sin embargo, la
utilidad es cualitativamente distinta: los estudiantes STEM
emplean la herramienta para perfeccionar la calidad técnica y
sintactica del codigo, mientras que los estudiantes No-STEM se
benefician primordialmente en conceptos conceptuales,
logrando superar obstaculos iniciales de programacion que, sin
asistencia, resultaban insalvables.

Se identificé una dicotomia critica en la interacciéon con el
tutor inteligente y la calidad de prompts. Los estudiantes No-
STEM demostraron una capacidad superior para la ingenieria
de prompts (6.33 vs 5.98), utilizando el lenguaje natural para
contextualizar sus problemas con mayor eficacia que el grupo
STEM. No obstante, el grupo STEM exhibi6 mayor
consistencia y menor varianza en sus tiempos y resultados,
denotando un proceso de aprendizaje mas estable y predecible.

Con respecto a la carga cognitiva, se evidencié que el grado
de aprendizaje no depende exclusivamente de la correccion del
codigo, sino de la capacidad de procesamiento del estudiante.
Los datos de carga cognitiva evidencian que el tutor es
altamente efectivo cuando el usuario experimenta una carga
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moderada o baja; en escenarios de saturacion cognitiva, la
herramienta no logra compensar plenamente las deficiencias en
la comprension base.

Para una implementacion adecuada de tutores inteligentes,
es imperativo diversificar las estrategias pedagdgicas. La
estrategia de TutorlA facilito la configuracion de un asistente
para perfiles No-STEM; sin embargo, se recomienda enfatizar
el fortalecimiento de la 16gica de programacion para reducir la
varianza en el desempefio. Por su parte para perfiles STEM, la
instruccion debe enfocarse en desarrollar habilidades de
comunicacion efectiva con la IA (prompting), area en la que
mostraron un desempeiio inferior al potencial esperado.

En definitiva, si bien los tutores inteligentes actiian como
un potente nivelador de oportunidades educativas, no eliminan
por completo la brecha disciplinaria. El éxito de su integracion
curricular radica en reconocer que los estudiantes STEM y No-
STEM interactian con la inteligencia artificial desde
paradigmas fundamentalmente distintos: los primeros desde la
logica algoritmica y los segundos desde la semantica del
lenguaje natural.

VII. TRABAJO FUTURO

A partir de los hallazgos presentados, se plantean varias
lineas de investigacion para profundizar en el impacto de la IAG
en la ensefianza de la programacion como una habilidad
transversal en universitarios:

Como paso inmediato, se planea expandir el estudio a una
muestra significativamente mayor (N > /00), involucrando a
estudiantes de diversas facultades y niveles académicos para
robustecer la validez estadistica de las comparaciones entre
perfiles STEM y No-STEM, contemplando realizar un
seguimiento a largo plazo para evaluar si la competencia en la
"calidad del prompt" se traduce en una mejora sostenida de las
habilidades de resolucion de problemas y pensamiento
computacional, mas alla de la finalizacion del curso.

Se explorara la integracion de métricas mas avanzadas en
las pruebas unitarias para medir no solo la correccion funcional
del codigo, sino también su eficiencia y legibilidad,
proporcionando una retroalimentacion aiin mas matizada para
el aprendizaje personalizado. Finalmente, evaluar como los
diferentes LLM afectan el desempeiio de los estudiantes segin
su perfil, con el fin de identificar herramientas 6ptimas para
cada disciplina.
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