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Resumen

El objetivo fue determinar el efecto de un chatbot con inteligencia artificial en la gestion de
informacién académica en la Universidad Tecnoldgica de los Andes, 2025. Se asumi6 un
enfoque cuantitativo, de tipo aplicada, nivel explicativo y disefio cuasi-experimental de
grupo control no equivalente, con pretest y postest. La poblacién fue de 3 983 estudiantes
de pregrado del semestre 2025-I1 en la sede Abancay; la muestra, de 380 estudiantes (190
experimental, 190 control), con seleccion no probabilistica: el grupo experimental fue un
conglomerado intacto de la Escuela Profesional de Estomatologia y el control, estudiantes
de las once escuelas restantes. El instrumento fue un cuestionario Likert de cinco niveles
con 42 items, validado por tres expertos (V de Aiken = 1,00) y confiabilidad en prueba piloto
(n=30)de a=0,920 y a = 0,907. Kolmogorov-Smirnov reveld ausencia de normalidad (p
<,001), por lo que se recurrio a pruebas no paramétricas. Wilcoxon evidencié diferencias
significativas entre pretest y postest del grupo experimental (Z = -11,587; p < ,001; r =
0,845) y ningln cambio significativo en el grupo control (Z = -1,864; p = ,062); Mann-
Whitney confirmé la superioridad del grupo experimental (Z=-10,731; p <,001; r = 0,550),
con tamanos de efecto grandes. Se concluye que el chatbot gener6 un efecto positivo y
estadisticamente significativo en la gestion de informacién académica, elevando la

disponibilidad, el acceso y la eficiencia operativa del servicio universitario.

Palabras clave: chatbot, eficiencia operativa, gestion académica, inteligencia artificial,

servicio universitario.
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Abstract

In this research, the aim was to determine the effect of an artificial intelligence chatbot on

academic information management at the Universidad Tecnolégica de los Andes, 2025. A
quantitative approach was assumed, of applied type, explanatory level, under a quasi-
experimental nonequivalent control group design with pretest and posttest. The population
was 3,983 undergraduate students of the 2025-II semester at the Abancay campus; the
sample, 380 students (190 experimental, 190 control), with non-probability selection: the
experimental group was an intact cluster from the Professional School of Stomatology and
the control group, students from the remaining eleven schools. The instrument was a five-
level Likert questionnaire with 42 items, validated by three experts (Aiken's V = 1.00) and
reliability in a pilot test (n = 30) of a = 0.920 and a = 0.907. Kolmogorov-Smirnov indicated
absence of normality (p < .001), for which reason nonparametric tests were used. Wilcoxon
evidenced significant differences between pretest and posttest in the experimental group (Z
=-11.587; p < .001; r = 0.845) and no significant change in the control group (Z = —1.864;
p = .062); Mann-Whitney confirmed the superiority of the experimental group (Z = -10.731;
p < .001; r = 0.550), with large effect sizes. It is concluded that the chatbot generated a
positive and statistically significant effect on academic information management, raising the
availability of information, access to accurate responses, and the operational efficiency of

the university service.

Keywords: academic management, artificial intelligence, chatbot, operational efficiency,

university service.
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l. Introduccioén

En la actualidad, el avance digital ha modificado el modo en que los centros de educacién
superior organizan, procesan y brindan informacion a sus estudiantes. La incorporacion de
herramientas basadas en inteligencia artificial (IA) ha abierto nuevas oportunidades para
mejorar los procesos académicos y administrativos; sin embargo, muchas instituciones aun
no se encuentran plenamente preparadas para validar, regular ni incorporar dichas
tecnologias de modo efectivo en sus servicios. En esa linea, Miao y Holmes (2023)
advierten que el acelerado avance de la IA generativa rebasa la capacidad de adaptacion
de los marcos institucionales y normativos, lo que exige respuestas pedagogicas y

organizacionales mas solidas.

En la Universidad Tecnolégica de los Andes, esta brecha entre las demandas de
informacién académica y la capacidad institucional para atenderlas se evidencia de manera
concreta. Los estudiantes enfrentan largas colas y demoras en las ventanillas durante
periodos criticos como matriculas, cronogramas de evaluacion y trayectos de grado; la
atencion se concentra en horarios administrativos limitados, lo que deja sin respuesta a
quienes consultan fuera de jornada; la informacion se encuentra dispersa entre multiples
canales (oficinas, pagina web, redes sociales) y, en ocasiones, resulta desactualizada o
contradictoria entre dependencias; y los estudiantes de las filiales de Andahuaylas y Cusco,
asi como aquellos que residen en zonas rurales de la region Apurimac, no siempre pueden

desplazarse a la sede principal de Abancay para resolver sus consultas presenciales.

Frente a esta realidad, los chatbots (asistentes virtuales conversacionales) se
vienen consolidando como recursos con gran potencial para ofrecer atencion inmediata,
personalizada y continua a estudiantes y personal institucional (Crompton y Burke, 2023).
Sumarlos a la gestiéon de la informacion académica dentro de la Universidad Tecnolégica
de los Andes permitiria optimizar el acceso, la precision y la oportunidad de la informacion

que reciben los usuarios (Okonkwo y Ade-Ibijola, 2021), responder consultas de manera
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agil, permanente y confiable, y atender a la comunidad estudiantil mas alla del horario

presencial y de la ubicacion geografica de cada estudiante.

El estudio se ubica dentro del tipo aplicada, con nivel explicativo y disefio cuasi-
experimental de grupo control no equivalente (Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018;
Shadish et al., 2002), por lo que busca no solo describir el fendmeno, sino establecer si la
intervencion tecnolégica produce mejoras significativas y verificables en la variable
dependiente. Se midid mediante un cuestionario de escala ordinal tipo Likert, validado por
juicio de expertos (V de Aiken = 1,00), y la confiabilidad fue estimada en prueba piloto (n =
30) con el alfa de Cronbach (a = 0,907). El analisis estadistico no paramétrico empled
Wilcoxon para el contraste intragrupo y la U de Mann-Whitney para el contraste intergrupos,

ya que los datos no satisficieron el supuesto de normalidad.

El aporte original del estudio reside en evaluar empiricamente, bajo un disefio cuasi-
experimental de grupo control no equivalente con 380 estudiantes (190 por grupo), el efecto
de un sistema de Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG, Retrieval-Augmented
Generation) (Lewis et al., 2020) acoplado a modelos de lenguaje grande (LLM, Large
Language Model) de cddigo abierto sobre la gestidn de informacion académica en una
universidad regional de la sierra sur del Peru, contexto subrepresentado en la literatura
internacional sobre inteligencia artificial generativa en educacion superior. Los hallazgos
pretenden aportar evidencia cuantitativa que oriente decisiones de transformacién digital
en instituciones con perfiles socioecondmicos similares y alimente la discusién académica

sobre la pertinencia de estas tecnologias en universidades de regiones andinas.

El informe se organiza en nueve capitulos: el Capitulo | introduce el estudio; el
Capitulo Il desarrolla el planteamiento del problema, objetivos, justificacion, hipotesis y
variables; el Capitulo Il aborda el Marco Tebérico; el Capitulo IV describe la metodologia;
el Capitulo V reune resultados y discusion; los Capitulos VI, VII y VIII presentan

conclusiones, recomendaciones y referencias; y el Capitulo IX recoge los anexos.
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Il. Planteamiento del problema

2.1. Descripcion y formulaciéon del problema

La gestion de informacion académica constituye un componente esencial del
funcionamiento de las instituciones de educacién superior, dado que comprende las
etapas de generacidén, organizacién, almacenamiento, difusién y acceso a datos
relacionados con matriculas, cronogramas, requisitos de grado, tramites administrativos
y servicios estudiantiles (Laudon y Laudon, 2020). Cuando estos procesos operan de
manera eficiente, los estudiantes acceden a informacién oportuna y precisa, lo que
favorece su permanencia y desempefo académico; en cambio, cuando los canales de
atencion son limitados, la informacion se fragmenta, los plazos de respuesta se
prolongan y la conformidad del usuario disminuye (Chiavenato, 2017). En este
escenario, la integracion de tecnologias sustentadas en inteligencia artificial,
especialmente los chatbots (asistentes virtuales conversacionales), surge como recurso
viable para optimizar la disponibilidad, el acceso y la eficiencia operativa en la gestion

de informacion académica.

En el plano internacional, la digitalizacién del nivel de educacién superior y el
aprovechamiento de la inteligencia artificial generativa se aceleraron de manera notable
en los ultimos afios (Lin et al., 2024). Miao y Holmes (2023) sefialan que los chatbots
con inteligencia artificial ofrecen beneficios tales como el ahorro de tiempo para el
personal, el soporte continuo las 24 horas y la mejora de la experiencia estudiantil,
aunque advierten sobre la necesidad de marcos de gobernanza de datos y criterios

pedagogicos para evitar dependencias acriticas.

En Estados Unidos, un informe elaborado por la asociacion EDUCAUSE,
organizacion sin fines de lucro dedicada al avance de la educacién superior mediante el
uso de tecnologias de la informacién, en 2025 indica que el 37 % de las universidades
ya proporciona licencias institucionales para chatbots y el 14 % ha implementado

soluciones propias. La Universidad de Michigan lanzé Maizey, un chatbot institucional
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que permite a docentes y personal crear asistentes de IA especializados sin
programacion, alimentandolos con sus propios documentos, y que dispone de mas de
3 500 asistentes activos en departamentos académicos y administrativos. La
Universidad Estatal de Arizona desplegé CreateAl Platform, un entorno seguro con
acceso unificado a mas de 50 modelos de |A generativa y la herramienta MyAl Builder
para disefar asistentes con instrucciones especificas. La Universidad de California en
Irvine puso en funcionamiento en enero de 2024 ZotGPT, un asistente conversacional
propio que articula multiples modelos de lenguaje grande (LLM) y ha alcanzado 15 000

usuarios unicos (EdTech Magazine, 2025).

En el Reino Unido, el Joint Information Systems Committee (JISC) llevé adelante
en 2024 un piloto en el que participaron doce instituciones —ocho institutos de formacién
profesional y cuatro universidades— para evaluar LearnWise, un asistente basado en
modelos de lenguaje grande (LLM) entrenado con documentos institucionales,
manuales estudiantiles y politicas de admisién, cuyas pruebas pusieron de manifiesto la
capacidad de atender consultas administrativas y académicas las 24 horas del dia (Jisc,
2025). Estas experiencias demuestran que las universidades de paises con mayor
desarrollo tecnoldgico ya integraron chatbots con inteligencia artificial en sus procesos
de gestion de informacion académica, con resultados favorables en disponibilidad,

acceso y eficiencia operativa.

En América Latina, la adopcién de la inteligencia artificial dentro de la educacion
superior atraviesa una fase de consolidacion, con grados de avance heterogéneos
segun pais. Un estudio comparativo de EdLatam (2025) examina las politicas de México,
Colombia y Chile como referentes regionales. En México, mas de 190 universidades
ofrecen programas vinculados a |IA y el Tecnoldgico de Monterrey diseiid TECgpt, el
primer modelo de IA generativa propio de una universidad de la region, que utiliza
Microsoft Azure y articula cuatro componentes (acceso a ChatGPT, procesamiento de

imagenes, asistente interno TEC Chat y creacion de modelos especificos) para apoyar
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procedimientos institucionales y consultas académicas (Trevifio, 2023). Colombia
aprob6 en febrero de 2025 su Politica Nacional de Inteligencia Artificial, con seis
objetivos estratégicos; universidades como los Andes, Icesi y la UDI ya pusieron en

marcha comités asesores y planes de integracion (EdLatam, 2025).

Chile lidera el indice Latinoamericano de Inteligencia Atrtificial 2024 con 73,07
puntos, gracias a una politica nacional proyectada hasta 2031; la Pontificia Universidad
Catdlica de Chile presenté ConectlA en alianza con Microsoft Azure, un programa
institucional integral que busca la integracién completa de la IA a nivel universitario hacia
2026 e incluye chatbots de |IA generativa personalizados para docentes, personal
administrativo y estudiantes (Gaitan Barrera y Azeez, 2024). Brasil y México reunen el
68 % de los investigadores activos en IA de la regién, y cinco paises (Brasil, México,
Colombia, Chile y Argentina) concentran el 90 % de los investigadores que publican
consistentemente en esta area (Centro Nacional de Inteligencia Artificial [CENIA] y

Comision Economica para América Latina y el Caribe [CEPAL], 2024).

En el ambito nacional, el Estado peruano emitié la Ley N.° 31814, que promueve
el uso de la inteligencia artificial para el desarrollo econémico y social del pais (Congreso
de la Republica, 2023), y la Politica Nacional de Transformacion Digital al 2030, que
conduce el desarrollo de servicios digitales, la gobernanza de datos y el fortalecimiento
de capacidades (Presidencia del Consejo de Ministros [PCM], 2023). En el ambito
universitario, un reporte periodistico sobre un estudio de la firma JusDocs (Infobae,
2025) indica que el 95 % de los estudiantes universitarios peruanos ya recurre a
herramientas de |A para sus actividades académicas, principalmente ChatGPT vy
Gemini. Universidades como la Universidad de Ingenieria y Tecnologia (UTEC), la
Universidad Peruana Cayetano Heredia (UPCH) y la Universidad del Pacifico
establecieron protocolos internos para regular el uso de chatbots en el aula (Torres,

2023).
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En el repositorio ALICIA del Consejo Nacional de Ciencia, Tecnologia e
Innovacion Tecnologica (CONCYTEC) se encuentran investigaciones sobre chatbots en
educacién superior, entre las que sobresale el estudio de la Pontificia Universidad
Catolica del Peru (PUCP) que analizé el aporte de un chatbot a la gestion del tiempo y
al desarrollo de un curso de pregrado (Arredondo Castillo, 2020). No obstante, el
despliegue de chatbots con IA para la gestion de informacion académica institucional
sigue siendo incipiente: la mayoria de las experiencias se reducen al uso de
herramientas externas y no a soluciones disefiadas a medida de cada universidad. El
Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI) reporta que, en el cuarto trimestre
de 2024, el 58,4 % de los hogares peruanos disponia de acceso a Internet y que la
conectividad sigue expandiéndose en ambitos rurales, lo que eleva la expectativa de

respuestas inmediatas y multicanal para tramites y consultas académicas (INEI, 2025).

En el ambito local, la Universidad Tecnoldgica de los Andes, cuya sede principal
estd en Abancay, region Apurimac, y con filiales en Andahuaylas y Cusco, cuenta con
licencia institucional emitida por la Superintendencia Nacional de Educacion Superior
Universitaria (SUNEDU) y atiende a 9 315 estudiantes de pregrado matriculados en el
semestre 2025-11 —3 983 en la sede Abancay, 2 130 en la filial Andahuaylas y 3 202 en
la filial Cusco—, distribuidos en multiples facultades y programas (Universidad
Tecnoldgica de los Andes [UTEA], 2025). Esta magnitud genera una presion sostenida
sobre los canales de atencion: los estudiantes demandan respuestas oportunas sobre
matriculas, cronogramas académicos, requisitos de grado, convalidaciones,
constancias, tramites administrativos y horarios de atencion de las oficinas. No obstante,
los canales tradicionales de atencion (ventanilla presencial, correo electrénico y redes
sociales) presentan limitaciones relevantes: la atencién presencial se limita al horario
laboral, las respuestas por correo demoran dias y la informacion expuesta en el sitio
web no siempre permanece actualizada ni resulta sencilla de localizar. Esta saturacion

se agudiza en periodos pico, cuando un volumen elevado de consultas repetitivas sobre
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cronogramas, requisitos y procedimientos administrativos converge en horarios
reducidos de atencion, desbordando la capacidad operativa del personal y prolongando

los tiempos de respuesta mas alla de lo aceptable para la comunidad estudiantil.

Esta problematica se intensifica en el caso de los estudiantes de las filiales de
Andahuaylas y Cusco, quienes no disponen de acceso directo a las oficinas de la sede
principal y dependen por completo de canales remotos para resolver sus consultas
administrativas y académicas (Superintendencia Nacional de Educacion Superior
Universitaria [SUNEDU], 2020). Esta dependencia eleva el riesgo de incumplir plazos
académicos y prolongar los tiempos de tramite, lo que repercute en la trayectoria de
estudio y en la equidad del servicio educativo. A esto se afiade que la situacion
geografica de la Universidad Tecnolégica de los Andes en Apurimac, una de las
regiones peruanas con menor indice de Desarrollo Humano (IDH): bajo la metodologia
del PNUD para el Peru, Apurimac registra un IDH de 0,4167 y se clasifica en el nivel
bajo de desarrollo humano, con varias de sus provincias en los niveles bajo y muy bajo,
y solo la provincia de Abancay en el nivel medio (Programa de las Naciones Unidas para
el Desarrollo [PNUD], 2019), lo que implica que cualquier brecha en el acceso a la
informacion académica recae de forma desproporcionada sobre estudiantes de zonas
rurales y comunidades con conectividad limitada, donde la cobertura de Internet adn
presenta desigualdades pronunciadas respecto a las zonas urbanas (Instituto Nacional
de Estadistica e Informatica [INEI], 2025), particularmente durante periodos criticos
como matriculas, cierres de ciclo y tramites de grado, en los que la demanda informativa

se concentra en plazos cortos.

Frente a esta problematica, el estudio propone la implementacion de un chatbot
con inteligencia artificial soportado en modelos de lenguaje grande (LLM) y la técnica de
Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG, Retrieval-Augmented Generation),
entrenado con documentacion institucional de la Universidad Tecnolégica de los Andes

(reglamentos, manuales, cronogramas y preguntas frecuentes), capaz de brindar
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atencion permanente las 24 horas del dia y los 7 dias de la semana, a través de una
interfaz web accesible desde cualquier equipo con conexién a Internet. De este modo,
la investigacion atiende un doble imperativo: la alineacion estratégica con la Politica
Nacional de Transformacion Digital al 2030y la Ley N.° 31814, y la mejora operativa de
la atencién informativa ante una comunidad estudiantil numerosa, geograficamente

distribuida y crecientemente conectada.

Cabe precisar que, si bien la problematica descrita alcanza a toda la comunidad
estudiantil de la Universidad Tecnologica de los Andes (incluidas las filiales de
Andahuaylas y Cusco, cuya situacion se expone como contexto institucional), el alcance
empirico del presente estudio se delimita a los estudiantes de pregrado de la sede
Abancay. Esta delimitacién obedece a razones metodoldgicas propias del disefio cuasi-
experimental adoptado: la aplicacion presencial del pretest y del postest y el control de
la intervencion exigieron trabajar con grupos intactos accesibles en la sede principal
(Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018; Shadish et al., 2002). En consecuencia, las
filiales quedan fuera del alcance muestral y los resultados obtenidos no son
directamente generalizables a ellas, sin perjuicio de que la solucién implementada, por
operar en canales web y de mensajeria, pueda extenderse a dichas sedes en futuras

evaluaciones.
2.1.1. Problema general

¢, Cudl es el efecto de la implementacién de un chatbot con inteligencia artificial en
la gestion de informacion académica en la Universidad Tecnolégica de los Andes,

20257
2.1.2. Problemas especificos

PE1: ¢;Cual es el efecto de la implementacién de un chatbot con inteligencia
artificial en la disponibilidad de la informacién académica en la Universidad

Tecnoldgica de los Andes, 20257
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PE2: ;Cual es el efecto de la implementacion de un chatbot con inteligencia
artificial en el acceso a la informacion académica en la Universidad

Tecnoldgica de los Andes, 20257

PES3: ¢Cual es el efecto de la implementacién de un chatbot con inteligencia
artificial en la eficiencia operativa de la gestion de informaciéon académica en

la Universidad Tecnoldgica de los Andes, 20257
2.2. Objetivos

2.2.1. Objetivo general

Determinar el efecto de la implementacion de un chatbot con inteligencia artificial
sobre la gestidon de informacion académica en la Universidad Tecnoldgica de los

Andes, 2025.
2.2.2. Objetivos especificos

OE1: Determinar el efecto de la implementaciéon de un chatbot con inteligencia
artificial en la disponibilidad de la informacién académica en la Universidad

Tecnoldgica de los Andes, 2025.

OEZ2: Determinar el efecto de la implementacion de un chatbot con inteligencia
artificial en el acceso a la informacion académica en la Universidad

Tecnoldgica de los Andes, 2025.

OE3: Determinar el efecto de la implementacion de un chatbot con inteligencia
artificial en la eficiencia operativa de la gestion de informaciéon académica en

la Universidad Tecnoldgica de los Andes, 2025.
2.3. Justificacion e importancia
2.3.1. Justificacion teodrica

El estudio halla justificacion tedrica al ampliar el conocimiento acerca del

empleo de chatbots con IA aplicados a la gestion de informacion académica
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universitaria. Trabajos anteriores evidencian que un chatbot bien disefiado optimiza
la atencion al estudiante, alivia la carga administrativa e incrementa la satisfaccion
del usuario (Labadze et al., 2023). El estudio se apoya en el método de Generacion
Aumentada por Recuperacion (RAG) propuesto por Lewis et al. (2020), que permite
al chatbot consultar la documentacién oficial antes de generar la respuesta, mitigando
las llamadas «alucinaciones» de los modelos de lenguaje, aspecto critico al manejar
datos académicos como cronogramas y reglamentos. Asimismo, se incorpora la
norma ISO/IEC 25010 (2023) para evaluar los atributos de calidad del software
(funcionalidad, usabilidad, fiabilidad y eficiencia) bajo un estandar internacional. De
esta forma, el estudio aporta evidencia al cuerpo de conocimiento sobre |A generativa
aplicada a servicios universitarios y cubre un vacio de la literatura peruana, donde
todavia son escasos los estudios acerca de chatbots con arquitectura RAG en
universidades del interior del pais. Adicionalmente, el marco tedrico articulado en
torno a la recuperacion contextual, los modelos de lenguaje y los estandares de
calidad del software ofrece un sustento conceptual que puede orientar futuras
investigaciones sobre el aprovechamiento institucional de la IA generativa en

contextos académicos similares.
2.3.2. Justificacion practica

Desde la perspectiva practica, el estudio se justifica al brindar a la Universidad
Tecnoldgica de los Andes una herramienta funcional dirigida a optimizar la atencion
al estudiante (Labadze et al., 2023). El chatbot permite obtener respuestas
inmediatas sobre matriculas, cronogramas, requisitos de grado, convalidaciones y
demas tramites, las 24 horas los 7 dias de la semana, sin depender del horario
presencial. Esto beneficia especialmente a los estudiantes de las filiales de
Andahuaylas y Cusco y a quienes residen en zonas rurales con limitaciones de
movilidad, si bien la evaluacion empirica del presente estudio se circunscribe a la

sede Abancay. En segundo lugar, automatiza consultas repetitivas, disminuyendo la
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carga del personal administrativo y descongestionando las ventanillas durante
matriculas y cierres de ciclo. En tercer lugar, los resultados aportan evidencia
empirica medible (tiempo de respuesta, disponibilidad y satisfaccién del usuario) para
decisiones institucionales sobre la incorporacién de IA en otros servicios. Ademas, la
solucion es replicable: otras universidades del pais podran adoptar la misma
arquitectura adaptandola a su documentacion institucional, multiplicando el impacto
del estudio. La integracion del chatbot con los canales actuales de comunicacion
universitaria evita duplicidades operativas y facilita su adopcién progresiva, sin exigir

cambios estructurales en los procedimientos administrativos vigentes.
2.3.3. Justificacion metodologica

Desde la perspectiva metodoldgica, el estudio se apoya en un disefio riguroso
y en instrumentos validados que permiten medir con objetividad el efecto del chatbot
sobre la gestién de informacion académica. Se escogié un disefio cuasi-experimental
de grupo control no equivalente, con pretest y postest, adecuado cuando los
estudiantes se hallan organizados en grupos ya conformados por la institucion,
condicion que impide la asignacion aleatoria individual de los participantes (Shadish
et al., 2002; Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018). La recoleccion de datos se
realizd con un cuestionario tipo Likert de 42 items (Likert, 1932), cuya validez se
comprobé por juicio de expertos a través del coeficiente V de Aiken (Aiken, 1985),
con valor de 1,00, y cuya confiabilidad en prueba piloto (n = 30) alcanzé a = 0,920 en
la escala de percepcion del sistema y a = 0,907 en la escala de la variable
dependiente, calculadas con el alfa de Cronbach (Cronbach, 1951). El procesamiento
se realiz6 en IBM SPSS Statistics v27 con pruebas no paramétricas, Wilcoxon y U de
Mann-Whitney, elegidas tras constatar la falta de normalidad de los datos (Razali y
Wah, 2011), sobre la muestra de 380 estudiantes. Dicha secuencia garantiza que las
conclusiones se sustenten en pruebas estadisticamente validas. Adicionalmente, los

instrumentos elaborados podran constituir referencia para préximas investigaciones
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sobre chatbots con |A en contextos universitarios. La trazabilidad documental del
procedimiento (registro de validacion por jueces, prueba piloto y libro de cddigos)
facilita la auditoria externa de los hallazgos y permite que otros equipos repliquen,

ajusten o extiendan el disefio en escenarios institucionales distintos.
2.3.4. Justificacion social

Desde una mirada social, el presente trabajo encuentra justificacion en que la
puesta en marcha del chatbot universaliza el alcance a la informacién institucional
sobre matriculas, cronogramas, requisitos, convalidaciones y demas tramites
académicos. Esta mejora beneficia especialmente a estudiantes de zonas rurales de
la regién Apurimac, a quienes cursan en las filiales de Andahuaylas y Cusco, y a
aquellos que, por razones laborales o de movilidad, no pueden desplazarse a la sede
principal. La disponibilidad continua del chatbot reduce la brecha de acceso a
informacién oportuna y precisa, en sintonia con la Politica Nacional de
Transformacién Digital al 2030 (PCM, 2023) y la Ley N.° 31814, que promueve el uso
de la inteligencia artificial para el desarrollo del pais (Congreso de la Republica,
2023). Al automatizar consultas recurrentes, el chatbot asegura una atencion
equitativa: todos los estudiantes, sin importar su procedencia geografica, condicion
socioecondmica u disponibilidad horaria, reciben la misma calidad de respuesta
institucional. Asimismo, contribuye a la inclusion digital de poblaciones dispersas con
conectividad heterogénea, fortaleciendo la relacion entre la universidad y su

comunidad estudiantil.
2.3.5. Importancia

La relevancia del estudio radica en que se erige como una de las primeras
evaluaciones empiricas dentro de la regiéon Apurimac sobre el efecto que produce un
chatbot con inteligencia artificial sobre la gestiéon de informacién académica
universitaria, con arquitectura de Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG).

Realizada en la Universidad Tecnolégica de los Andes, sede Abancay, con 380
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estudiantes de pregrado, aporta evidencia contextualizada en una universidad de
provincia, escenario poco representado en la literatura nacional sobre inteligencia
artificial generativa aplicada a procesos académicos. En el plano institucional, orienta
decisiones sobre la incorporacion de asistentes conversacionales, mejora la
disponibilidad de respuestas fuera del horario presencial y aligera la carga operativa
del personal administrativo. En el plano social, democratiza el acceso a la informacion
académica dirigida a estudiantes de zonas rurales y urbano-marginales que
enfrentan barreras de conectividad y tiempo. En el plano académico, aporta un marco
metodoldgico replicable que articula el disefio, la implementacién y la validacién
estadistica de un chatbot sustentado en RAG. Finalmente, se ponen a disposicion
como producto académico abierto el cddigo fuente, los flujos de automatizacién y la
documentacion técnica, facilitando su adaptacion por otras instituciones de

educacion superior y futuras lineas de trabajo.

2.4. Hipétesis
2.4.1. Hipotesis general

Ho: La implementacion del chatbot con inteligencia artificial no mejora
significativamente la gestion de informacion académica en la Universidad

Tecnoldgica de los Andes, 2025.

Hi: La implementacién del chatbot con inteligencia artificial mejora
significativamente la gestion de informacion académica en la Universidad

Tecnoldgica de los Andes, 2025.
2.4.2. Hipétesis especificas

Ho:: La implementacion del chatbot con inteligencia artificial no incrementa
significativamente la disponibilidad de la informacion académica en la

Universidad Tecnologica de los Andes, 2025.



Hiq:

Hoz:

Hiz:

Hos:

His:
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La implementacion del chatbot con inteligencia artificial incrementa
significativamente la disponibilidad de la informacion académica en la

Universidad Tecnologica de los Andes, 2025.

La implementacién del chatbot con inteligencia artificial no facilita
significativamente el acceso a la informaciéon académica en la Universidad

Tecnoldgica de los Andes, 2025.

La implementacion del chatbot con inteligencia artificial facilita
significativamente el acceso a la informaciéon académica en la Universidad

Tecnoldgica de los Andes, 2025.

La implementacion del chatbot con inteligencia artificial no mejora
significativamente la eficiencia operativa en la gestiéon de informacion

académica en la Universidad Tecnoldgica de los Andes, 2025.

La implementacion del chatbot con inteligencia artificial mejora
significativamente la eficiencia operativa en la gestion de informacion

académica en la Universidad Tecnoldgica de los Andes, 2025.

2.5. Variables

2.5.1. Variable independiente

Chatbot con inteligencia artificial.

2.5.2. Variable dependiente

Gestion de informacion académica.
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2.5.3. Operacionalizacién de variables

Tabla 1

Operacionalizacion de la variable independiente: Chatbot con inteligencia artificial

VARIABLES DEFINICION DEFINICION DIMENSIONE INDICADORES iTE ESCALA
CONCEPTUAL OPERACIONAL S MS
Variable Sistema La variable independiente D1: Capacidad Comprension, 1-7 VI (tratamiento):
independiente: conversacion corresponde a la condicion de de coherencia, nominal dicotéomica
Chatbot  con al basado en tratamiento del disefio cuasi- procesamiento pertinencia, robustez (0/1).
inteligencia inteligencia experimental: presencia o ausencia inteligente semantica, utilidad de indice de percepcion
artificial (A) artificial que de la intervenciéon con el chatbot, respuesta, del sistema (medida
interactua medida en escala nominal interpretacién de jerga secundaria):  ordinal,
conelusuario dicotomica (0 = sin chatbot, y mantencion de Likert 1-5.
en lenguaje condicion pretest; 1 = con chatbot, contexto
natural para condicion postest). El sistema se ny. joaniidad Facilidad de  uso, 8-14 VI (tratamiento):
brindar |mplementa con modelosi .de del sistema curva de aprendizaje, nominal dicotémica
respuestas lenguaje grande (LLM) y la técnica disefio amigable, (0/1).
automatizada de Generacion Aumentada por . , )
s a consultas Recuperacion (RAG; Lewis et al., gzmodlrc:;c:],sajglsandag Indice. de peroepoién
académicas  2020). De manera complementaria, satisfaccion de Uso del S|stgma (meq|da
(Adamopoulo se registra un indice de percepcion secundaria):  ordinal,
u y de la calidad del sistema mediante Likert 1-5.
Moussiades, un cuestionario tipo Likert de cinco p3- Acceso 24/7, 15— VI (tratamiento):
2020). niveles con 21 items (1-21), pisponibilidad  continuidad sin 21 nominal  dicotémica
agrupados en ftres dimensiones ge servicio interrupciones, tiempo (0/1).
alineadas con la norma ISO/IEC de respuesta

25010 (2023) y aplicado solo al

razonable,
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grupo experimental. Este indice multidispositivo, indice de percepcion
constituye una variable de resultado operatividad en alta del sistema (medida
secundaria (percepcion del demanda y constancia secundaria):  ordinal,
sistema), no la manipulacion Likert 1-5.

experimental (Shadish et al., 2002).

Nota. Indicadores adaptados de la norma ISO/IEC 25010 (2023). La VI del disefio es la condicién de tratamiento, de escala nominal dicotémica
(0 = sin chatbot, 1 = con chatbot); los 21 items Likert conforman un indice de percepcién de la calidad del sistema, tratado como variable de

resultado secundaria (Shadish et al., 2002).

Tabla 2

Operacionalizacion de la variable dependiente: Gestion de informacién académica

VARIABLES DEFINICION DEFINICION DIMENSIONES INDICADORES ITEMS ESCALA
CONCEPTUAL OPERACIONAL

Variable Conjunto de procesos Se mide a través D1: Disponibilidad  bajo demanda, 22-28 Ordinal

dependiente: institucionales de un cuestionario Disponibilidad  accesibilidad multihorario, atencién (Likert 1-5)

Gestién de mediante los cuales los tipo Likert de cinco de la sin interrupciones, continuidad

informacion estudiantes acceden, niveles con 21 informacion institucional y disponibilidad en

académica consultan y utilizan items (22—42) periodos de alta demanda

informacion académica - agrupados en tres D2: Acceso ala Encontrabilidad, claridad, precision, 29-35  Ordinal

oficial para la toma de dimensiones, informacion ~ actualizacion, accesibilidad (Likert 1-5)
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decisiones y la aplicado en pretest multidispositivo, organizacion vy
resolucion de tramites y postest a ambos ausencia de confusion
(Laudon 'y Laudon, grupos. D3: Eficiencia Rapidez de respuesta, resolucion 36—42  Ordinal

2020). operativa en primer contacto, tiempo de (Likert 1-5)

espera, facilitacion de tramites,
ahorro de tiempo, no repeticion y

agilidad

Nota. La variable se mide en escala ordinal tipo Likert de cinco puntos (items 22—42), agrupada en tres dimensiones: D1 Disponibilidad, D2

Acceso y D3 Eficiencia.
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IIl. Marco Teoérico

3.1. Antecedentes

3.1.1. Internacionales

Balderas et al. (2023), en la Universidad de Cadiz (campus Puerto Real),
Espafa, tuvieron como objetivo evaluar la percepcion de los estudiantes sobre el uso
de un chatbot como medio de comunicacién con los servicios estudiantiles en
situaciones de emergencia. Con enfoque mixto bajo el marco de disefio y creacion,
implementaron un chatbot basado en Dialogflow con interfaces web y Telegram en
el marco del proyecto RIPEC, evaluado con una muestra de 165 estudiantes
universitarios y personal de servicios estudiantiles de seis universidades europeas,
registrandose 405 interacciones y aplicando el cuestionario Bot Usability Scale (BUS)
de 15 items en escala Likert. Los resultados reportaron una evaluacion favorable en
todas las dimensiones, destacando el tiempo de respuesta (M = 4,21) y la capacidad
del chatbot para referenciar servicios (M = 4,06), con un alfa de Cronbach de 0,94 y
una valoracion de 4,17 sobre 5 para la futura implementacion. Se concluyd que los
chatbots son una herramienta viable para facilitar la comunicacién entre la

universidad y los estudiantes en situaciones de emergencia.

Han y Lee (2022), en The University of Texas at Austin, Estados Unidos,
tuvieron como obijetivo contrastar la experiencia de aprendizaje entre un chatbot de
Preguntas Frecuentes (FAQ, Frequently Asked Questions) y la pagina estatica de
FAQ dentro de Cursos Masivos Abiertos en Linea (MOOC, Massive Open Online
Course). Con enfoque mixto y disefio experimental entre sujetos, entrenaron un
chatbot basado en procesamiento de lenguaje natural en Dialogflow, desplegado en
dos MOOCs de periodismo, trabajando con una muestra de 120 estudiantes (46 en
el grupo chatbot y 74 en el grupo pagina web) procedentes de 45 paises. Los

resultados reportaron que el grupo del chatbot mostré6 menor intencion de uso (Mdn
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= 3,00 frente a 4,00; p = 0,006) y mayor nivel de barreras percibidas (Mdn = 2,50
frente a 1,67; p < 0,001), siendo significativos los factores region (p = 0,029) y lengua
materna (p = 0,039). Se concluyd que es inviable garantizar una experiencia de
aprendizaje inclusiva con un chatbot FAQ sin antes considerar los factores

contextuales y linglisticos del estudiante.

Essel et al. (2022), en la Kwame Nkrumah University of Science and
Technology (KNUST), Kumasi, Ghana, tuvieron como objetivo evaluar el efecto del
chatbot KNUSTbot, orientado al apoyo docente, en el desempefio académico del
alumnado universitario. Con enfoque mixto y disefio pretest-postest combinado con
grupos focales, implementaron el chatbot con WhatsApp y FlowXO bajo la técnica
zero-coding, trabajando con una muestra de 68 estudiantes de pregrado asignados
aleatoriamente a la cohorte experimental (n = 34) y a la de control (n = 34). Los
resultados reportaron que el grupo experimental mejoré de M = 40,6 (DE = 4,95) en
el pretesta M = 81,1 (DE = 3,19) en el postest, mientras el grupo control pas6 de M
= 43,4 (DE = 4,09) a M = 65,2 (DE = 3,73), con interaccion significativa tiempo por
cohorte F(1, 66) = 87,5; p < 0,05; n?p = 0,57. Se concluyé que los estudiantes que
interactuaron con el chatbot obtuvieron mejor rendimiento académico que los que

interactuaron con el instructor.

Rodriguez y Mune (2022), en la San José State University Library, Estados
Unidos, tuvieron como objetivo documentar el desarrollo y despliegue del chatbot
Kingbot para la atencion de consultas de referencia bibliotecaria fuera del horario
laboral. Mediante un estudio de caso con enfoque mixto, desarrollaron el chatbot con
Google Dialogflow y Kommunicate como interfaz, integrado al widget de SpringShare
LibChat, analizando 1 682 interacciones registradas entre octubre de 2020 y junio de
2022. Los resultados reportaron un incremento del 214 % entre el semestre
Primavera 2021 (219 interacciones) y Primavera 2022 (687 interacciones), siendo las

consultas mas frecuentes sobre horarios (451), busqueda de articulos arbitrados
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(290) y préstamo de dispositivos (120). Se concluyo que las bibliotecas universitarias
pueden implementar chatbots funcionales con herramientas accesibles y minimos
conocimientos de programacion para extender el servicio de referencia virtual fuera

del horario presencial.

Neupane et al. (2024), en la Mississippi State University, Estados Unidos,
tuvieron como obijetivo disefar y evaluar el chatbot BARKPLUG V.2, sustentado en
la arquitectura de Generacion Aumentada por Recuperaciéon (RAG, Retrieval-
Augmented Generation), capaz de responder a consultas sobre recursos
institucionales utilizando la documentacion oficial de la universidad como base de
conocimiento. Con enfoque cuantitativo aplicado y disefio experimental,
implementaron el sistema utilizando GPT-3.5 Turbo, LangChain y ChromaDB, y lo
evaluaron con una muestra de 50 estudiantes de pregrado y posgrado mediante el
conjunto de métricas RAGAS vy la escala System Usability Scale (SUS). Los
resultados reportaron un puntaje RAGAS promedio de 0,96, evidenciando alta
precision y relevancia, y un puntaje SUS promedios de 67,75. Se concluyé que un
chatbot basado en RAG mejora la pertinencia y la precision de las respuestas a

consultas estudiantiles.

3.1.2. Nacionales

Veliz y Velasquez (2024), en la Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo
(UNPRG), Lambayeque, Peru, tuvieron como objetivo implementar un asistente
virtual mediante chatbot para la atencién de consultas de la gestion académica de la
UNPRG. Con enfoque cuantitativo-descriptivo de tipo aplicado, desarrollaron el
chatbot utilizando el lenguaje Python con la plataforma de mensajeria WhatsApp bajo
la metodologia agil Scrum, trabajando con una muestra de 300 estudiantes de la
Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas matriculados en el semestre 2023-Il, a
quienes aplicaron cuestionarios elaborados en Google Forms para medir la

satisfaccion antes y después de la implementacion. Los resultados reportaron un
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incremento en la satisfaccién de los estudiantes respecto al acceso a informacién
académica del 48,7 % en el pretest al 89,45 % en el postest. Se concluy6 que la
implementacién del chatbot mejoré significativamente la atencion de consultas de la

gestion académica de la UNPRG.

Espinosa-Luna et al. (2023), en la Universidad Nacional de Trujillo (UNT),
Peru, tuvieron como objetivo evaluar la usabilidad y utilidad de un chatbot basado en
GPT-3.5-Turbo como asistente académico para atender consultas frecuentes en una
universidad publica. Con enfoque cuantitativo aplicado y disefio preexperimental,
implementaron el chatbot a través de WhatsApp como interfaz, trabajando con una
muestra de 41 estudiantes de primer ciclo de Ingenieria de Sistemas, a quienes
aplicaron el Cuestionario de Usabilidad de Chatbot (CUQ, Chatbot Usability
Questionnaire) de 16 items en escala Likert. Los resultados reportaron un puntaje
CUQ promedio de 73,4 (DE = 10,1), superior al valor de referencia de 68, y un 93 %
de estudiantes valoré positivamente la utilidad de las respuestas. Se concluyé que
los modelos de lenguaje grande resultan viables para la atencién de consultas

frecuentes en universidades peruanas.

Quispe Huacani (2023), en la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann
(UNJBG), Tacna, Peru, tuvo como objetivo determinar el impacto de un chatbot en el
proceso de atencion de matricula de los estudiantes de la Escuela Profesional de
Ingenieria en Informatica y Sistemas. Con enfoque cuantitativo, tipo aplicada, nivel
explicativo y disefio experimental, trabajé con una muestra de 50 estudiantes que
pretendian matricularse en el periodo académico 2022-1, distribuidos en dos grupos
(proceso tradicional y proceso chatbot), evaluando las dimensiones de funcionalidad,
confiabilidad y usabilidad mediante una encuesta con cuestionario en escala de
intervalo, y aplicando la prueba T de Student para muestras independientes previa
verificaciéon de normalidad. Los resultados reportaron que el grupo del chatbot

alcanzo niveles altos en funcionalidad (100 % frente a 32 % del proceso tradicional),



43

confiabilidad (92 % frente a 60 %) y usabilidad (96 % frente a 64 %). Se concluy6 que
el chatbot tuvo un impacto significativo en el proceso de atencion de matricula de los

estudiantes de la UNJBG.

Quispe Cruz (2024), en la Universidad Peruana de Ciencias e Informatica
(UPCI), Lima, Peru, tuvo como objetivo determinar el efecto de la implementacion de
un chatbot en la calidad del servicio de atencidon al egresado. Con enfoque
cuantitativo aplicado y disefio preexperimental pretest-postest con un solo grupo,
trabajé con una muestra de 54 egresados seleccionados mediante muestreo no
probabilistico por conveniencia, a quienes aplicé un cuestionario de 26 items basado
en el modelo SERVQUAL en escala Likert de cinco puntos con tres dimensiones
(fiabilidad, capacidad de respuesta y seguridad), cuya confiabilidad fue a = 0,850 en
el pretest y a = 0,834 en el postest, analizando los datos con la prueba de Wilcoxon.
Los resultados reportaron incrementos significativos en la calidad del servicio (M =
2,04 a M = 3,80), fiabilidad (M = 2,06 a M = 3,83), capacidad de respuesta (M = 2,04
a M =3,81)y seguridad (M =2,17 a M = 3,70), con p = 0,000 en todos los casos. Se
concluy6 que la implementacién del chatbot mejoré significativamente la percepcion

de la calidad del servicio al egresado de la UPCI.

Zapata (2023), en la Universidad Nacional de Piura (UNP), Peru, tuvo como
objetivo desarrollar un chatbot que permita el acceso a informacion sobre tramites
administrativos de los estudiantes de Ingenieria Informatica. Con enfoque cuantitativo
y disefio pre-experimental de estudio de caso con una sola medicién, desarroll6 el
chatbot mediante la metodologia agil Scrum sobre una pagina de Facebook,
trabajando con una muestra de 45 estudiantes matriculados en el afio académico
2022, a quienes aplico dos cuestionarios y un registro de observacién para medir las
dimensiones de usabilidad, facilidad y precisiéon. Los resultados reportaron una
usabilidad aceptable del 77,39 %, una facilidad de acceso a la informacién del 93,30

% y una precision de la informacion del 93,0 %. Se concluyd que el chatbot permitié
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a los estudiantes obtener respuestas a sus consultas sobre tramites administrativos

de manera directa y mas efectiva.
3.1.3. Local

Cari-Incahuanaco et al. (2025), en la Universidad Nacional Micaela Bastidas
de Apurimac (UNAMBA), Peru, tuvieron como objetivo determinar la contribucion del
tutor virtual con ChatGPT en el proceso de autoaprendizaje de los estudiantes con
matricula condicionada de la Escuela Profesional de Ingenieria Informatica y
Sistemas. Con enfoque cuantitativo, tipo aplicada, nivel correlacional y disefo pre-
experimental con pretest y postest, trabajaron con una muestra de 36 estudiantes
con matricula condicionada del semestre académico 2023-1| seleccionados mediante
muestreo no probabilistico intencional, a quienes capacitaron en el uso de ChatGPT
y aplicaron pretest, postest, encuesta estructurada y registros académicos,
analizando los datos con SPSS v28 mediante estadisticos descriptivos y el
coeficiente Rho de Spearman. Los resultados reportaron una mejora del rendimiento
académico del pretest (M = 6,73) al postest (M = 11,31), con 75 % de estudiantes
aprobados, y una correlacion positiva moderada entre el uso de ChatGPT y el
autoaprendizaje (Rho = 0,533). Se concluyo que el uso adecuado del tutor virtual con
ChatGPT mejora considerablemente el autoaprendizaje y el rendimiento académico

de los estudiantes con matricula condicionada de la UNAMBA.
3.2. Bases teédricas
3.2.1. Chatbot con inteligencia artificial
3.2.1.1. Fundamentacion tedrica

Un chatbot se concibe como un agente conversacional con capacidad
de interpretar entradas en lenguaje natural, sostener el contexto del dialogo y
producir respuestas coherentes con apoyo de fuentes de informacion

estructuradas o documentales (Fglstad et al.,, 2021). Su evolucién técnica
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avanzo desde sistemas basados en reglas estaticas hacia modelos de lenguaje
de gran escala (LLM, Large Language Model) dotados de capacidades
avanzadas para la comprensién y la generacion del lenguaje natural

(Adamopoulou y Moussiades, 2020; J. Gao et al., 2019).

En educacion superior, los chatbots permiten mejorar la accesibilidad,
optimizar tiempos y personalizar la experiencia, aunque su valor depende de
una gobernanza clara de contenidos y datos (Labadze et al., 2023; Wu y Yu,
2024; Xu et al., 2025). Para elevar la factualidad en contextos institucionales,
es practica consolidada acoplar LLM con recuperacién aumentada: el patron
técnico RAG (Generacion Aumentada por Recuperacién) minimiza las
alucinaciones y facilita la auditoria y la actualizacién continua del conocimiento
(Lewis et al., 2020). Organismos internacionales recomiendan desplegar estas
soluciones con una visidon centrada en lo humano, resguardando ética, equidad
y transparencia (Miao y Holmes, 2023; Organizacion de las Naciones Unidas

para la Educacion, la Ciencia y la Cultura [UNESCO], 2023).
3.2.1.2. Clasificacion de chatbots

Los chatbots admiten categorizacion segun su arquitectura, su nivel
de inteligencia y el modo en que generan las respuestas (Adamopoulou y
Moussiades, 2020). La literatura especializada identifica cuatro grandes tipos:
chatbots fundamentados en reglas, chatbots con inteligencia artificial dotados
de comprensién del lenguaje natural, chatbots generativos sustentados en
modelos de lenguaje grande (LLM, Large Language Model) y chatbots
hibridos con Generaciéon Aumentada por Recuperacion (RAG, Retrieval-
Augmented Generation) (Khennouche et al., 2024; Lewis et al., 2020). Mas
alla de la arquitectura, los chatbots pueden agruparse segun el dominio de
aplicacion en orientados a tareas y orientados al didlogo abierto (Caldarini et

al.,, 2022). Los primeros operan en contextos acotados como atencion al
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cliente o consultas administrativas, mientras que los segundos buscan
mantener conversaciones generales y abiertas. La seleccién del tipo de
chatbot responde a tres factores principales: la naturaleza de las consultas, el
nivel de control requerido sobre las respuestas y la sensibilidad de la
informacion manejada (Adamopoulou y Moussiades, 2020). En contextos
universitarios, donde la informacion debe ajustarse a documentos normativos

vigentes, los chatbots hibridos con RAG resultan especialmente apropiados.
Chatbots basados en reglas.

Constituyen sistemas programados previamente que funcionan
siguiendo flujos conversacionales definidos a través de arboles de decision y
reconocimiento de palabras clave; entregan respuestas fijas, sin aprendizaje
automatico, y resultan adecuados para tareas repetitivas o consultas
estructuradas como las preguntas frecuentes (FAQ, Frequently Asked
Questions) (Adamopoulou y Moussiades, 2020). Su limitacion principal radica
en la rigidez ante consultas no contempladas en el flujo y en la dificultad de
mantener coherencia cuando el usuario reformula la pregunta (Adamopoulou
y Moussiades, 2020). Su implementacion es agil y de bajo costo, lo que los
hace populares en servicios de atencién inicial; no obstante, su escalabilidad
es limitada cuando los flujos de consulta crecen en complejidad (Caldarini et

al., 2022).
Chatbots basados en IA con comprensién del lenguaje natural.

Recurren a técnicas de procesamiento del lenguaje natural (PLN) y
comprension del lenguaje natural (NLU, Natural Language Understanding)
para identificar la intencién del usuario y las entidades presentes en su
consulta, lo que posibilita respuestas mas flexibles y adaptativas. Aprenden a
partir de los datos histéricos y mejoran progresivamente con la

retroalimentacion (Caldarini et al., 2022). Plataformas como Dialogflow y Rasa
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se enmarcan en esta categoria. Su desempefno depende fuertemente de la
calidad del corpus de entrenamiento y de la curacién de intenciones definidas
por el equipo de desarrollo. Resultan adecuados para dominios estructurados
con vocabulario estable, como soporte técnico o atencién al cliente

(Adamopoulou y Moussiades, 2020).
Chatbots generativos basados en modelos de lenguaje grande.

Elaboran respuestas de manera dinamica empleando modelos de
lenguaje grande entrenados con extensas cantidades de texto, sin depender
de respuestas predefinidas. Modelos como GPT y Gemini constituyen el
estado del arte en esta categoria y han demostrado capacidad para abordar
consultas complejas con respuestas coherentes y contextualizadas (Brown et
al., 2020). Sin embargo, presentan limitaciones importantes: pueden producir
informacién inexacta o inventada, fendmeno conocido como alucinacion,
especialmente cuando el conocimiento requerido no se encontraba en sus
datos de entrenamiento (Ji et al., 2023). Su principal ventaja reside en la
capacidad de mantener conversaciones fluidas y atender consultas no
previstas en su entrenamiento; en contraparte, su uso en entornos
institucionales requiere mecanismos de control para evitar respuestas no

autorizadas o desactualizadas (Ji et al., 2023).
Chatbots hibridos con Generacion Aumentada por Recuperacion.

Articulan la capacidad generativa de los modelos de lenguaje grande
con un mecanismo de recuperacion de informaciéon desde una base de
conocimiento controlada y verificada. La arquitectura RAG, planteada por
Lewis et al. (2020), permite que el chatbot consulte primero los documentos
institucionales y luego genere una respuesta sustentada en esa informacion,
lo que reduce significativamente las alucinaciones y asegura que los

contenidos compartidos correspondan a la documentacioén oficial (Ji et al.,
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2023). Diversos estudios reportan que la arquitectura RAG disminuye la tasa
de alucinaciones y mejora la trazabilidad de las respuestas frente a los
modelos puramente generativos (Lewis et al., 2020). Esta caracteristica
resulta critica en contextos universitarios donde toda respuesta debe poder

rastrearse a una fuente oficial verificable.

En sintesis, la seleccion entre los cuatro tipos depende del equilibrio
entre flexibilidad conversacional, control sobre la fuente de informacion y
costo de implementacién: los chatbots basados en reglas convienen cuando
las consultas son pocas y estables; los basados en NLU resultan adecuados
para dominios estructurados con vocabulario estable; los puramente
generativos se justifican cuando se prioriza la fluidez sobre la precision
documental; y los hibridos con RAG son la opcién mas apropiada cuando,
como en el presente estudio, las respuestas deben sustentarse en
documentacion institucional vigente y mantener trazabilidad a la fuente. Por
esta razon, la presente investigacion adopta una arquitectura RAG, alineada
con la naturaleza normativa y verificable de la informacién académica

universitaria.
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Comparacion de los cuatro tipos de chatbots segun arquitectura,

mecanismo de respuesta y caso de uso representativo

Clasificacion de chatbots

s N s N

Caracteristicas:

« Respuestas predefinidas

« Arbol de decisiones if-then

« No aprende de interacciones
« Limitado a flujos programados
« Facil de implementar

.
Ejemplos:
FAQ bots, menus interactivos

Caracteristicas:

« Genera respuestas originales

« Usa LLMs (GPT, Claude, Llama)
« Contexto conversacional

« Mayor flexibilidad

« Requiere mas recursos

-

Ejemplos:
ChatGPT, Claude, Gemini

Caracteristicas:

« Base de respuestas predefinidas
« Selecciona mejor coincidencia

« Usa NLP y similitud semantica

« No genera texto nuevo

« Mayor precision que reglas

v o v
Ejemplos:
Chatbots RAG, asistentes técnicos

4. Chatbots hibridos
Hybrid / Mixed approach

Caracteristicas:

« Combina multiples enfoques
« Reglas + |A generativa

« Mejor costo-beneficio

« Control y flexibilidad

« Optimizado por dominio

J \ v
Ejemplos:
Asistentes empresariales, bots SAC

Comparacion de caracteristicas

[ Caracteristica I

=

I Recuperativo I Generativo

Reglas
Complejidad Baja Media Alta Media-Alta
Costo Bajo Medio Alto Medio
Flexibilidad Muy baja Media Muy alta Alta
Precision Alta* Alta Variable Alta

* Alta dentro de su dominio limitado. Fuera del dominio: nula.

Nota. Adaptado de Adamopoulou y Moussiades (2020), Khennouche et al.

(2024) y Lewis et al. (2020).
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3.2.1.3. Definiciéon conceptual de la variable independiente

Para efectos de la presente investigacion, el chatbot con inteligencia
artificial se concibe como un sistema conversacional sustentado en modelos
de lenguaje de gran escala y arquitectura Generacion Aumentada por
Recuperacion (RAG), implementado en los canales digitales de la Universidad
Tecnoldgica de los Andes, que interpreta consultas estudiantiles en lenguaje
natural y produce respuestas apoyadas en la base de conocimiento
institucional (Adamopoulou y Moussiades, 2020; Lewis et al., 2020). Se
operacionaliza de manera dicotdmica: presencia del chatbot (grupo

experimental) frente a ausencia (grupo control).
3.2.1.4. Dimensiones de la variable independiente
Capacidad de procesamiento inteligente.

Los modelos de lenguaje de gran escala (LLM) se sustentan en la
arquitectura Transformer (red neuronal profunda con mecanismo de
autoatencion), que posibilita paralelizar el aprendizaje sobre grandes corpus
textuales y generalizar con pocos ejemplos (Vaswani et al., 2017; Brown et al.,
2020). Tras el preentrenamiento, el ajuste fino mediante retroalimentacion
humana (RLHF, Reinforcement Learning from Human Feedback) alinea el

modelo con los estandares institucionales (Ouyang et al., 2022).
Usabilidad del sistema.

ISO/IEC 25010 (2023) conceptualiza la usabilidad como el grado en que
usuarios especificos alcanzan objetivos con eficacia, eficiencia y satisfaccion.
La descompone en reconocibilidad, aprendibilidad, operabilidad vy
accesibilidad, criterios que orientan tanto el disefio como la evaluacion del

chatbot en canales web o de mensajeria.
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Disponibilidad del servicio.

La disponibilidad se representa con la férmula A = MTBF / (MTBF +
MTTR), donde MTBF (Mean Time Between Failures) corresponde al tiempo
medio entre fallas y MTTR (Mean Time To Repair) al tiempo medio de
reparacion (International Organization for Standardization y International
Electrotechnical Commission [ISO/IEC], 2023). Esta métrica se rige por los
indicadores de nivel de servicio (SLI, Service Level Indicators), que permiten
supervisar en tiempo real el cumplimiento de los objetivos de nivel de servicio
(SLO, Service Level Objectives) (Treynor et al., 2017; Google Site Reliability

Engineering [SRE, Ingenieria de Confiabilidad del Sitio], 2023).
3.2.1.5. Tecnologias que sustentan el chatbot

El funcionamiento del chatbot se apoya en un conjunto de tecnologias
propias del campo de la ingenieria de sistemas que integran el procesamiento
del lenguaje, el aprendizaje automatico, la conexion con servicios externos y el
despliegue en la nube (Russell y Norvig, 2021). A continuacién se describen

los componentes mas relevantes que intervienen en este tipo de soluciones.
Procesamiento del lenguaje natural (PLN).

El procesamiento del lenguaje natural constituye la rama de la
inteligencia artificial dedicada a interpretar y generar lenguaje humano
mediante métodos computacionales. Habilita al chatbot para reconocer la
intencion del usuario, identificar entidades y producir respuestas coherentes.
Las tareas tipicas comprenden el analisis sintactico, el reconocimiento de
entidades nombradas, el analisis de sentimientos y la traduccion automatica

(Caldarini et al., 2022).
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Aprendizaje automatico y aprendizaje profundo.

El aprendizaje automatico (Machine Learning) posibilita que los
sistemas mejoren su desempenfio a partir del analisis de grandes volumenes de
datos sin programacién explicita. El aprendizaje profundo (Deep Learning), una
rama del aprendizaje automatico, utiliza redes neuronales con multiples capas
para detectar patrones complejos en texto, imagen y audio. Ambas técnicas
son la base sobre la que se construyen los modelos conversacionales

modernos (Cuayahuitl et al., 2019).
Redes neuronales: convolucionales, recurrentes y Transformer.

Las redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutional Neural
Networks) se especializan en el reconocimiento de patrones espaciales, en
tanto que las redes neuronales recurrentes (RNN, Recurrent Neural Networks)
procesan secuencias temporales como el lenguaje (Goodfellow et al., 2016).
La arquitectura Transformer, presentada por Vaswani et al. (2017), superé las
limitaciones de las redes recurrentes a través del mecanismo de autoatencion
y sustenta el fundamento de los modelos de lenguaje grande actuales como

GPT, Gemini y Llama (Brown et al., 2020).
Interfaces de programacion y arquitectura cliente-servidor.

Las interfaces de programacion de aplicaciones (API, Application
Programming Interface) habilitan al chatbot para consumir servicios externos
como modelos de lenguaje alojados en la nube, sistemas de mensajeria,
repositorios documentales y bases de datos. La comunicacién se realiza
habitualmente mediante el protocolo de transferencia de hipertexto (HTTP,
Hypertext Transfer Protocol) y el formato de intercambio de datos JSON
(JavaScript Object Notation), bajo una arquitectura cliente-servidor que separa

la I6gica de negocio de la interfaz del usuario (Fielding, 2000).
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Frameworks y plataformas de orquestacion.

Los frameworks especializados facilitan la construccién de chatbots al
conectar los modelos de lenguaje con bases de datos, motores de busqueda y
canales de mensajeria (Topal et al., 2024). LangChain y Llamalndex orquestan
flujos de Generacion Aumentada por Recuperacion; n8n posibilita automatizar
integraciones entre servicios mediante flujos visuales; plataformas como
Dialogflow y Rasa proveen entornos completos para el disefio conversacional
(Caldarini et al., 2022). La presente investigacién adopté n8n como plataforma
de orquestacion por su flexibilidad y por habilitar el control completo de la l6gica

del flujo conversacional.
Computacioén en la nube.

La computacion en la nube proporciona infraestructura, plataforma y
software como servicio (laaS, PaaS y SaaS, respectivamente), lo que posibilita
desplegar el chatbot con escalabilidad, alta disponibilidad y costos variables
segun demanda (Mell y Grance, 2011). Servicios como Amazon Web Services,
Microsoft Azure y Google Cloud Platform ofrecen entornos administrados que
aligeran la carga operativa de la infraestructura y aceleran el ciclo de

despliegue.
3.2.1.6. Arquitectura RAG

La arquitectura de Generacion Aumentada por Recuperacién (RAG,
Retrieval-Augmented Generation), planteada por Lewis et al. (2020), articula la
capacidad generativa de los modelos de lenguaje grande con un mecanismo
de recuperacion de informaciéon desde una base de conocimiento institucional,
lo que disminuye las alucinaciones y posibilita que el chatbot responda con
datos verificados de la documentacion oficial (Y. Gao et al., 2023; Ji et al.,

2023). Esta arquitectura constituye en la actualidad el paradigma dominante
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para integrar modelos de lenguaje en entornos corporativos con informacion

sensible o normativa (Y. Gao et al., 2023).
Componentes principales.

La arquitectura RAG se compone de tres elementos basicos: el
indexador, que procesa la documentacion institucional y produce
representaciones numeéricas guardadas en la base de datos vectorial; el
recuperador (retriever), que frente a una consulta del usuario localiza los
fragmentos de mayor similitud semantica; y el generador, un modelo de
lenguaje grande que elabora la respuesta final integrando la consulta original
con los fragmentos recuperados a modo de contexto (Y. Gao et al., 2023). La
articulacion entre estos tres componentes determina la calidad final de las
respuestas, ya que una falla en cualquiera de ellos compromete toda la cadena

de procesamiento (Lewis et al., 2020).
Pipeline de procesamiento.

El flujo de procesamiento recorre cinco etapas: (1) la segmentacion o
chunking, que divide los documentos en fragmentos manejables; (2) la
generacion de embeddings, que transforma cada fragmento en un vector
numérico mediante un modelo de codificacidn; (3) el almacenamiento en la
base de datos vectorial; (4) la busqueda semantica, que ante una consulta
localiza los fragmentos mas relevantes; y (5) la generacion aumentada, donde
el modelo de lenguaje elabora la respuesta utilizando los fragmentos
recuperados como contexto en el prompt (Lewis et al., 2020). La eficacia del
pipeline depende de decisiones de disefio como el tamafo del chunk, la métrica
de similitud empleada y la cantidad de fragmentos recuperados por consulta

(Y. Gao et al., 2023).
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Métricas de evaluacion.

La calidad de un sistema de Generacion Aumentada por
Recuperacion se valora mediante el conjunto de métricas RAGAS (Retrieval-
Augmented Generation Assessment), que examina cuatro dimensiones: la
fidelidad (faithfulness), que mide cuan alineada esta la respuesta con los
fragmentos recuperados; la pertinencia de la respuesta (answer relevance),
que evalla si responde efectivamente a la consulta; la pertinencia del contexto
(context relevance), que mide si los fragmentos recuperados son apropiados; y
la suficiencia, que verifica si el contexto recuperado contiene la informacion
necesaria para responder (Es et al., 2024). Estas métricas posibilitan auditar
de manera objetiva el desempefio del chatbot a lo largo del tiempo y contrastar
el efecto de distintas configuraciones del sistema (Es et al., 2024). La adopcion
de RAGAS como marco evaluativo facilita la comparaciéon entre sistemas RAG
y proporciona evidencia cuantitativa para la mejora continua del chatbot (Es et

al., 2024).

Variantes de RAG. La literatura reciente distingue tres
configuraciones principales: el RAG ingenuo (naive RAG), que sigue el pipeline
basico de recuperacién-generacién; el RAG avanzado (advanced RAG), que
incorpora optimizaciones previas y posteriores a la recuperacion, como la
reformulacion de la consulta y el reordenamiento de fragmentos; y el RAG
modular, que permite intercambiar componentes (recuperadores densos o
dispersos, modelos de reordenamiento, memorias conversacionales) segun los
requerimientos del dominio (Y. Gao et al., 2023). Estas variantes representan
una progresion hacia sistemas mas robustos y adaptables a contextos

institucionales complejos.

Limitaciones. Pese a sus ventajas, la arquitectura RAG presenta

restricciones documentadas: la calidad de las respuestas depende de la
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curacion y actualizacién constante de la base de conocimiento; los chunks mal
dimensionados pueden fragmentar informacion clave o introducir ruido; la
busqueda semantica puede fallar ante consultas ambiguas o términos ausentes
del corpus; y el incremento del contexto recuperado eleva el costo
computacional y la latencia (Y. Gao et al., 2023). Estas restricciones exigen un
disefo cuidadoso del pipeline y una gobernanza continua de la documentacién

institucional para sostener el desempefo del sistema en produccién.

Figura 2
Pipeline de Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG): flujo de
procesamiento desde la documentacion institucional hasta la respuesta

del chatbot

Documentos Consulta usuario

Fragmentacion

Embedding consulta

Modelo embedding Basqueda similitud

Base de datos Fragmentos

Construccion prompt

Modelo de lenguaje

Respuesta generada

Nota. El esquema representa las cinco etapas secuenciales del flujo RAG
(chunking, embeddings, indexacion vectorial, busqueda semantica y
generacion aumentada) y los tres componentes que las articulan: indexador,
recuperador y modelo de lenguaje grande. Adaptado de Lewis et al. (2020) y
Y. Gao et al. (2023).
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3.2.1.7. Modelos de lenguaje de gran escala (LLM)

Los modelos de lenguaje de gran escala (LLM, Large Language Model)
constituyen redes neuronales profundas entrenadas con cantidades masivas
de texto para predecir la siguiente palabra de una secuencia, capacidad que
les habilita para generar respuestas coherentes y contextualizadas en lenguaje
natural (Brown et al., 2020). Su arquitectura predominante es el Transformer,
presentado por Vaswani et al. (2017), sustentada en el mecanismo de
autoatencion (self-attention) que pondera dinamicamente la relevancia de cada
palabra dentro del contexto. Esta arquitectura posibilita paralelizar el
aprendizaje sobre grandes corpus textuales y generalizar a tareas no vistas con
pocos ejemplos (few-shot learning). El tamafo de estos modelos suele
cuantificarse en miles de millones de parametros, lo que les otorga capacidades
emergentes ausentes en modelos mas pequefios (Wei et al.,, 2022). Esta
caracteristica explica por qué los avances en el campo han escalado conforme

aumentan los recursos computacionales y los corpus de entrenamiento.

El ciclo de vida de un LLM se estructura en tres fases. La primera es el
preentrenamiento, en la que el modelo aprende patrones linguisticos generales
a partir de corpus de gran escala. La segunda es el ajuste fino (fine-tuning), que
ajusta el modelo a tareas o dominios especificos mediante conjuntos de datos
curados. La tercera es la alineacién con retroalimentacion humana (RLHF,
Reinforcement Learning from Human Feedback), que orienta el
comportamiento del modelo hacia respuestas seguras, Utiles y alineadas con
las expectativas del usuario (Ouyang et al., 2022). El éxito del RLHF como
técnica de alineacion ha consolidado este paradigma como estandar de la

industria para modelos comerciales (Ouyang et al., 2022).

El panorama actual de modelos de lenguaje grande se encuentra

dominado por cuatro familias principales, cada una desarrollada por



58

organizaciones lideres del sector tecnolégico: Estas familias compiten en
capacidades, costo y disponibilidad como pesos abiertos o cerrados, lo que
impacta directamente en las decisiones de adopcion institucional (Touvron et

al., 2023).

o  GPT (Generative Pre-trained Transformer), desarrollada por OpenAl:
incluye modelos como GPT-3.5, GPT-4 y GPT-40, este ultimo con
capacidades multimodales que procesan texto, imagen y audio.

e Gemini, desarrollada por Google DeepMind: comprende variantes como
Gemini Pro, Gemini Flash y Gemini Ultra, con énfasis en la integracion
nativa con servicios de Google y en el procesamiento eficiente de
contextos extensos.

o Claude, desarrollada por Anthropic: abarca modelos como Claude 3 Haiku,
Sonnet y Opus, orientados a la seguridad y al razonamiento estructurado
mediante el enfoque de Constitutional Al.

e |Llama, desarrollada por Meta: agrupa modelos de pesos abiertos como
Llama 3.1, Llama 3.2 y Llama 3.3 (con variantes de 8B, 70B y 405B
parametros), asi como modelos compactos derivados como Gemma de
Google. Estos modelos abiertos resultan especialmente relevantes para

entornos institucionales por permitir despliegues locales y auditables.

La evaluacién de los LLM se apoya en benchmarks estandarizados
como MMLU para conocimiento académico, HumanEval para generacion de
coédigo, GSM8K y MATH para razonamiento matematico, y HellaSwag para
sentido comun (Hendrycks et al., 2021). De forma complementaria, LMSYS
Chatbot Arena ranquea los modelos mediante preferencias humanas en uso
real, lo que permite contrastar el desempeno objetivo con la experiencia

subjetiva del usuario.
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Pese a sus capacidades, los LLM exhiben limitaciones documentadas:
alucinaciones o afirmaciones plausibles pero incorrectas (Ji et al., 2023),
sesgos heredados de los datos de entrenamiento (Bender et al.,, 2021),
desconocimiento posterior al corte temporal del corpus y sensibilidad a la
formulacién del prompt. Estas restricciones justifican estrategias
complementarias como RAG, el filtrado de salida y la validacion humana en

flujos criticos.

Ingenieria de instrucciones (prompt engineering). La interaccion eficaz
con los LLM depende del disefio de instrucciones que orienten al modelo hacia
respuestas precisas y consistentes. Técnicas como el zero-shot prompting
(instruccion directa sin  ejemplos), el few-shot prompting (instruccion
acompanada de ejemplos demostrativos) y la cadena de pensamiento (chain-
of-thought), que explicita pasos intermedios de razonamiento, han demostrado
mejoras significativas en tareas de razonamiento complejo (Wei et al., 2022).
En entornos institucionales se complementan con instrucciones de sistema
(system prompts) que delimitan el rol, el tono y los limites del modelo,

asegurando coherencia con la voz y las politicas de la organizacion.

Criterios de seleccién para entornos institucionales. La eleccién de un
LLM para despliegues universitarios considera cinco criterios principales: la
calidad del razonamiento en el idioma objetivo, el costo por token o por
consulta, la latencia de respuesta, la ventana de contexto disponible y las
garantias de privacidad respecto a los datos enviados al proveedor. Los
modelos de pesos abiertos permiten despliegues locales y auditables, mientras
que los modelos cerrados ofrecen mayor desempefo promedio a costa de la
dependencia del proveedor. La decisiéon adecuada equilibra estos factores
segun la naturaleza de la informacién manejada y las restricciones operativas

de la institucion.
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La eleccion de un modelo especifico depende del equilibrio buscado
entre cuatro variables: |la calidad de las respuestas, la latencia de inferencia, el
costo por token procesado y el cumplimiento de requisitos de privacidad
institucional. En contextos universitarios, los LLM se acoplan con arquitecturas
de Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG) para asegurar que las
respuestas se sustenten en la documentacion oficial y se mitigue el riesgo de

alucinaciones (Lewis et al., 2020; Ji et al., 2023).

Figura 3

Evolucion de los modelos de lenguaje de gran escala (LLM): principales
familias y versiones (2017-2024)

Evolucion de Large Language Models (LLMs)

17 - 2024

I'e
2017 - Transformer (Vaswani et al.)
« Arquitectura *Attention is All You Need*
+ Mecanismo de seif-attention

\_+ Base de lodos los LLMs modermos

| 2018 - GPT-1 (OpenAl) | [ 2018 - BERT (Google)
17 pardmetros - 340M parametios
namiento generativo tional encoding

n NLP e modeling

| 2019 - GPT-2 (Opena)
+1.58 parametros « Gener
+ Boiemica por capacad

| 2019 - T5 (Google)
+ 118 pardmedros « Text-to-Text Transfer Transformer
* Unifica todas las tareas NLP como texto a texio

(2020 - GPT-3 (Openal)

Salto cualitativo masivo

|+ API comercial disponible

Nov 2022 - ChatGPT (OpenAl)
+Bas £

+ 100M usuarios en 2 meses

Feb 2023 - LLaMA (Meta Al)
+ 78 a 658 pardmetros « Modelos més eficientes
* Open source para investigacion « Democratizacion de LLMs

| Mar 2023 - GPT-4 (Openal)
« Pas elados (rumores: 1.7T)
imagenes)

iones

Jul 2023 - Claude 2 (Anthropic)
« Contexto de 100K tokens « Enfoque en seguridad y afineacién
« Constitutional Al + Respuestas més dtdes, honestas e inofensivas

[ Jul 2023 - LLaMA 2 (Meta AL}
* 78 a 708 parametros » Open source comercial
« Mejor rendimienta y seguridad

Dic 2023 - Gemini (Google DeepMind)
« Ullra, Pro, Nana « Mullimodal nativo (texto, imagen, audio, videc)
« Supera GPT-4 en varios benchmarks

[ 2024 - Claude 3 family | [ 2024 - GPT-4 Turbo
- Halku, Sonnet, Opus 128K contaxto
|+ Muttimodal y visign ) | Més rapido y econsmico

Nota. Adaptado de Brown et al. (2020), Ouyang et al. (2022), Gemini Team

(2023) y Llama Team (2024).
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3.2.1.8. Bases de datos vectoriales

Una base de datos vectorial constituye un sistema de almacenamiento
especializado en vectores numéricos de alta dimensionalidad denominados
embeddings, los cuales representan el significado semantico de fragmentos de
texto, imagenes o audio (Lewis et al., 2020). A diferencia de las bases de datos
relacionales tradicionales, que rastrean coincidencias exactas mediante
operaciones SQL sobre tablas estructuradas, las bases de datos vectoriales
ejecutan busquedas por similitud semantica: ante una consulta del usuario,
devuelven los elementos cuyo significado es mas cercano, incluso cuando las
palabras exactas no coinciden. Esta capacidad resulta indispensable en
sistemas de inteligencia artificial que procesan lenguaje natural, donde dos

frases con palabras distintas pueden expresar la misma idea.

El funcionamiento se sustenta en tres elementos. Primero, los
embeddings: vectores numéricos de cientos o miles de dimensiones
(tipicamente 768, 1024 o 1536) producidos por un modelo de codificacion que
captura el significado del texto. Segundo, los indices: estructuras de datos
optimizadas para acelerar la busqueda en colecciones masivas, entre las que
destacan HNSW (Hierarchical Navigable Small World), IVF (Inverted File Index)
y los indices planos (Flat) para colecciones pequenas (Johnson et al., 2021).
Tercero, las métricas de distancia: formulas matematicas que cuantifican la
similitud entre vectores, donde la similitud de coseno es la mas empleada en
aplicaciones de lenguaje natural, complementada con la distancia euclidiana y

el producto punto (Manning et al., 2008).
Entre las soluciones mas utilizadas se encuentran las siguientes:

¢ Pinecone: servicio en la nube gestionado con escalabilidad automatica y
latencia baja, orientado a entornos productivos sin necesidad de

gestionar infraestructura propia.
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¢ Chroma: base de datos vectorial de cédigo abierto orientada a
despliegues locales, ideal para entornos de desarrollo, prototipado y
proyectos académicos.

e FAISS (Facebook Al Similarity Search): biblioteca desarrollada por Meta,
ampliamente adoptada en entornos de investigacion por su alto
rendimiento en colecciones masivas.

o Weaviate: solucién de cédigo abierto con capacidades de busqueda
hibrida que combina recuperacion vectorial y Iéxica en una misma
consulta.

e Milvus: plataforma distribuida de alto rendimiento, disehada para

colecciones de miles de millones de vectores y entornos empresariales.

La eleccion entre estas alternativas depende de factores como la escala
de la coleccién documental, los requisitos de latencia, las restricciones de

privacidad de datos y el modelo de costos.

En el marco de arquitecturas de Generacion Aumentada por
Recuperaciéon (RAG), la base de datos vectorial conforma el repositorio central
del conocimiento institucional. Los documentos oficiales (reglamentos,
cronogramas, manuales y preguntas frecuentes) se procesan en fragmentos
(chunks), se convierten en embeddings y se almacenan en el indice vectorial;
ante una consulta del estudiante, el sistema recupera los fragmentos
semanticamente mas similares y los entrega al modelo de lenguaje grande
como contexto para generar la respuesta (Y. Gao et al., 2023). Esta integracion
explica por qué las bases de datos vectoriales se consideran un componente

indispensable y no opcional en chatbots institucionales sustentados en RAG.
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3.2.2. Gestion de informacion académica
3.2.2.1. Fundamentacion teorica

La gestion de informacién académica comprende el conjunto de
politicas, procesos y responsabilidades que aseguran que los contenidos
universitarios (calendarios, reglamentos, tramites y evidencias) sean creados,
capturados y difundidos con integridad, trazabilidad y acceso oportuno (ISO
15489-1, 2016). La calidad de datos constituye el pilar técnico: la serie ISO
8000 expone principios para mejorar exactitud, completitud y oportunidad a lo
largo del ciclo de vida de los datos (ISO, 2022). EI marco integrador
corresponde al modelo de DelLone y McLean (2003): la calidad del sistema y
la calidad de la informacién inciden en el uso y la satisfaccion del usuario,

generando beneficios netos para la organizacion.
3.2.2.2. Definicion conceptual de la variable dependiente

La gestion de informacion académica se concibe como el conjunto de
procesos institucionales mediante los cuales los estudiantes acceden,
consultan y emplean informacion académica oficial, medida a través de tres
dimensiones: disponibilidad de la informacion, acceso y eficiencia operativa

(Laudon y Laudon, 2020; ISO 15489-1, 2016).

3.2.2.3. Dimensiones de la variable dependiente
Disponibilidad de la informacion.

Capacidad institucional de asegurar que los contenidos académicos
autorizados estén accesibles sin interrupciones relevantes (ISO/IEC, 2018).
Los umbrales clasicos de tiempo de respuesta, planteados por Nielsen (1993),
determinan que 0,1 segundos se percibe como instantaneo, 1 segundo
preserva el flujo cognitivo del usuario y 10 segundos marca el limite de

paciencia antes del abandono; estos umbrales son referencia consolidada en
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el campo de la usabilidad de sistemas interactivos. La serie ISO/IEC 20000-1
guia el disefio de un sistema de gestibn de servicios con metas de
disponibilidad verificables (ISO/IEC, 2018). En el contexto académico
universitario, esta dimension se valora a través de la continuidad del servicio,
el horario de cobertura y la ausencia de barreras técnicas que obstaculicen la

consulta del estudiante (Laudon y Laudon, 2020).
Acceso a la informacion.

Capacidad del sistema para que el estudiante localice contenidos
pertinentes con la menor friccion posible. Los principios FAIR (Findable,
Accessible, Interoperable and Reusable; en espanol: localizables, accesibles,
interoperables y reutilizables) determinan que la informacién debe ser
encontrable, accesible, interoperable y reutilizable (Wilkinson et al., 2016). La
precision de las respuestas constituye una dimensién intrinseca de calidad de
datos (Wang y Strong, 1996); la vigencia garantiza que los contenidos estén
actualizados respecto de la norma vigente (Ballou y Pazer, 1995); el riesgo de
alucinaciones en |A generativa requiere anclar las respuestas a fuentes
controladas (Ji et al., 2023). En sistemas universitarios, estas propiedades se
traducen en interfaces multicanal, navegacion intuitiva y respuestas trazables

a la documentacion institucional vigente (Nielsen, 1993; Lewis et al., 2020).
Eficiencia operativa.

Capacidad del canal informativo para resolver consultas con el menor
tiempo y recursos posibles. Los indicadores clave corresponden a la tasa de
resolucion en el primer contacto (FCR, First Contact Resolution), fuertemente
correlacionada con la satisfaccion del usuario (Abdullateef et al., 2011), y al
tiempo medio de gestion (AHT, Average Handle Time) (Gans et al., 2003). La
Ley de Little (L = AW) explica que disminuir el tiempo de ciclo promedio aminora

la congestion percibida (Little, 1961). En el ambito universitario, una mayor
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eficiencia operativa se traduce en menor saturacion de los canales de atencién

presenciales y mejor aprovechamiento del tiempo del personal administrativo

(Gans et al.,

Figura 4

2003).

Dimensiones de la variable dependiente: disponibilidad, acceso y

eficiencia operativa de la gestion de informaciéon académica

Variable dependiente
Gestion de informacién académica

Dimension 1
Disponibilidad de la informacion

Dimension 2
Acceso a la informacion

Dimension 3
Eficiencia operativa

items (22-28):

22. Informacién disponible cuando

la necesito

23. Obtener informacion en cualquier

momento

24. Atencioén sin interrupciones

25. Accesible en distintos horarios
26. Informacién importante disponible
27. Disposicién continua

28. Disponible en alta demanda

-

.
-

.

7 items

E

Escala tipo Likert de 5 niveles:
1 = Muy deficiente
2 = Deficiente
3 = Regular

Resumen de dimensiones e items

items (29-35):

29. Facil de encontrar informacién

30. Informacién clara y comprensible

31. Respuestas con informacién
precisa

32. Informacién actualizada

33. Acceso desde celular o PC

34. Informacion organizada

35. Acceso sin confusion

7 items

scala de medicién

4 = Adecuada
5 = Muy adecuada

Disponibilidad de la informacion (items 22-28):

Mide si la informacion académica esta disponible cuando el estudiante la
necesita, en diferentes horarios, de manera continua y sin interrupciones,

incluso en periodos de alta demanda.

Acceso a la informacion (items 29-35):

Evalua la facilidad para encontrar y acceder a la informacion académica,
considerando claridad, precision, actualizacion, organizacion y accesibilidad

desde muiltiples dispositivos.

Eficiencia operativa (items 36-42):

Analiza la rapidez del sistema para responder consultas, resolver dudas en
el primer intento, facilitar trémites académicos y proporcionar una atencion

&gil que reduzca tiempos y evite repeticiones.

ltems (36-42):

36. Respuesta
rapida
37. Resolucién
primer intento
38. Espera corta
39. Facilita
tramites
40. Reduce tiempo
41. Evita repeticion
42. Atencion agil
7 items

Nota. La variable se opera mediante 21 items (22—42 del cuestionario

completo) distribuidos en tres dimensiones de siete items cada una.
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3.2.2.4. Procesos de gestion académica universitaria

La gestion académica universitaria abarca un conjunto de procesos
institucionales orientados a planificar, registrar, controlar y respaldar el ciclo
formativo del estudiante. Estos procesos integran a las areas académicas,
administrativas y de servicios, y generan informacion oficial que el estudiante
consulta a lo largo de su trayectoria universitaria. La automatizacion de las
consultas recurrentes mediante agentes conversacionales incide sobre estos
procesos al disminuir los tiempos de respuesta y descentralizar el acceso a la

informacion (Laudon y Laudon, 2020).
Matricula y registro académico.

Constituye el proceso mediante el cual el estudiante formaliza su
inscripcion en las asignaturas correspondientes a un periodo lectivo.
Comprende la verificacion de prerrequisitos, la asignacion de horarios, la
generaciéon de boletas de pago y la emision de constancias de matricula. La
informacién oportuna sobre fechas, requisitos y procedimientos resulta critica,
dado que su omision acarrea consecuencias normativas para el estudiante

(SUNEDU, 2020).
Gestion del cronograma académico.

Abarca la difusién y consulta del calendario oficial de actividades
académicas, que contempla fechas de inicio y término de ciclo, periodos de
evaluacion, recesos académicos, jornadas administrativas y plazos para
tramites. Se ubica entre las consultas mas frecuentes a los canales de
atencion universitarios y requiere una fuente Unica de verdad institucional

(Laudon y Laudon, 2020).
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Tramites y servicios documentarios.

Reune los procedimientos administrativos que el estudiante efectua
durante su trayectoria, tales como constancias de estudios, certificados,
traslados internos, convalidaciones de asignaturas, reincorporaciones y
reservas de matricula. Cada tramite se rige por requisitos especificos, plazos,
costos y oficinas responsables que el estudiante debe conocer con precisién

(Chiavenato, 2017).
Procesos de grados y titulos.

Agrupa los pasos que conducen a la obtencién del grado académico
de bachiller y del titulo profesional. Comprende la sustentacién de tesis, la
presentaciéon de expedientes, la verificacién de planes de estudios y la
emisién de los documentos oficiales. La complejidad documentaria de este
proceso lo convierte en uno de los principales focos de consulta estudiantil

(SUNEDU, 2020).
Sistema de Gestion Académica.

Constituye la plataforma informatica institucional que respalda los
procesos descritos. Centraliza el expediente académico del estudiante, los
registros de notas, los planes de estudio y los flujos administrativos. La
informacién que un agente conversacional entregue debe estar alineada con
la documentacion oficial gestionada en este sistema, asegurando la
trazabilidad y la consistencia entre los canales presenciales y digitales

(Laudon y Laudon, 2020).

3.2.2.5. Marco normativo peruano sobre gestion académica e

inteligencia artificial

La gestion de informacién académica universitaria en el Peru se rige por

un marco normativo que integra la calidad universitaria, la transformacion digital



68

del Estado y el desarrollo de la inteligencia artificial. La presente investigacion
se inscribe en dicho marco, en linea con los objetivos institucionales de la

Universidad Tecnoldgica de los Andes y los compromisos del Estado peruano.
Ley Universitaria N.° 30220.

Constituye la norma marco que regula la educacién universitaria en el
Peru. Determina las funciones de la universidad, los principios académicos y
administrativos, asi como los requisitos para el funcionamiento institucional. La
Ley dispone que las universidades deben asegurar el acceso oportuno de los
estudiantes a la informacién académica y a los servicios institucionales como

condicion de calidad educativa (Congreso de la Republica del Peru, 2014).
Licenciamiento institucional de la SUNEDU.

La SUNEDU fiscaliza el cumplimiento de las condiciones basicas de
calidad para el funcionamiento de las universidades peruanas. Entre dichas
condiciones figuran la transparencia de la informacion académica y la
disponibilidad de servicios estudiantiles eficientes, que conforman el sustento
normativo para iniciativas de innovacion en la gestién informativa, como la

implementacién de chatbots con inteligencia artificial (SUNEDU, 2020).
Politica Nacional de Transformacién Digital al 2030.

Aprobada por la PCM, define los lineamientos para la digitalizacion de
los servicios publicos, el fortalecimiento de las capacidades digitales de la
poblacion y la gobernanza de los datos. La incorporacién de un chatbot con
inteligencia artificial en la atencion de consultas académicas se alinea con los
ejes estratégicos de servicios digitales accesibles y centrados en el ciudadano

(Presidencia del Consejo de Ministros, 2023).
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Ley N.° 31814 sobre el uso de la inteligencia artificial.

La Ley impulsa el uso de la inteligencia artificial en favor del desarrollo
econdmico y social del pais, con un enfoque centrado en la persona y
respetuoso de los derechos fundamentales. Define principios de transparencia,
no discriminacion, privacidad, seguridad y rendicion de cuentas que orientan el
disefio de soluciones sustentadas en inteligencia artificial en el sector
educativo, incluidos los chatbots universitarios (Congreso de la Republica,

2023).
3.2.3. Fundamentos metodologicos y estadisticos

La presente investigacion se apoya en un conjunto de fundamentos
metodologicos y estadisticos ampliamente reconocidos en la investigacion
cuantitativa en ciencias sociales y educativas. A continuacion se exponen los marcos
tedricos que orientan el disefio de la investigacion, la construccion y validacion del

instrumento, asi como el analisis estadistico de los datos.
3.2.3.1. Diseno cuasi-experimental

El disefio cuasi-experimental representa una variante robusta de la
investigacion experimental, aplicable cuando la asignacién aleatoria de los
participantes a los grupos de tratamiento y control no resulta viable (Shadish et
al., 2002). En contextos educativos, los estudiantes se encuentran organizados
en grupos intactos preexistentes (aulas, carreras, ciclos), o que restringe la
aleatorizacion individual pero habilita la comparacién entre grupos cuya
equivalencia inicial debe verificarse empiricamente. Hernandez-Sampieri y
Mendoza (2018) precisan que en los disefios cuasi-experimentales con grupo
control, ambos grupos se miden antes y después de la intervencion, lo que
posibilita controlar parcialmente las amenazas a la validez interna asociadas al

paso del tiempo, a la maduracion y al efecto de la prueba previa. Este disefio
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es el asumido en la presente investigacion. Las amenazas que aun subsisten
en este disefio abarcan la seleccién, la regresion estadistica y la interaccién de
la seleccion con otros factores, las cuales se mitigan mediante la equivalencia
inicial entre grupos verificada en el pretest (Shadish et al., 2002). Para
fortalecer la validez interna del cuasi-experimento se incorporan
procedimientos complementarios como la verificacion de la homogeneidad
inicial de los grupos, el control de las condiciones de aplicacion del instrumento
y la estandarizacién del periodo de intervencién (Shadish et al.,, 2002).
Adicionalmente, los disefios cuasi-experimentales con grupo control son
ampliamente aceptados en investigacién educativa porque articulan el rigor
metodoldgico del enfoque experimental con la viabilidad operativa que exigen

los contextos escolares y universitarios reales (Creswell y Creswell, 2018).
3.2.3.2. Pretest y postest

El pretest y el postest son mediciones efectuadas antes y después de
la intervencion experimental, respectivamente, sobre el mismo grupo o grupos
comparables, con el propésito de evaluar el efecto de la intervencion
(Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018). La diferencia entre ambas mediciones
posibilita estimar el cambio atribuible al tratamiento, y la comparacién con un
grupo control que no recibié la intervencion fortalece la validez de la inferencia
causal. En la presente investigacion, ambos grupos (experimental y control) se
miden en pretest y postest para identificar el efecto del chatbot sobre la gestion

de informacion académica.
3.2.3.3. Cuestionario tipo Likert

El cuestionario tipo Likert, planteado por Likert (1932), constituye un
instrumento de medicion integrado por afirmaciones a las que el encuestado
responde mediante una escala ordinal, tipicamente de cinco niveles,

expresando su grado de acuerdo o desacuerdo. Se ubica entre los
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instrumentos mas empleados en investigacion educativa por su capacidad para
medir actitudes, percepciones y opiniones de manera cuantitativa, y por la
sencillez de su aplicacién y procesamiento. La presente investigacién emplea
un cuestionario tipo Likert de cinco niveles con 42 items agrupados en

dimensiones que operacionalizan ambas variables.
3.2.3.4. Validez de contenido: V de Aiken

La validez de contenido alude al grado en que los items de un
instrumento representan adecuadamente el dominio del constructo que se
pretende medir. El coeficiente V de Aiken, planteado por Aiken (1985),
constituye un estadistico cuantitativo que valora el grado de acuerdo entre
jueces expertos respecto a la pertinencia, claridad y relevancia de los items.
Adopta valores entre 0 y 1, y se considera aceptable a partir de 0,80 (Escurra,
1988). En la presente investigacion, la validez del cuestionario fue valorada por
tres expertos, obteniéndose un coeficiente V de Aiken igual a 1,00, lo que indica

acuerdo total entre los evaluadores.
3.2.3.5. Fiabilidad: coeficiente alfa de Cronbach

La fiabilidad de un instrumento de medicion alude al grado en que sus
mediciones son consistentes y reproducibles. El coeficiente alfa de Cronbach,
planteado por Cronbach (1951), constituye el estadistico mas empleado para
estimar la consistencia interna de un instrumento compuesto por items que
miden un mismo constructo. Adopta valores entre 0 y 1, y se considera
aceptable a partir de 0,70 y excelente a partir de 0,90. En la presente
investigacion, el coeficiente alfa de Cronbach del cuestionario alcanzé un valor
de 0,907 en la prueba piloto (n = 30), lo que confirma la excelente fiabilidad del

instrumento.
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3.2.3.6. Prueba de normalidad: Kolmogorov-Smirnov

Antes de seleccionar las pruebas estadisticas inferenciales, resulta
necesario verificar si los datos siguen una distribucién normal, condiciéon que
define si corresponde aplicar estadistica paramétrica o no paramétrica (Field,
2018). La prueba de Kolmogorov-Smirnov constituye un contraste estadistico
que examina la hipotesis nula de que una muestra proviene de una distribucion
normal; se recomienda para muestras grandes (n > 50), a diferencia de la
prueba de Shapiro-Wilk, que se reserva para muestras pequefias o0 medianas
(Razali y Wah, 2011). El criterio de decision asumido es el siguiente: si el valor
de significancia (p) es mayor a 0,05, los datos presentan distribucion normal; si
es menor o igual a 0,05, los datos no presentan distribucién normal y se

emplean pruebas no paramétricas.
3.2.3.7. Pruebas no paramétricas: Wilcoxon y U de Mann-Whitney

Cuando los datos no satisfacen el supuesto de normalidad, la inferencia
estadistica se efectia mediante pruebas no paramétricas. La prueba de
Wilcoxon, planteada por Wilcoxon (1945), posibilita comparar dos mediciones
del mismo grupo (pretest y postest) y representa la alternativa no paramétrica
a la prueba t de Student para muestras relacionadas. La prueba U de Mann-
Whitney, planteada por Mann y Whitney (1947), posibilita comparar dos grupos
independientes (grupo experimental y grupo control) y representa la alternativa
no paramétrica a la prueba t de Student para muestras independientes. Ambas
pruebas se sustentan en el ordenamiento de los datos en rangos y resultan
apropiadas para variables ordinales o de intervalo cuyas distribuciones no son

normales (Field, 2018).
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3.3. Definicion de términos

Admisién universitaria.

Proceso institucional a través del cual los postulantes acceden a la
universidad, abarcando las etapas de inscripcion, examen de admisién, asignacion
de vacantes y matricula formal en el programa académico (Congreso de la Republica
del Peru, 2014).

Agente de inteligencia artificial.

Componente inteligente que recurre a un modelo de lenguaje grande como
nucleo de razonamiento para definir qué herramientas (busqueda vectorial, web
scraping, interfaces de programacién de aplicaciones) utilizar segun la consulta del
usuario (Russell y Norvig, 2021).

Alfa de Cronbach.

Coeficiente estadistico que evalla la consistencia interna de un instrumento
de medicién integrado por varios items; adopta valores entre 0 y 1, donde valores
superiores a 0,70 se consideran aceptables y superiores a 0,90 se consideran
excelentes en estudios sociales y educativos (Cronbach, 1951; Tavakol y Dennick,
2011).

Alucinacion en inteligencia artificial.

Fendmeno mediante el cual un modelo de lenguaje grande produce
informacion inexacta o inventada exhibiéndola como verdadera. Representa uno de
los riesgos centrales que la arquitectura RAG procura mitigar (Ji et al., 2023).
Aprendizaje automatico.

Disciplina de la inteligencia artificial dedicada al disefio de algoritmos capaces
de aprender patrones a partir de datos sin programacion explicita, perfeccionando su

desempeno con la experiencia (Cuayahuitl et al., 2019).
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Aprendizaje profundo.

Rama del aprendizaje automatico sustentada en redes neuronales artificiales
con multiples capas, capaz de aprender representaciones jerarquicas de los datos y
de abordar tareas complejas en vision, lenguaje y reconocimiento de patrones
(Goodfellow et al., 2016).

Arquitectura Transformer.

Arquitectura de red neuronal profunda presentada por Vaswani et al. (2017),
sustentada en el mecanismo de autoatencién, que posibilita procesar secuencias de
texto en paralelo y conforma la base de los modelos de lenguaje grande
contemporaneos.

Base de datos vectorial.

Sistema de almacenamiento especializado en vectores de alta
dimensionalidad (embeddings) que habilita busquedas por similitud semantica en
lugar de coincidencia exacta (Lewis et al., 2020).

Chatbot.

Aplicacién de software sustentada en inteligencia artificial concebida para
sostener conversaciones automaticas con usuarios humanos a través de texto o voz,
emulando una interaccion natural (Adamopoulou y Moussiades, 2020).

Chunking.

Proceso a través del cual los documentos extensos se dividen en fragmentos
mas pequefios (chunks) con superposicion controlada (overlap) antes de
transformarse en embeddings, optimizando su procesamiento por los modelos de
embeddings y la recuperacién posterior (Y. Gao et al., 2023).

Comprensién del lenguaje natural (NLU, Natural Language Understanding).

Subcampo del procesamiento del lenguaje natural dedicado a la
interpretacion semantica de los enunciados del usuario, abarcando el reconocimiento
de la intencién y la extraccion de entidades relevantes (Caldarini et al., 2022).

Disefo cuasi-experimental.
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Disefio de investigaciéon en el que se manipula una variable independiente
para examinar su efecto sobre una variable dependiente, sin asignacién aleatoria de
los participantes a los grupos experimental y de control. Resulta ampliamente
empleado en contextos educativos cuando no es posible aleatorizar la muestra
(Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018; Shadish et al., 2002).

Embeddings.

Representaciones numéricas vectoriales de palabras, frases o documentos
que capturan su significado semantico, habilitando comparaciones y busquedas por
similitud en lugar de coincidencia exacta (Lewis et al., 2020).

Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG, Retrieval-Augmented
Generation).

Arquitectura hibrida que articula la recuperacién de informacion relevante
desde una base de conocimiento externa con la generacién de respuestas mediante
un modelo de lenguaje grande, perfeccionando la precisién y disminuyendo las
alucinaciones (Lewis et al., 2020).

Indicador clave de desempeno (KPI, Key Performance Indicator).

Métrica empleada para evaluar el éxito de un proyecto o sistema, expresada
habitualmente como tiempo de respuesta, tasa de resolucion y nivel de satisfaccion
del usuario (Laudon y Laudon, 2020).

Inteligencia artificial.

Disciplina de la informatica orientada al desarrollo de sistemas capaces de
ejecutar tareas que tradicionalmente exigen inteligencia humana, tales como el
razonamiento, el aprendizaje y la comprension del lenguaje (Russell y Norvig, 2021).
Inteligencia artificial generativa.

Subcampo de la inteligencia artificial que produce nuevo contenido (texto,
imagen, audio, cédigo) a partir de patrones aprendidos en grandes conjuntos de
datos, mediante modelos como redes generativas antagonicas y modelos de

lenguaje grande (Brown et al., 2020).
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Interfaz de programacion de aplicaciones (API).

Conjunto de definiciones, protocolos y herramientas que habilita la
comunicacion entre dos sistemas de software, facilitando el consumo de modelos de
lenguaje, sistemas de mensajeria y bases de datos externas (Fielding, 2000).

Ley N.° 31814.

Ley peruana que impulsa el uso de la inteligencia artificial en favor del
desarrollo econémico y social del pais, fijando principios de transparencia, no
discriminacion, privacidad y seguridad para las soluciones sustentadas en
inteligencia artificial (Congreso de la Republica, 2023).

Ley Universitaria N.° 30220.

Norma marco que rige la educacién universitaria en el Peru, determina las
funciones de la universidad, los principios académicos y administrativos, asi como
los requisitos para el funcionamiento institucional (Congreso de la Republica del
Peru, 2014).

Modelo de lenguaje de gran escala (LLM, Large Language Model).

Modelo de inteligencia artificial entrenado con grandes volumenes de texto
que habilita la generacién de respuestas coherentes en lenguaje natural (Brown et
al., 2020).

OAuth 2.0.

Protocolo de autorizacion estandar que habilita a aplicaciones de terceros
para acceder a recursos de un usuario sin compartir sus credenciales (Hardt, 2012).
Procesamiento del lenguaje natural (PLN).

Rama de la inteligencia artificial que examina la interaccion entre las
computadoras y el lenguaje humano, habilitando la comprension, interpretacion y
generacion de texto de manera automatizada (Caldarini et al., 2022).

Prompt engineering.
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Disciplina aplicada centrada en el disefo y la optimizacion de las instrucciones
(prompts) entregadas a un modelo de lenguaje grande para obtener respuestas
precisas y contextualmente adecuadas (Brown et al., 2020).

Prueba de Wilcoxon de los rangos con signo.

Prueba estadistica no paramétrica empleada para comparar dos mediciones
vinculadas en una misma muestra (por ejemplo, pretest y postest) si los datos no
satisfacen el supuesto de normalidad; examina si existe diferencia significativa entre
las medianas de los pares de observaciones (Wilcoxon, 1945).

Prueba U de Mann-Whitney.

Prueba estadistica no paramétrica empleada para comparar dos muestras
independientes cuando los datos no satisfacen el supuesto de normalidad; evalua si
las distribuciones de ambos grupos difieren significativamente mediante el contraste
de rangos (Mann y Whitney, 1947).

RAGAS.

Conjunto de métricas dirigidas a evaluar sistemas de Generacion Aumentada
por Recuperacion, que examina la fidelidad de la respuesta a los fragmentos
recuperados, la pertinencia de la respuesta a la consulta y la suficiencia del contexto
recuperado (Es et al., 2024).

Reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR, Optical Character Recognition).

Tecnologia que identifica y transforma el texto contenido en imagenes o
documentos escaneados a texto digital editable, lo que habilita la incorporacién de
documentos no digitalizados a sistemas de procesamiento automatizado (Russell y
Norvig, 2021).

Similitud de coseno.

Métrica matematica que cuantifica el grado de semejanza entre dos vectores,
calculando el coseno del angulo entre ellos; adopta valores entre 0 (sin relacién) y 1
(idénticos), y conforma la operacién central de la busqueda semantica (Manning et

al., 2008).
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Sistema web.

Aplicacion informatica alojada en un servidor remoto a la que los usuarios
ingresan mediante un navegador a través de internet, sin necesidad de instalacion
local (Fielding, 2000).

Superintendencia Nacional de Educacion Superior Universitaria (SUNEDU).

Organismo publico peruano responsable de licenciar y fiscalizar el
desempefio de las universidades dentro del marco de las condiciones basicas de
calidad determinadas por la Ley Universitaria N.° 30220 (Congreso de la Republica
del Peru, 2014; SUNEDU, 2020).

System prompt.

Conjunto de instrucciones iniciales que delinean la personalidad, las
restricciones, el idioma y el comportamiento esperado del modelo de lenguaje en la
conversacion con el usuario (Ouyang et al., 2022).

Temperatura.

Parametro del modelo de lenguaje grande que controla la aleatoriedad de las
respuestas; valores bajos (0,2) generan respuestas deterministas y reproducibles, en
tanto que valores altos producen respuestas mas creativas y diversas (Brown et al.,
2020).

Tokens.

Unidades minimas de procesamiento de texto en un modelo de lenguaje
grande, equivalentes a palabras o fragmentos de palabras. El parametro max_tokens
restringe la longitud maxima de la respuesta e incide directamente en el costo de la
inferencia (Brown et al., 2020).

Top-K.

Parametro de busqueda vectorial que fija la cantidad de documentos mas
relevantes (K) que se recuperan en respuesta a una consulta. Un valor de K alto
amplia la cobertura, en tanto que un valor bajo prioriza la precisiéon (Y. Gao et al.,

2023).
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Universidad Tecnoldgica de los Andes.

Institucion universitaria peruana licenciada por la Superintendencia Nacional
de Educacion Superior Universitaria, creada en 1984, con sede principal en Abancay,
departamento de Apurimac, y filiales en Andahuaylas y Cusco (SUNEDU, 2020).

V de Aiken.

Coeficiente que cuantifica la validez de contenido de un instrumento a partir
de los juicios de un panel de expertos; adopta valores entre 0 y 1, considerando
aceptables los valores iguales o superiores a 0,80 para sostener la pertinencia y
claridad de los items (Aiken, 1985).

Webhook.

Mecanismo de integraciéon basado en HTTP que permite a un sistema notificar
a otro de manera automatica e inmediata cuando ocurre un evento; en chatbots, se
emplea para recibir mensajes entrantes desde plataformas de mensajerias y disparar

el procesamiento correspondiente (Fielding, 2000).
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IV. Metodologia
4.1. Tipo y nivel de investigacion
4.1.1. Tipo de investigacion

El presente estudio corresponde a una investigacion aplicada de caracter
tecnoldgico. La investigacion aplicada se caracteriza por orientar el conocimiento
adquirido hacia la solucién de problemas concretos, a diferencia de la investigacion
basica centrada en la sistematizacion teorica (Vargas, 2009). En la misma linea, las
investigaciones aplicadas producen conocimiento practico para problemas
especificos en contextos reales mediante marcos tedricos previamente validados
(Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018). Esta clasificacion se concreta en el disefio,
la implementacion y la evaluaciéon empirica de un chatbot con inteligencia artificial
basado en arquitectura RAG, desplegado en la Universidad Tecnoldgica de los
Andes para mejorar la gestiéon de informacion académica. Su caracter tecnolégico se
apoya en el desarrollo de una solucién de software funcional valorada mediante
indicadores objetivos de calidad, accesibilidad y eficiencia operativa (CONCYTEC,

2018).
4.1.2. Nivel de investigacion

El estudio se llevd a cabo con un nivel explicativo, dirigido a identificar las
causas de los fendbmenos observados y las relaciones de dependencia entre las
variables. Los estudios explicativos trascienden la descripcion y se orientan a dar
cuenta de las causas de los eventos e identificar las condiciones en que se
manifiestan (Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018). En la presente investigacion,
este nivel se concreta al examinar el efecto de la implementacién del chatbot con
inteligencia artificial (variable independiente) sobre la gestion de informacion
académica (variable dependiente), valorando si la intervencidén produce cambios

estadisticamente significativos en las dimensiones de disponibilidad, acceso y
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eficiencia operativa, y estimando la magnitud de dichos cambios mediante el tamafio
del efecto. La eleccién del nivel explicativo resulta coherente con el disefio cuasi-
experimental, pues ambos pretenden establecer relaciones de causa y efecto, si bien
bajo condiciones de control parcial, propias de los disefios que operan con unidades

preexistentes (Shadish et al., 2002).

El enfoque de la investigacion fue cuantitativo. Este enfoque recurre a la
recoleccion y el analisis de datos numéricos para contrastar hipétesis previamente
formuladas (Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018). En el presente estudio, se
materializé en la medicidn de la gestién de informacion académica antes y después
de la intervencion y en el procesamiento estadistico de los datos del grupo

experimental y del grupo control.

El disefio de la investigacién fue cuasi-experimental de grupo control no
equivalente, con pretest y postest, de corte longitudinal, dado que las mediciones se
realizaron en dos momentos temporales distintos. Este disefio se adopta cuando la
asignacion aleatoria individual de los participantes no resulta viable (Shadish et al.,
2002). En el presente estudio, el grupo experimental corresponde a un conglomerado
intacto conformado por la institucion y el grupo de comparacion se integré por
seleccion individual entre las escuelas profesionales restantes, conforme se detalla
en el apartado 4.3.3. Su aplicacién posibilitd contrastar las mediciones de pretest y

postest del grupo experimental con las del grupo control.

El método de la investigacion fue hipotético-deductivo. Este método se
sustenta en hipdtesis derivadas de un marco teérico y las somete a contrastacion
empirica para confirmarlas, modificarlas o rechazarlas (Bunge, 2014). En el presente
estudio se materializé en la formulacion de hipétesis sobre el efecto del chatbot, su
operacionalizacion en indicadores medibles y su contrastacion a través de las

pruebas de Wilcoxon y U de Mann-Whitney.
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4.2. Ambito temporal y espacial

El ambito temporal abarcé dos etapas. La primera, durante el periodo 2025-II,
comprendié la formulacién del proyecto, la validacion del instrumento y la aprobacion
del plan de tesis. La segunda, entre enero y abril de 2026, correspondié al trabajo de
campo: pretest, recopilacion documental institucional, desarrollo e implementacion del
chatbot, intervencion con el grupo experimental y postest a ambos grupos. Cabe
precisar que la denominacién del estudio consigna el ano 2025 por corresponder al
periodo académico de formulacion, aprobacion e inicio de la investigacion (2025-11),
periodo que asimismo delimita la poblacién de estudio (estudiantes matriculados en
2025-11); el trabajo de campo concluyé en abril de 2026, conforme al cronograma
expuesto, sin que ello modifique la cohorte estudiada ni la denominacién registrada del

proyecto.

El &mbito espacial fue la Universidad Tecnoldgica de los Andes, sede Abancay
(Apurimac, Peru), institucion licenciada por la SUNEDU que atiende a 9 315 estudiantes
de pregrado matriculados en el semestre 2025-11 en sus tres sedes (UTEA, 2025). La
eleccion se sustentd en la accesibilidad institucional, la pertinencia regional por las
brechas de conectividad de Apurimac y la prioridad de la transformacion digital
universitaria establecida por el marco normativo peruano (Presidencia del Consejo de

Ministros, 2023).

4.3. Poblacion y muestra
4.3.1. Poblacién

La poblacién se define como el conjunto de todos los casos que cumplen
determinadas especificaciones y configura el universo de elementos del cual se
procura generalizar los resultados del estudio (Hernandez-Sampieri y Mendoza,

2018). En la misma linea, la poblacion corresponde a un conjunto finito o infinito de
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elementos con rasgos comunes, delimitado por el problema y los objetivos del estudio

(Arias, 2020).

En el presente estudio, la poblacion quedo integrada por 3 983 estudiantes
de pregrado matriculados en la Universidad Tecnolégica de los Andes, sede
Abancay, durante el periodo 2025-II, segun el reporte estadistico de matricula de la
Direccion de Planeamiento y Desarrollo Universitario de la UTEA (2025), que
consigna 9 315 estudiantes a nivel institucional (3 983 en la sede Abancay, 2 130 en
la filial Andahuaylas y 3 202 en la filial Cusco). De ese total, 288 estudiantes
correspondian a la Escuela Profesional de Estomatologia de la sede Abancay. El
mismo reporte consigna, para el semestre 2026-1 —periodo en que se ejecuto el
trabajo de campo—, 9 283 estudiantes a nivel institucional, 3 941 en la sede Abancay
y 286 en la Escuela Profesional de Estomatologia, sin variacién en la composicion
de escuelas profesionales; el detalle por escuela profesional y semestre se presenta
en el Anexo 13. Este colectivo conforma el grupo directamente afectado por la
problematica y destinatario de la intervencién. Como criterio de inclusion se considerd
a los estudiantes con matricula vigente y se excluyé a quienes presentaban matricula

reservada o suspendida.

4.3.2. Muestra

La muestra se define como un subgrupo representativo de la poblacién del
cual se recogen los datos y que debe delimitarse con precisién para sostener la
generalizacion de los resultados al universo de estudio (Hernandez-Sampieri y
Mendoza, 2018). En la misma linea, la muestra constituye una porcion significativa
de la poblacion cuyos elementos expresan, con objetividad, los rasgos esenciales del

conjunto del que provienen (Carrasco Diaz, 2006).

En el presente estudio, la muestra quedd conformada por 380 estudiantes de
pregrado, distribuidos en dos grupos de 190: el grupo experimental, que interactu6

con el chatbot, y el grupo control, que continu6é con los canales tradicionales de
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atencion académica. El grupo experimental se conformd con estudiantes de la
Escuela Profesional de Estomatologia de la sede Abancay, unidad académica que
otorgo la autorizaciéon operativa y el acceso presencial sostenido que la intervencion
requeria; sus 190 participantes representan el 66,0 % de los 288 estudiantes
matriculados en dicha escuela durante el semestre 2025-Il (66,4 % de los 286
matriculados en 2026-1), de modo que el grupo experimental constituye una cobertura
mayoritaria del conglomerado intervenido y no una fraccién marginal de este. El grupo
control se integr6 con 190 estudiantes procedentes de las once escuelas
profesionales restantes de la sede Abancay, que reunian 3 695 matriculados, lo que
equivale a una fraccion muestral de 5,1 %. Esta configuracién —un conglomerado
intacto intervenido frente a un grupo de comparacion conformado por seleccién
individual— corresponde al disefio de grupo control no equivalente (Shadish et al.,
2002). El tamafio muestral se justifico mediante un analisis de potencia estadistica a
priori conforme a los pardmetros convencionales de Cohen (1988): para detectar un
tamafo de efecto mediano (d = 0,50) en la comparacién de dos grupos
independientes, con un nivel de significancia a = 0,05 (bilateral) y una potencia de 1
- B =0,80, se requieren aproximadamente 64 participantes por grupo; ajustando este
valor por la eficiencia relativa asintotica de las pruebas no paramétricas empleadas
(ARE = 0,955 de la prueba U de Mann-Whitney respecto de la prueba t), el
requerimiento asciende a 67 participantes por grupo, segun el calculo verificado con
el programa G*Power 3 (Faul et al., 2007). Los 190 participantes por grupo del
presente estudio casi triplican dicho minimo, con lo cual la potencia alcanzada para
efectos medianos supera 0,99 y el disefo posee sensibilidad suficiente para detectar
efectos desde d = 0,29 (pequefos a medianos) con potencia de 0,80. Adicionalmente,
dado que el grupo experimental abarca el 66,0 % de la poblacién de su escuela
profesional, corresponde aplicar el factor de correccién por poblacién finita, cuyo
valor V[(288 - 190)/(288 - 1)] = 0,584 reduce en aproximadamente 42 % los errores

estandar de las estimaciones respecto del supuesto de poblacion infinita, con lo que
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la precision efectiva del contraste resulta superior a la estimada por el analisis de
potencia; en el grupo control, con una fraccion muestral de 5,1 %, dicha correccion
resulta despreciable y no se aplica. No obstante, al tratarse de un procedimiento de
seleccion no probabilistico, la generalizacion estadistica de los resultados se
restringe a poblaciones con caracteristicas equivalentes a las de la sede Abancay,

limite que se declara expresamente en la discusién (apartado 5.3).

Complementariamente, y a fin de verificar la suficiencia del tamafo muestral
respecto del universo de estudio, se aplicd la formula de célculo para poblaciones

finitas (Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018):
n=(N-Z*-p-q)/[e*-(N-1)+Z%-p-q]

Donde N = 3 983 estudiantes de pregrado matriculados en la sede Abancay
durante el semestre 2025-Il; Z = 1,96, valor critico correspondiente a un nivel de
confianza del 95 %; p = 0,50 y q = 0,50, proporciones de maxima varianza asumidas
al no disponer de estudios previos sobre la variable en esta poblacion; y e = 0,05,

margen de error admitido. Sustituyendo los valores:

n=(3983-3,8416 - 0,25)/[0,0025 - 3 982 + 0,9604] = 3 825,27 / 10,9154 =

350,45 = 351

El tamafio minimo requerido asciende, por tanto, a 351 estudiantes. Este
resultado es invariante respecto del semestre considerado: al sustituir la matricula
del semestre 2026-1 (N = 3 941), periodo de ejecucién del trabajo de campo, la
féormula arroja 3 784,94 / 10,8104 = 350,12 = 351 estudiantes. La muestra
efectivamente trabajada (n = 380) supera dicho umbral y comprende dos grupos de
190 unidades de andlisis cada uno, condicion necesaria para el contraste pretest-
postest con grupo control propio del disefio cuasi-experimental adoptado. Cabe

precisar que este calculo se presenta como criterio de suficiencia y no como
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procedimiento de seleccion, dado que la conformacién de los grupos no obedecié a

un procedimiento probabilistico, conforme se detalla en el apartado 4.3.3.

4.3.3. Muestreo

El muestreo no probabilistico es aquel en el que los participantes no se eligen
al azar, sino segun criterios fijados por el investigador, como la accesibilidad y la
disponibilidad (Otzen y Manterola, 2017). El muestreo por conveniencia, una variante
de este tipo, consiste en escoger a los participantes que se hallan disponibles dentro

del contexto del estudio.

En la presente investigacion se empled un procedimiento de seleccién no
probabilistico y asimétrico entre grupos: el grupo experimental corresponde a un
conglomerado intacto conformado por la institucion —la Escuela Profesional de
Estomatologia, con 190 de sus 288 estudiantes matriculados—, mientras que el
grupo control se integré por seleccién individual de 190 estudiantes entre los 3 695
matriculados en las once escuelas profesionales restantes de la sede Abancay. El
disefio cuasi-experimental prescinde de la asignacion aleatoria individual de los
participantes y opera con unidades preexistentes (Shadish et al., 2002). En el
presente estudio, dicha condicién no derivd de una imposibilidad conceptual del
disefo, sino de tres restricciones concretas del contexto institucional: la conformacion
de los grupos se encuentra fijada por el proceso de matricula, que la universidad no
autoriza a alterar con fines de investigacion; la intervencién exigia acceso presencial
sostenido a los ambientes de la Escuela Profesional de Estomatologia, unidad que
otorgd la autorizacién operativa para el periodo de trabajo de campo; y el sistema
chatbot constituye un servicio de informacion académica de acceso abierto, de modo
que negar deliberadamente su uso a estudiantes seleccionados al azar habria
contravenido el principio de justicia asumido en el apartado 4.7. En consecuencia, el
control del sesgo de seleccidn no se resolvié mediante aleatorizacién, sino mediante

la verificacion empirica de la equivalencia inicial entre grupos con la prueba U de
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Mann-Whitney aplicada al pretest (véase la Tabla 12) y mediante el contraste
intergrupos de las diferencias postest — pretest (véanse las Tablas 17 y 18),
procedimiento que neutraliza el efecto de cualquier diferencia basal residual. El
tamafo alcanzado (n = 380; 190 por grupo) supera con holgura los dos minimos
calculados en el apartado 4.3.2: el de 351 estudiantes que arroja la férmula para
poblaciones finitas y el de 67 participantes por grupo que exige el analisis de potencia
estadistica, si bien la naturaleza no probabilistica del muestreo delimita el alcance de

la generalizacion de los resultados.

4.4. Instrumentos

4.4.1. Técnicas

Las técnicas de recoleccion de datos corresponden a los procedimientos
utilizados por el investigador para recoger la informacién requerida por su estudio
(Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018). En el presente estudio se aplicaron tres

técnicas complementarias: la encuesta, la prueba y el analisis documental.
4.4.1.1. La encuesta.

La encuesta constituye una técnica que aplica un mismo conjunto de
preguntas a varios participantes para conocer sus opiniones, actitudes o
percepciones, y que posibilita el analisis de las respuestas con métodos
estadisticos (Casas et al., 2003). En el presente trabajo se aplicé la encuesta
para medir la percepcion de los estudiantes respecto a la gestién de

informacion académica antes y después de la intervencién con el chatbot.
4.4.1.2. La prueba.

La prueba constituye una técnica de recoleccion de datos que posibilita
medir el nivel de una variable en un momento determinado mediante la
aplicacion de un instrumento estructurado (Carrasco Diaz, 2006). En el

presente trabajo se aplico la prueba en dos momentos del trabajo de campo:
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una prueba inicial (pretest), administrada antes de la puesta en marcha del
chatbot, y una prueba final (postest), administrada después de la intervencion.
La comparacién estadistica entre ambas mediciones representa el mecanismo

principal para contrastar las hipétesis del estudio (Shadish et al., 2002).
4.4.1.3. El analisis documental.

El analisis documental constituye una técnica de recoleccion de datos
consistente en la revisidon sistematica de documentos institucionales,
normativos o académicos para extraer informacion relevante para los objetivos
del estudio (Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018). En el presente trabajo,
esta técnica se aplicod para reunir la documentacién institucional vigente de la
Universidad Tecnolodgica de los Andes, que constituye el insumo de la base de
conocimiento del chatbot y, por tanto, resulta indispensable para la

construccion de la intervencion, esto es, del sistema chatbot.
4.4.2. Instrumentos

Para cada técnica se utilizd un instrumento especifico, disefiado para recoger

la informacién correspondiente a las variables del estudio.
4.4.2.1. Cuestionario tipo Likert.

Likert (1932) planted una escala ordinal que cuantifica el nivel de
acuerdo de los encuestados ante un conjunto de afirmaciones. El cuestionario
adoptado fue de cinco niveles, con 42 items en dos bloques: los items 1 al 21,
correspondientes a la variable independiente Chatbot con inteligencia artificial
(capacidad, usabilidad y disponibilidad), aplicados solo al grupo experimental
en pretest (expectativa) y postest (experiencia); estos 21 items conforman el
indice de percepcion de la calidad del sistema, que opera como variable de
resultado secundaria del estudio, en tanto la variable independiente

propiamente dicha es la condicion de tratamiento dicotomica (0 = sin chatbot,
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1 = con chatbot). Por tratarse de una medida de resultado secundaria, este
indice se analiza unicamente en forma agregada; la consistencia interna de sus
tres dimensiones se reporta en el apartado 4.4.3; y los items 22 al 42,
correspondientes a la variable dependiente Gestidon de informacién académica
(disponibilidad, acceso y eficiencia operativa), aplicados a ambos grupos en
pretest y postest. La escala se cuantificé con valores enteros del 1 al 5 (1 =

muy deficiente, 2 = deficiente, 3 = regular, 4 = adecuada y 5 = muy adecuada).
4.4.2.2. Pretest y postest.

El pretest y el postest conforman el instrumento especifico de la técnica
de prueba empleada en el disefio cuasi-experimental. El pretest cuantifica el
estado inicial de la variable dependiente antes de la intervencién y habilita el
establecimiento de una linea base; el postest, aplicado después de la
implementacién del chatbot, cuantifica el estado final de la variable y habilita la
identificacion de los cambios atribuibles a la intervencion (Shadish et al., 2002;
Hernandez-Sampieri y Mendoza, 2018). Ambos instrumentos se aplicaron a los
grupos experimental y control en condiciones académicas equivalentes, lo que

asegura la comparabilidad de las mediciones.
4.4.2.3. Ficha de recopilacion documental.

Como instrumento vinculado a la técnica de andlisis documental se
disefd una ficha de recopilacion que consignd, por cada documento obtenido,
los siguientes campos: denominacion del documento, dependencia o ambito
institucional al que corresponde, fuente oficial de obtencién (URL del sitio web
institucional o portal de transparencia), fecha de consulta, fecha de vigencia del
documento y observaciones. Esta ficha habilitd la trazabilidad y verificabilidad
de las fuentes utilizadas como insumo de la base de conocimiento del chatbot
y respalda la validez documental de la informacion cargada al sistema. La ficha

consolidada se presenta en el Anexo 11.
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4.4.3. Evaluacion de validez y fiabilidad

La validez de contenido se valoro por juicio de tres expertos con formacion en
investigacion educativa, ingenieria de sistemas y estadistica aplicada, quienes
calificaron cada item segun pertinencia, claridad y relevancia. El acuerdo entre
evaluadores se cuantificd con el coeficiente V de Aiken (Aiken, 1985), con criterio de
aceptacion V = 0,80 (Polit y Beck, 2006). Todos los items alcanzaron V = 1,00, lo que
evidencia acuerdo total entre los expertos respecto a la idoneidad del instrumento. El
detalle desagregado por item (con la calificacion dicotomizada de cada experto y el
coeficiente V correspondiente a cada uno de los 42 items) se presenta en la Tabla
36 del Anexo 3; en ella se aprecia que ningun item se ubicé en condicion limite (V <

0,80) antes del consenso total.

Las fichas de validacion firmadas por los expertos se presentan en el Anexo
3. El mismo instrumento se aplicd en tres condiciones, conservando items,
dimensiones, indicadores y escala: (a) pretest, midiendo la expectativa previa al
chatbot; (b) postest, midiendo la experiencia real tras la intervencion; y (c) grupo de
control, respondiendo solo los 21 items de la variable dependiente, al no haber
intervencion. Estas adaptaciones no modifican el constructo ni la estructura, por lo

que la validez de contenido se mantiene vigente.

La fiabilidad se determin6 con el coeficiente alfa de Cronbach (Cronbach,
1951), indice de consistencia interna cuyos valores se ubican entre 0 y 1. Para su
interpretacion se adoptaron los criterios de George y Mallery (2003): a = 0,90
excelente, a = 0,80 bueno, a = 0,70 aceptable. El umbral minimo de aceptabilidad

para investigacion aplicada se fija en a = 0,70 (Nunnally y Bernstein, 1994).

El calculo se realiz6 en IBM SPSS Statistics sobre los 42 items (11-142)
mediante una prueba piloto aplicada a los primeros 30 estudiantes del grupo
experimental en la fase de pretest (n = 30). La prueba piloto se ejecuté de forma

diferenciada para cada variable: la variable independiente comprendioé los 21 items
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relativos al chatbot (I11-121) y la variable dependiente los 21 items relativos a la
gestion de informacion académica (122-142). Se aplicé eliminacion por lista, sin

valores perdidos. Los resultados se presentan en la Tabla 3.

Tabla 3
Coeficientes de fiabilidad alfa de Cronbach por escala para la variable

independiente y la variable dependiente

Escala N.° items n o de Cronbach Interpretacion

Variable independiente:

Chatbot con Inteligencia

Atrtificial

Escala de percepcion del 21 30 0,920 Excelente
chatbot (items 1-21)

Variable dependiente:
Gestion de Informacién

Académica

Escala total VD 21 30 0,907 Excelente

Nota. Resultados procesados en IBM SPSS Statistics version 27. Criterios de interpretacion adaptados

de Cronbach (1951) y George y Mallery (2003).

Los coeficientes confirman la consistencia interna del instrumento. La escala
de percepcion del sistema (21 items, medida secundaria) alcanzé un valor
«excelente» (a=0,920; n = 30) y la escala total de la variable dependiente (21 items)

también resulté «excelente» (a = 0,907; n = 30).

De manera complementaria, una vez concluido el trabajo de campo se
recalcul6 la consistencia interna sobre la totalidad de los registros recolectados: la
escala de percepcién del sistema alcanzé a = 0,926 (21 items; N = 380 registros,
correspondientes al pretest y al postest del grupo experimental) y la escala de la
variable dependiente a = 0,939 (21 items; N = 760 registros, correspondientes al
pretest y al postest de ambos grupos), valores que ratifican con la muestra definitiva

la fiabilidad estimada en la prueba piloto. Las tres dimensiones de cada escala
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superaron asimismo el umbral de aceptabilidad: en el indice de percepcién del
sistema, Capacidad a = 0,846, Usabilidad a = 0,839 y Disponibilidad del servicio a =
0,844; en la variable dependiente, Disponibilidad de la informacion a = 0,868, Acceso
a = 0,868 y Eficiencia operativa a = 0,857.

Todos los coeficientes superan el umbral de a = 0,70 (Nunnally y Bernstein,
1994), y se situan en los rangos «aceptable», «bueno» y «excelente» (George y
Mallery, 2003). Estos resultados avalan la consistencia interna del instrumento y

justifican su aplicacién a la muestra definitiva.

Estos resultados respaldan la validez de las puntuaciones totales utilizadas
en los contrastes de hipoétesis del Capitulo V. Las pruebas inferenciales aplicadas
(Wilcoxon para el contraste intragrupo y U de Mann-Whitney para el contraste entre
grupos) operan sobre puntuaciones con error de medicion reducido, condicidon que
fortalece la interpretaciéon de los contrastes sin sustituir el control de disefio del que

depende la atribucién causal.
4.5. Procedimientos

El procedimiento metodoldgico de la presente investigacion se desarroll6 en seis
etapas secuenciales que integraron la validacion del instrumento, el trabajo de campo
cuasi-experimental y la fase de desarrollo del sistema chatbot, asegurando la
trazabilidad de las decisiones tomadas vy la rigurosidad métrica del estudio. Las etapas

se describen a continuacion.
4.5.1. Validacion del instrumento

En la primera etapa del procedimiento se sometio el cuestionario tipo Likert
de 42 items al juicio de tres expertos con formacién en investigacion educativa,
ingenieria de sistemas y estadistica aplicada. Cada experto califico los items segun
pertinencia, claridad y relevancia, y la cuantificacion del acuerdo se efectud a través

del coeficiente V de Aiken. Las fichas firmadas y selladas por cada experto, con la
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valoracion por item, se presentan en el Anexo 3 (Validacion del instrumento por juicio
de expertos). Una vez aprobada la validez de contenido, se ejecuté una prueba piloto
con los primeros 30 estudiantes del grupo experimental en la fase de pretest (n = 30),
cifra que representa el 7,9 % de la muestra del estudio (380) y el 15,8 % del grupo
experimental (190), y que satisface el tamafio minimo de 30 casos recomendado para
estudios piloto orientados a la estimacion preliminar de la consistencia interna de un
instrumento (Johanson y Brooks, 2010), cuyos resultados se procesaron en IBM
SPSS Statistics versidon 27 para calcular la fiabilidad a través del coeficiente alfa de
Cronbach por dimension y por escala completa. Los criterios de aceptacion, los

valores obtenidos y su interpretacién se desarrollan en el apartado 4.4.3.
4.5.2. Aplicacion del pretest

En la segunda etapa del procedimiento se administré el cuestionario validado
como pretest a los grupos experimental (n = 190) y control (n = 190) en condiciones
académicas equivalentes, asegurando que ambos grupos respondieran al
instrumento sin haber tenido contacto previo con el chatbot. La aplicacion se efectud
de forma auto-administrada y bajo consentimiento informado, conforme a las
consideraciones éticas detalladas en el apartado 4.7. Los datos recogidos
conformaron la linea base de comparacion de la variable dependiente Gestién de
informacion académica y de sus tres dimensiones (Disponibilidad de la informacién,

Acceso a la informacion y Eficiencia operativa).
4.5.3. Recopilacién documental institucional

Como insumo previo al desarrollo del sistema chatbot, en la tercera etapa del
procedimiento se llevé a cabo la recopilacion de la documentacion institucional
vigente que conformaria la base de conocimiento del sistema. Con ese fin se consultd
a las oficinas administrativas y académicas de la Universidad Tecnolégica de los
Andes, sede Abancay, las cuales senalaron que la informacion oficial actualizada se

encuentra publicada en el sitio web institucional y en el portal de transparencia de la
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universidad. La gestion se formalizé mediante el documento de solicitud de
informacién dirigido a las dependencias, que se adjunta en el Anexo 11. En
consecuencia, la recopilacion documental se efectudé accediendo a estas fuentes
oficiales digitales durante la primera semana de febrero de 2026, asegurando la
trazabilidad y verificabilidad de las fuentes empleadas. Este criterio, ademas de
corresponder a la orientacion recibida de las dependencias consultadas, refuerza la
replicabilidad del estudio, dado que cualquier lector puede consultar las mismas

fuentes en linea y contrastar el contenido efectivamente indexado.

Las dependencias consultadas como puntos de orientacion fueron la Oficina
de Admisién, la Oficina de Computo, la Oficina de Imagen Institucional y la Oficina
de Grados y Titulos, entre otras dependencias administrativas. La informacion
obtenida abarcd los siguientes ambitos: cronograma académico y proceso de
admision, listado de carreras profesionales y sedes, autoridades institucionales,
listado de mensualidades por carrera y procedimientos de titulacion. Los documentos
recabados presentaron formatos heterogéneos: archivos de texto digital nativo y, en
una proporcién considerable, imagenes y archivos PDF procedentes de la
digitalizacion fotografica de documentos impresos. Esta condicion determind la
necesidad de una etapa de extraccion mediante reconocimiento éptico de caracteres
y analisis de imagen previa a la indexacion, cuyo tratamiento se describe en la sub-

seccion 4.5.4.

Adicionalmente, se integré como fuente principal el Texto Unico de
Procedimientos Administrativos (TUPA) de la institucion, documento normativo
donde se consolidan todos los tramites administrativos disponibles para los
estudiantes con sus respectivos requisitos, plazos y costos. La inclusion del TUPA
habilitd al chatbot para responder consultas sobre tramites institucionales con
respaldo en el documento oficial vigente a la fecha de recopilacion consignada en el

Anexo 5.
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El conjunto de documentos recopilados, todos ellos de acceso publico a
través de las fuentes oficiales de la institucion, constituyé el corpus inicial cargado en
la base de conocimiento Pinecone, descrita en la sub-seccidon 4.5.4. La relacion
completa de documentos, fuentes oficiales de origen y fechas de consulta se
presenta en el Anexo 5. Este corpus constituye una captura documental referida a
dichas fechas de consulta, de modo que la incorporacion de versiones posteriores
depende de su carga en el repositorio institucional y de la consiguiente reindexacion
automatica descrita en la sub-seccién 4.5.4. Cabe precisar que el corpus se conformé
con los documentos en la versién difundida por los canales digitales institucionales,
sin incorporar copias certificadas ni ejemplares suscritos por las dependencias
emisoras, en tanto estas sefialaron que la version oficial vigente es precisamente la
publicada en dichos canales. Por esa razén, no en todos los casos resultdé posible
constatar la fecha de emision o el nimero de version del documento, de manera que
el corpus puede integrar documentos correspondientes a distintos periodos

académicos.
4.5.4. Desarrollo e implementacion del sistema chatbot

En la cuarta etapa del procedimiento se construyé el chatbot Universidad
Tecnoldgica de los Andes Bot, sistema cuyo efecto sobre la gestidon de informacion
académica representa el objeto de medicidn del estudio. Un chatbot es un sistema
de software conversacional que interpreta preguntas formuladas en lenguaje natural
y devuelve respuestas escritas, automatizando la atencion de consultas que de otro
modo requeririan intervencién humana. En el presente caso, el sistema fue disefado
para responder consultas académicas de los estudiantes (admision, mensualidades,
sedes, carreras y tramites institucionales) a partir de la documentacion oficial de la

universidad.

Esta etapa abarcé ocho componentes: la metodologia de desarrollo de

software adoptada para construirlo, la arquitectura general que describe cémo se
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organiza internamente, los tres subsistemas que lo conforman, el conjunto de
herramientas y servicios utilizados (denominado stack tecnoldgico), la
implementacién del sistema, el modelado formal del sistema en Lenguaje Unificado
de Modelado (UML), los indicadores técnicos que verifican su correcta operacion y
los casos de prueba funcional que validan el comportamiento esperado. Cada

componente se desarrolla a continuacion.
4.5.4.1. Metodologia de desarrollo de software

Para el desarrollo del sistema se adoptd la metodologia agil Scrum
(Schwaber y Sutherland, 2020). Las metodologias agiles son enfoques de
gestion de proyectos de software que organizan el trabajo en ciclos cortos de
entrega: en lugar de planificar la totalidad del proyecto al inicio y entregar el
producto al final, se construyen y entregan incrementos funcionales del sistema
en intervalos breves, lo que permite ajustar las decisiones a partir de la
retroalimentacion obtenida en cada ciclo. Scrum, especificamente, organiza el
trabajo en bloques de tiempo denominados sprints (ciclos de trabajo de
duracion fija), al término de los cuales se dispone de una version operativa del

sistema con nuevas funcionalidades incorporadas.

La eleccién de Scrum se sustentd en su idoneidad para el contexto del
estudio: un unico desarrollador que asume multiples roles, plazos acotados y
un alcance susceptible de ajustarse conforme se identificaban dependencias
técnicas. Esta metodologia permitio, ademas, validar tempranamente los
componentes criticos del sistema (por ejemplo, verificar el correcto
funcionamiento de la busqueda en la base de conocimiento antes de avanzar
a la generacion de respuestas) y reorganizar la lista priorizada de tareas
pendientes, denominada backlog del producto, conforme aparecian

restricciones impuestas por los proveedores externos contratados (Pinecone,
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Groqg, Google Gemini, n8n) y por la infraestructura de despliegue (Docker,

Nginx).

El desarrollo se organizé en cuatro sprints de dos semanas cada uno,
con una duracion total aproximada de ocho semanas. La duracion quincenal se
ubica dentro del rango recomendado por Schwaber y Sutherland (2020), que
establece sprints de una a cuatro semanas, y se eligié por dos motivos: en
sprints de una semana la ventana de validacion con los servicios externos
(Pinecone, Groq, Google Gemini, Meta WhatsApp Business) resultaba
insuficiente para diagnosticar y corregir incidencias de configuracion, mientras
que sprints de tres o cuatro semanas habrian reducido la frecuencia de revisién
y la capacidad de reorganizar el backlog ante restricciones técnicas. La
eleccién de cuatro sprints responde a la descomposicion natural del sistema en
cuatro bloques con dependencias secuenciales: la infraestructura debia estar
operativa antes de implementar el pipeline RAG, el pipeline debia estar
validado antes de extenderlo al canal WhatsApp, y los tres componentes
debian integrarse antes del despliegue en produccién y la fase de monitoreo.

A cada sprint se asigné un conjunto coherente de objetivos:
Sprint 1. Infraestructura base e ingesta de documentos.

Se configuro el entorno técnico inicial (servidor, dominio, contenedores)
y se realizé la primera carga de documentos institucionales hacia la base de
conocimiento que utilizaria el chatbot. El criterio de cierre del sprint fue verificar
la presencia de los vectores correspondientes a cada documento en el indice
de Pinecone, condicion necesaria para que el pipeline RAG del Sprint 2 pudiera

operar.
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Sprint 2. Pipeline de respuesta del canal web.

Se implemento la cadena de procesamiento (pipeline) que recibe una
consulta escrita desde la interfaz web, recupera la informacion relevante de la
base de conocimiento y genera una respuesta utilizando un modelo de
inteligencia artificial. El criterio de cierre del sprint fue validar los ocho pasos del
pipeline en entorno de desarrollo con consultas representativas, incluyendo la

activacién correcta del mecanismo de fallback entre los modelos de Groq.
Sprint 3. Canal WhatsApp y mecanismos de robustez.

Se incorporé el canal WhatsApp Business para extender el alcance del
servicio a dispositivos méviles, y se implementaron mecanismos de respaldo
automatico que permiten al sistema mantener su operatividad ante el fallo de
algun componente externo. El criterio de cierre del sprint fue ejecutar pruebas
de extremo a extremo desde una cuenta WhatsApp de prueba hacia el nUmero
institucional, garantizando que ambos canales (web y WhatsApp) consultaran

la misma base de conocimiento Pinecone.
Sprint 4. Pruebas funcionales, despliegue y monitoreo.

Se ejecutaron los casos de prueba sobre el sistema completo, se realizé
el despliegue en produccion para acceso real de los estudiantes y se
configuraron los mecanismos de monitoreo continuo para detecciéon oportuna
de incidentes. El criterio de cierre del sprint fue la aprobacién de los ocho casos
de prueba funcional descritos en la sub-seccion 4.5.4.8, condicion previa al

inicio del periodo de intervencion cuasi-experimental.
4.5.4.2. Arquitectura general del sistema

El sistema Universidad Tecnoldgica de los Andes Bot fue concebido
como un chatbot orientado a resolver consultas académicas de los estudiantes

de la sede Abancay. Su arquitectura implementa el patrén conocido como
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Generacion Aumentada por Recuperacion, abreviado RAG por sus siglas en
inglés (Retrieval Augmented Generation), planteado por Lewis et al. (2020). En
este patrén, antes de que el modelo de inteligencia artificial produzca una
respuesta, el sistema localiza primero los fragmentos de informacién mas
relevantes dentro de una base de conocimiento institucional y se los entrega al
modelo para que la respuesta quede anclada en datos verificables, sin

depender exclusivamente del conocimiento general del modelo.

La arquitectura se apoya en cuatro componentes principales. En primer
lugar, una base de datos vectorial (un tipo de repositorio digital especializado
en localizar informacion por similitud semantica en lugar de coincidencia exacta
de términos) provista por el servicio Pinecone, donde se almacenan los
documentos institucionales convertidos a una representacion numérica. En
segundo lugar, un servicio de embeddings (procedimiento que transforma cada
texto en una lista de 3072 valores numeéricos que sintetizan su significado)
provisto por Google Gemini, empleado tanto al cargar los documentos en la
base como al recibir cada nueva pregunta del estudiante. En tercer lugar, un
modelo de lenguaje (motor de inteligencia artificial encargado de redactar la
respuesta final) provisto por la plataforma Groq, configurado con tres modelos
de cédigo abierto en cascada (Llama 3.3, Llama 3.1 y Gemma 2) de modo que
si el primero falla, los siguientes lo reemplazan automaticamente. Y en cuarto
lugar, dos canales de atencién al estudiante: una pagina web construida con el
framework Next.js 16 y React 19, y un canal WhatsApp Business operado a
través de la plataforma de automatizacion n8n con un agente de inteligencia

artificial basado en Gemini 2.5 Flash.

El sistema fue desplegado en produccion mediante Docker Compose,

herramienta que permite ejecutar varios contenedores de software de forma
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coordinada, y se utilizé Nginx Alpine como proxy inverso para gestionar las

peticiones HTTPS sobre el dominio chatbot.neurocyborgia.es.

El flujo extremo a extremo opera de la siguiente manera: la consulta del
estudiante ingresa por el canal web o por WhatsApp, se transforma en un vector
numérico mediante el servicio de embeddings, se compara con los vectores
almacenados en Pinecone para recuperar los fragmentos mas relevantes de la
documentacion institucional y, finalmente, el modelo de lenguaje compone una
respuesta sustentada unicamente en los fragmentos recuperados. Este
desacoplamiento entre recuperacién y generacion garantiza que las respuestas
se mantengan ancladas en la documentacién oficial vigente, lo que reduce el
riesgo de alucinaciones del modelo y facilita la trazabilidad de cada respuesta

a su fuente.

Las decisiones de disefio mas relevantes obedecen a tres criterios: (a)
gobernanza de la informacién, al aislar la base de conocimiento institucional del
entrenamiento del modelo, lo que permite actualizar documentos sin
reentrenar; (b) resiliencia operativa, al configurar tres modelos en cascada que
evitan cortes de servicio ante fallos del proveedor; y (c) accesibilidad multicanal,
al ofrecer tanto una pagina web como WhatsApp, canal de mayor penetracion
entre los estudiantes peruanos. Esta arquitectura modular también facilita el
reemplazo de componentes individuales (modelo, base vectorial, canal) sin

afectar al resto del sistema.
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Arquitectura general del sistema Universidad Tecnologica de los Andes Bot
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4.5.4.3. Subsistemas y workflows

Subsistema 1: Canal web (pagina de chat).

El canal web es la interfaz a través de la cual el estudiante conversa
con el chatbot desde un navegador (Chrome, Firefox, Edge u otro). Se
construyd como una aplicacién con el framework Next.js 16 y la libreria de
interfaz React 19. Cuando el estudiante envia una consulta, esta es procesada
por una secuencia de ocho operaciones encadenadas, denominada pipeline de

respuesta:

1. Recepcion de la consulta. El servidor recibe la pregunta escrita por el

estudiante.

2. Sanitizacion del texto. Se eliminan caracteres potencialmente peligrosos

o intentos de manipulacion del sistema.

3. Generacion del embedding. La pregunta se convierte en un vector de
3072 valores numéricos mediante el servicio gemini-embedding-001 de
Google, lo cual permite que la busqueda posterior sea por similitud de

significado y no por coincidencia exacta de palabras.

4. Recuperacion de fragmentos relevantes. El sistema consulta la base
vectorial Pinecone y obtiene los seis fragmentos de documentos

institucionales cuyo significado mas se aproxima al de la pregunta.

5. Busqueda complementaria en la web. Si la pregunta requiere
informacién actualizada (por ejemplo, fechas o noticias recientes), el

sistema consulta paginas externas mediante la herramienta Tauvily.

6. Construccion del prompt. Se ensambla un mensaje completo
(denominado prompt en la literatura técnica) que incluye la pregunta

original, los fragmentos recuperados y las instrucciones para el modelo.
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7. Generacion de la respuesta. El prompt se envia al modelo principal
llama-3.3-70b-versatile alojado en Groqg. Si este falla, el sistema activa
automaticamente los modelos de respaldo llama-3.1-8b-instant y gemmaz2-

9b-it.

8. Entrega progresiva al usuario. La respuesta se transmite al navegador
del estudiante palabra por palabra (técnicamente denominado streaming),
de modo que la lectura puede comenzar antes de que el modelo termine

de generar el texto completo.
Subsistema 2: Canal WhatsApp Business.

El canal WhatsApp permite al estudiante consultar al chatbot
directamente desde su aplicacién de mensajeria, sin necesidad de abrir un
navegador. Se implementé mediante un workflow (fluo de trabajo
automatizado) creado en la plataforma n8n, identificado con el cdodigo
xpBsO77DFcok9e4g. Este workflow esta compuesto por diecinueve nodos
(cada nodo representa una operacion especifica) organizados en tres etapas:
una etapa de entrada que recibe los mensajes desde la API oficial de Meta, una
etapa de clasificacién que determina el tipo de mensaje (texto, imagen u otro),
y una etapa de procesamiento que utiliza un agente de inteligencia artificial
conectado a la misma base de conocimiento Pinecone empleada en el canal
web. El detalle grafico del workflow se presenta en la Figura 2. El canal
WhatsApp opera sobre la API oficial WhatsApp Business Cloud de Meta, lo que
garantiza el cumplimiento de las politicas de mensajeria empresarial y la
entrega confiable de los mensajes (Meta Platforms, 2024). Esta integracion
permite atender consultas estudiantiles desde la aplicacién de mensajeria mas
utilizada en el Peru, que es la aplicacion empleada por el 98,6 % de los usuarios
de mensajeria instantanea del pais (Organismo Supervisor de Inversion

Privada en Telecomunicaciones [OSIPTEL], 2026).
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Figura 6

Diagrama del workflow Chatbot WhatsApp en n8n

i@

Nota. Workflow identificador xpBsO77DFcok9e4g. Captura desde la plataforma

n8n.

Subsistema 3: Gestion automatica de Ia base de conocimiento.

El tercer subsistema mantiene actualizada la base de conocimiento del
chatbot sin intervencion manual. Se implementé mediante el workflow Push
Data Vector en n8n, identificado con el cddigo aUY0G1XyY28jbgV9. Este
workflow supervisa cada minuto la carpeta n8n-chatbot del Google Drive
institucional y, cuando detecta un archivo nuevo, lo procesa automaticamente:
extrae el texto, lo divide en fragmentos manejables, los convierte en vectores
numéricos mediante Google Gemini y los carga en la base Pinecone. El sistema
acepta los formatos PDF, Word (.docx), texto plano (.txt), CSV, Excel (.xIs y
Xlsx) e imagenes (JPG, PNG, JPEG). De este modo, cada vez que la
universidad publica un nuevo reglamento, comunicado o documento
académico en la carpeta compartida, el chatbot incorpora automaticamente esa
informacién a su base de conocimiento sin requerir programacién adicional. El

detalle grafico del workflow se presenta en la Figura 3.
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Figura 7

Diagrama del workflow Push Data Vector en n8n

Nota. Workflow identificador aUY0G1XyY28jbgV9. Captura desde la plataforma

n8n.
4.5.4.4. Stack tecnolégico

El sistema fue construido sobre un conjunto de tecnologias, plataformas
y servicios externos, conocido en la literatura técnica como stack tecnoldgico.
La eleccion de cada componente respondio a tres criterios: que existiera una
version de cédigo abierto o un nivel gratuito sostenible para una tesis de
pregrado, que ofreciera la madurez técnica suficiente para su uso en
produccion, y que dispusiera de documentacion oficial actualizada. En la Tabla
4 se presenta el inventario completo de tecnologias utilizadas, organizadas por
la capa o funcion que cumple cada una dentro del sistema: el framework de
aplicacion (estructura general del programa), el modelo de lenguaje (motor de
inteligencia artificial), la base vectorial (almacén de los documentos

institucionales), la plataforma de automatizacion (orquestador de los
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workflows), la infraestructura (contenedores y proxy) y los servicios externos
invocados por interfaz de programacion de aplicaciones (API).

Tabla 4

Stack tecnolégico utilizado en la implementacion del sistema chatbot

Categoria Tecnologia/ Version Funcién
Servicio
Framework Next.js 16.2.4 Aplicacion web del
fullstack canal principal
Libreria de React 19.2.4 Renderizado de la
interfaz interfaz de usuario

del canal web
Cliente base @pinecone- 7.2.0 Cliente Node.js de
vectorial database/pinecone Pinecone para

operaciones de

embedding
LLM principal Grog SDK 1.1.2 Inferencia con Llama
3.3, Llama 3.1y
Gemma 2 (fallback)
LLM Google Gemini gemini-2.5- Generacion de
secundario / API flash, gemini- embeddings y Al
Embeddings embedding- Agent del canal
001 WhatsApp
Base vectorial Pinecone indice Almacenamiento y
gestionada chatbot-n8n, recuperacion de
AWS us- embeddings
east-1, 3072
dim
Plataforma de n8n — Orquestacion de los
automatizacién workflows Chatbot
WhatsApp y Push
Data Vector
Busqueda web Tavily Web Search v1 Web scraping

API condicional para
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enriquecer el

contexto
APl de Meta WhatsApp — Canal de atencion
mensajeria Business Cloud WhatsApp Business
API
Contenedores  Docker Compose — Despliegue en
y proxy + Nginx Alpine produccion y proxy

inverso HTTPS

Nota. Stack tecnolégico al cierre del Sprint 4. Las versiones corresponden al

despliegue final en produccion.
4.5.4.5. Implementacion del sistema

El proceso de implementacion del sistema se ejecutd en cuatro fases
secuenciales, alineadas con los cuatro sprints descritos en la sub-seccion
4.5.4.1. Cada fase produjo un incremento funcional verificable del sistema vy
dejo preparado el contexto técnico para la fase siguiente. La descripcion de
cada fase combina un parrafo introductorio con el listado numerado de las
acciones técnicas especificas ejecutadas; las evidencias visuales (capturas de
paneles de administracion, archivos de configuracion y resultados intermedios)

se presentan en el Anexo 5.

Fase 1. Preparacién de la infraestructura e ingesta de la base de

conocimiento.
Esta fase tuvo como objetivo dejar operativo el entorno técnico basico

y cargar por primera vez los documentos institucionales en la base de

conocimiento del chatbot. Las acciones ejecutadas fueron:

1. Registro del dominio chatbot.neurocyborgia.es y configuracion de los

registros DNS para apuntar al servidor de despliegue.



108

2. Contratacion e instalacion del servidor de despliegue, configurandose el

sistema operativo y los accesos por clave SSH.

3. Instalacion de Docker Engine y Docker Compose en el servidor,

verificando su correcta operacion mediante contenedores de prueba.

4. Instalacién de la plataforma de automatizacion n8n en una instancia
dedicada, configurando el acceso administrador y la conexidn persistente

con su base de datos interna.

5. Creacién del indice vectorial chatbot-n8n en Pinecone, con los siguientes
parametros: region Amazon Web Services us-east-1, dimension vectorial

3072 y métrica de similitud por coseno.

6. Configuracién de la conexion segura mediante clave API entre n8n y

Pinecone, validandola con una operacion de insercion de prueba.

7. Creaciéon de la carpeta compartida n8n-chatbot en Google Drive

institucional, donde se centraliza la documentacion que alimenta al chatbot.

8. Importacion del workflow Push Data Vector en n8n (identificador
aUY0G1XyY28jbgV9) y configuracion de su monitoreo automatico sobre la

carpeta n8n-chatbot con frecuencia de un minuto.

9. Primera ingesta de la base de conocimiento: carga de los documentos
institucionales recopilados en la sub-seccion 4.5.3 a la carpeta n8n-chatbot.
El workflow procesé automaticamente cada archivo, extrayendo el texto,
dividiéndolo en fragmentos manejables, generando los embeddings con

Google Gemini y cargando los vectores resultantes en el indice de Pinecone.

10. Verificaciéon final mediante consulta directa al indice de Pinecone,
confirmandose la presencia de los vectores correspondientes a cada

documento ingestado.
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Fase 2. Construccion del canal web y del pipeline de respuesta.

Esta fase tuvo como objetivo construir la pagina web donde el
estudiante conversa con el chatbot y la I6gica de procesamiento que genera

cada respuesta. Las acciones ejecutadas fueron:

1. Inicializacién del proyecto Next.js 16 con soporte TypeScript, App Router,

Tailwind CSS y ESLint, generandose la estructura base del frontend.

2. Instalacion de las dependencias del proyecto: grog-sdk (cliente oficial de
Groq), @pinecone-database/pinecone (cliente oficial de Pinecone),
@google/generative-ai (cliente oficial de Google Gemini) y @tavily/core

(cliente de la API de busqueda web Tavily).

3. Configuraciéon de las variables de entorno en el archivo. env.local,
incluyéndose las claves APl de Groq, Pinecone, Gemini y Tavily, los
identificadores del indice de Pinecone y los nombres de los modelos de

Groq.

4. Disefo de la interfaz de chat con componentes React 19, contemplando
el campo de entrada de pregunta, el area de visualizacién de la conversacion

y el manejo del estado de carga durante la generacién de la respuesta.

5. Creacion de la ruta de programacion /api/chat en el directorio
app/api/chat/route.ts, donde se implemento la I6gica del pipeline RAG en los

ocho pasos descritos en la sub-seccion 4.5.4.3.

6. Programacion del mecanismo de fallback automatico entre modelos de
Groq, mediante un bloque de manejo de excepciones que, ante un error o
tiempo de espera agotado del modelo principal llama-3.3-70b-versatile,
invoca secuencialmente a los modelos de respaldo llama-3.1-8b-instant y

gemmaZ2-9b-it sin interrumpir la respuesta al estudiante.
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7. Implementacion del rate limiter (mecanismo limitador de peticiones)
mediante un middleware que registra la cantidad de solicitudes por direccion
IP y rechaza con codigo HTTP 429 cualquier solicitud que exceda las veinte

peticiones por minuto desde la misma IP.

8. Configuracién del modo streaming de respuesta para que el texto
generado por el modelo se transmita al navegador del estudiante palabra
por palabra, permitiéndole comenzar la lectura sin esperar a que la

respuesta esté completa.

9. Pruebas locales del pipeline completo en el entorno de desarrollo
mediante el comando npm run dev, validandose cada uno de los ocho pasos

con consultas representativas.
Fase 3. Conexion del canal WhatsApp y mecanismos de robustez.

Esta fase tuvo como objetivo permitir que los estudiantes pudieran
consultar al chatbot directamente desde la aplicacién WhatsApp, replicando la

robustez del canal web. Las acciones ejecutadas fueron:

1. Registro de la aplicacion en Meta Developer Portal y obtencion del acceso
a la WhatsApp Business Cloud API, generandose las credenciales
necesarias: token de acceso permanente, identificador del numero

telefonico y token de verificacién del webhook.

2. Creacion del workflow Chatbot WhatsApp en n8n (identificador
xpBsO77DFcok9e4g) con sus diecinueve nodos organizados en las tres

etapas descritas en la sub-seccion 4.5.4.3.

3. Configuracion de la URL publica del webhook (proporcionada por n8n al
activarse el workflow) en el panel de Meta, validandose el handshake

(intercambio inicial de verificacion) entre Meta y n8n.
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4. Conexion del nodo Pinecone Vector Store del workflow al mismo indice
chatbot-n8n utilizado por el canal web, garantizandose que ambos canales

consultan la misma base de conocimiento.

5. Conexiodn del nodo Al Agent del workflow con Google Gemini 2.5 Flash,
configurandose la temperatura, el limite de tokens y el prompt de sistema

con las instrucciones de atencién académica.

6. Replicacion de la logica de fallback del canal web sobre la conexion
Gemini, mediante un nodo de captura de errores que reintenta la solicitud y,

en caso de fallo persistente, envia al estudiante un mensaje de cortesia.

7. Configuracion del nodo Not supported para responder con un mensaje
explicativo a tipos de entrada no soportados (por ejemplo, imagenes,

ubicaciones o documentos).

8. Pruebas de extremo a extremo del canal, simulando consultas reales
desde una cuenta WhatsApp de prueba hacia el numero institucional

configurado en Meta.
Fase 4. Despliegue en produccion y monitoreo.

Esta fase tuvo como objetivo poner el chatbot a disposicién de los
estudiantes en un entorno seguro y monitoreado durante el periodo cuasi-

experimental. Las acciones ejecutadas fueron:

1. Elaboracion del archivo docker-compose.yml que define los contenedores
del sistema (servicio web Next.js, servicio Nginx, servicio n8n) y las

relaciones de red entre ellos.

2. Construcciéon de la imagen Docker del canal web Next.js mediante el
comando docker compose build, verificandose la ausencia de errores de

compilacion.
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3. Configuracién de Nginx Alpine como proxy inverso, definiéndose los
bloques server para el dominio chatbot.neurocyborgia.es y la redireccion

automatica del trafico HTTP a HTTPS.

4. Obtencion del certificado de seguridad SSL/TLS mediante Let's Encrypt
utilizando el cliente Certbot, configurandose la renovacion automatica del

certificado cada noventa dias.

5. Arranque del sistema en produccidon mediante el comando docker
compose up -d, validandose que los tres servicios quedaran activos y

respondieran a las peticiones HTTPS.

6. Ejecuciéon de los ocho casos de prueba funcional descritos en la sub-
seccion 4.5.4.8 sobre el sistema en produccion, verificandose el

cumplimiento de los criterios de aceptacion.

7. Habilitacion del acceso al chatbot para los estudiantes del grupo

experimental, dando inicio al periodo de intervencion cuasi-experimental.

8. Configuracién del monitoreo continuo del sistema mediante tres fuentes
simultaneas: los registros de ejecucion del workflow en n8n, el panel de
control de Pinecone (con métricas de uso del indice y latencia de las
consultas vectoriales) y el panel de WhatsApp Business Manager (con

métricas de mensajes recibidos, enviados y entregados).

4.5.4.6. Modelado UML del sistema

El sistema se model6 formalmente mediante el Lenguaje Unificado de
Modelado, conocido por sus siglas en inglés como UML (Unified Modeling
Language). UML es una notacién estandarizada que permite representar
graficamente cémo esta estructurado y como opera un sistema de software, y

constituye una practica habitual en ingenieria de sistemas para documentar el
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disefo. Para esta investigacion se elaboraron tres vistas complementarias que

abarcan los aspectos funcionales, dinamicos y de despliegue del chatbot.
El diagrama de casos de uso.

Este diagrama identifica a los actores que interactian con el sistema y

las funcionalidades que cada uno puede ejecutar.

En el chatbot Universidad Tecnoldgica de los Andes Bot se identificé al
estudiante como actor principal y al administrador académico como actor
secundario. Los casos de uso definidos son: consultar informacion académica
por canal web, consultar informacion académica por WhatsApp, actualizar la
base de conocimiento (operacion reservada al administrador) y supervisar la

disponibilidad del servicio.
El diagrama de secuencia.

Este diagrama describe el orden temporal en que los componentes del

sistema intercambian mensajes durante una consulta.

El estudiante envia una pregunta en lenguaje natural; el componente de
interfaz, ya sea Next.js o WhatsApp, la entrega al orquestador n8n; este genera
el embedding mediante la APl de Gemini, recupera los fragmentos relevantes
en Pinecone, construye el prompt aumentado y lo envia al modelo de lenguaje
primario alojado en Groq; ante un fallo del modelo primario, se activa
automaticamente el mecanismo de respaldo (fallback) hacia Gemini;

finalmente, la respuesta retorna al estudiante con cita de la fuente consultada.
El diagrama de despliegue.

Este diagrama describe como se ubican fisicamente los componentes

del sistema en la infraestructura.
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El componente de interfaz Next.js opera detras de Nginx Alpine, ambos

ejecutandose dentro de un contenedor Docker; el orquestador n8n opera en un

nodo de procesamiento separado; el almacén vectorial Pinecone se utiliza

como servicio gestionado en la nube de Amazon Web Services, region us-east-

1; y los modelos de lenguaje de Groq y Gemini se invocan como servicios

externos a través de la red. Los tres diagramas se presentan a continuacion.

Figura 8

Diagrama de casos de uso del sistema Universidad Tecnoldgica de los Andes

Bot

e

—_

Estudiante
(actor principal)

Universidad Tecnoldgica de los Andes Bot

Consultar informacion
académica por canal web

Consultar informacion
académica por WhatsApp

Actualizar la base
de conocimiento

Supervisar [a disponibilidad

del senicio

/

Administrador
académico
(actor secundario)

Nota. Elaboracion propia con notacién UML 2.5. El estudiante figura como actor

principal y el administrador académico como actor secundario.
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Figura 9

Diagrama de secuencia de la atencion de una consulta académica

i
|

i fragmentos relevantes

e e BT B e LT ]

Estudiante Interfaz nén AP Gemini Pinecone Grogq
(Nextjs { WhatsApp) (orquestador) (embeddings) (base vectorial) (LLM primario)
' | 1 | i |
| consulta en lenguaje natural | |
e i i
1 i i
' entrega la consulta '
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h |
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| | | solicita embedding | | |
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1 1 | vector de la consulta ' 1 '
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1 1 = 1 1 1
i i ]
! ! busqueda semantica (top-K) __} !
i i T > i
] I i
H i
i

prompt aumentada

]
respuesta generada
o, . piyatgut- g R, a

Nota. Elaboracion propia con notacién UML 2.5. El fragmento alt representa el

mecanismo automatico de respaldo entre modelos de lenguaje.

Figura 10
Diagrama de despliegue del sistema Universidad Tecnolégica de los Andes

Bot

wdevice» Servidor de aplicacion
contenedor Dockes

Forfsulta vectorial wdevice» Nube AWS - us-east-1
senvicio gestionado

Nginx Alpine 1.25

proxy inverso HTTPS

Nextjs 16/ React 19
nterfaz y fapiichat

WhatsApp Vectores
app de mensaeria 8

072 dimensianes

Rate limiter
20 solicitudes/min por P

«devicen Servicios externos de IA
invocacién por red

Grog Cloud
Llama 3.3- 3.1 - Gemma 2

«device» Nodo de orquestacion
néin self-hosted

Google Gemini
l Workflow Chatbot WhatsApp ‘ embeddings y fallback
19 nodos et
Meta WhatsApp Cloud API
‘Workflow Push Data Vector canal de mensajeria
ingestay reindexada

Nota. Elaboracién propia con notacién UML 2.5. Los nodos «device» representan unidades de

ejecucion y los componentes internos, los artefactos desplegados en cada una.
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4.5.4.7. Validacion técnica del sistema

Como parte de la validacion técnica del sistema se definieron ocho
indicadores clave de desempefio, conocidos en la literatura como KPIs por sus
siglas en inglés (Key Performance Indicators), cuyo objetivo es complementar
el contraste estadistico de la variable dependiente con evidencia objetiva sobre
la operacion efectiva del chatbot durante el periodo de intervencion. Los
indicadores cubren cuatro dimensiones técnicas: el tiempo de respuesta
(latencia p50 y p95 en ambos canales), la calidad de las respuestas generadas
(tasa de aciertos del pipeline de Generaciéon Aumentada por Recuperacion y
tasa de respuestas con fuente citada), la robustez del sistema ante fallos (tasa
de fallback entre modelos de Groq y disponibilidad del workflow WhatsApp) y
la proteccion contra abuso (rechazos HTTP 429 por parte del rate limiter). La
latencia p95 mide el tiempo de respuesta por debajo del cual se atiende el 95
% de las consultas, y la disponibilidad operativa se calcula con la féormula A =
MTBF / (MTBF + MTTR), donde MTBF es el tiempo medio entre fallas y MTTR
es el tiempo medio de reparacién (Treynor et al., 2017; Google Site Reliability
Engineering, 2023). Los ocho indicadores fueron estimados automaticamente
por el propio sistema durante el periodo de intervencion cuasi-experimental, a
partir de la telemetria generada por los servicios en produccién: el log de
ejecucion del workflow en n8n, las métricas internas del indice del panel de
Pinecone y los reportes de entrega del panel de WhatsApp Business Manager.
Los valores observados, los umbrales objetivo y la verificacion del cumplimiento

se reportan en la Tabla 5.

Tabla 5
Indicadores técnicos de desemperio del sistema durante el periodo de

intervencion
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Indicador Valor Umbral objetivo Cumplimiento

observado
Latencia p50 (canal 1280 ms <2000 ms Cumple
web /api/chat) (Nielsen, 1993)
Latencia p95 (canal 3 850 ms <5000 ms Cumple
web) (Treynor et al.,

2017)

Latencia p95 (canal 7 851 ms <8000 ms Cumple
WhatsApp)
Tasa de aciertos del 89,0 % 285% Cumple
pipeline RAG
Tasa de fallback Grog 3,4 % <5% Cumple
— Gemini
Disponibilidad 97,96 % 295 % Cumple
workflow WhatsApp
Tasa de respuestas 62,0 % =260 % Cumple
con fuente citada
Rechazos HTTP 429 12 / mes <50/ mes Cumple

(rate limiter)

Nota. Los ocho indicadores cumplen con su umbral objetivo. Los valores

observados se compilaron a partir de los registros de ejecucion de n8n, de las

métricas internas del indice de Pinecone y de los reportes de entrega de

WhatsApp Business Manager correspondientes al periodo de intervencion.

Las Figuras 69, 66 y 67 presentan capturas de dichos paneles a modo de

evidencia del registro; el rango de fechas visible en cada captura corresponde

a la ventana mostrada por el panel en el momento de la toma y no al

acumulado del periodo.
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4.5.4.8. Casos de prueba funcional

Antes del inicio del periodo de intervencién cuasi-experimental, se
ejecutaron ocho casos de prueba funcional sobre el sistema en operacion,
identificados como CP-01 a CP-08 y disefados para verificar el correcto
funcionamiento de los flujos principales del chatbot. Cada caso de prueba
consistié en formular una consulta o condicién de uso prefijada y contrastar el
resultado obtenido con el resultado esperado, a partir del cual se declaro el
caso como aprobado o rechazado. Los ocho casos se distribuyeron entre los
componentes criticos del sistema: las consultas reales sobre admision, sedes,
mensualidades y carreras se realizaron en el canal web y el canal WhatsApp
(CP-01 a CP-04); el mecanismo de fallback automatico entre modelos de Groq
se verificd con CP-05; el rate limiter HTTP 429 contra abuso del servicio con
CP-06; el manejo de tipos de entrada no soportados en WhatsApp con CP-07;
y el comportamiento del sistema ante consultas sin informacién en la base de
conocimiento con CP-08. La totalidad de los casos resultd aprobada,
evidenciando el cumplimiento de los criterios de aceptacidn previos al inicio de
la intervencion. El resumen cuantitativo se presenta en la Tabla 6 y el detalle
expandido de cada caso (entrada, pasos de ejecucién, resultado esperado y

evaluacion) se encuentra en el Anexo 5.

Tabla 6
Casos de prueba funcional ejecutados sobre el sistema Universidad

Tecnolégica de los Andes Bot

CcpP Consulta de prueba Resultado obtenido Estado

CP-01 ¢, Como es el proceso de El bot respondio las etapas: Aprobado
admision? (canal web)  inscripcion, examen y

revision de documentos
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CP-02

CP-03

CP-04

CP-05

CP-06

CP-07

CP-08

¢, Cuales son las sedes
de UTEA? (canal web)

¢, Cuanto es la
mensualidad de
Ingenieria de Sistemas?
(WhatsApp)

¢, Cual es la carrera mas
cara y mas barata?
(WhatsApp)

Fallback de modelos

Grog (canal web)

Mas de 20 solicitudes
en 60 segundos desde

la misma IP

Envio de imagen por
WhatsApp

Consulta sin
informacion en la base

de conocimiento

Identifico Abancay,
Andahuaylas y Cusco con

descripcion

Respondié S/ 470,00

dividido en 5 cuotas

Identifico Ingenieria Civil (S/
570) y Educacion (S/ 420)

El fallback se

correctamente sin

activo

interrupcion

El rate limiter rechazé las
solicitudes excedentes con
HTTP 429

El nodo

envio el

'Not supported'
mensaje

correspondiente

Respondié con los recursos

oficiales sin inventar datos

Aprobado

Aprobado

Aprobado

Aprobado

Aprobado

Aprobado

Aprobado

Nota. Los ocho casos resultaron aprobados y cubren las consultas reales (CP-01 a

CP-04), el fallback entre modelos (CP-05), el rate limiter (CP-06), tipos de entrada

no soportados (CP-07) y consultas fuera de la base de conocimiento (CP-08).

4.5.5. Aplicacion del postest

En la quinta etapa del procedimiento se administré el cuestionario validado

como postest a los grupos experimental (n = 190) y control (n = 190) en condiciones

académicas equivalentes a las del pretest, conformando asi la matriz de datos exigida

por el disefio cuasi-experimental con dos grupos y dos momentos de medicion. La



120

aplicacion se efectudé de forma auto-administrada y bajo el mismo protocolo ético
detallado en el apartado 4.7. La diferencia entre las puntuaciones del postest y el
pretest, calculada para cada participante en la variable dependiente Gestién de
informacién académica y en sus tres dimensiones, conformé el insumo para los

analisis inferenciales descritos en el apartado 4.5.6.

Figura 11
Pantalla de inicio, interfaz web del chatbot Universidad Tecnoldgica de los

Andes Bot

Tuasistente virtual

U T | f e nte iHolal 4 Soy f asitente virual de
= U UTEA. Estoy aqui para ayudarte con
informacion sobre Ia universidad.

Resuelve tus dudas sobre carreras, admision, tramites y mas. 4N QU8 puedo ajudarte?

Impulsado por inteligenci 0n 3cceso a la base de
conocimiento de la Universidad Tecnologica de los Andes.

Qué careras ofece UTEA?

Céma es el proceso de admisign?

7 niciar conversacién

Cudles son fes sedes de UTEA?

Nota. URL de produccion: chatbot.neurocyborgia.es.



Figura 12

Conversacion de ejemplo, consulta en el canal web

UTEA Bot

Enlinea

ayudarte?

£C6mo es el proceso de adm

El proceso de admisién en UTEA
consta de varias etapas. Puedes
encontrar mas informacion en el
Portal de admision de nuestra web
oficial. Algunos pasos clave
incluyen:

- Inscripcién

- Examen de admisién

- Resultado del examen

Puedes consultar los detalles en
https://admision.utea.edu.pe/.

Nota. Captura tomada durante el periodo de intervencion.

Figura 13

Canal WhatsApp Business, conversacion de prueba

UTEA Chatbot Q
* .. Leer mas 128p.m
27/4/2026
hola

534p.m &

iHolal J Soy 1u asistente de UTEA. ¢En qué puedo ayudarte? &

aq hora atieanden en la utea

535p.m. &
La UTEA atiende de Lunes a Viernes en los siguientes horarios:
* *Mafiana:* 8:00 a.m. a 100 p.m.
* *Tarder* 1:45p.m. 2 3:30 p.m
Esto aplica para la atencion general, contacto por email/teléfono y atencin por WhatsApp.
¢Hay algo més en lo que pueda ayudarte? &) S50 m
que cursos o carrearas existen para dar ingreso de examen .o,

La UTEA ofrece las siguientes 10 carreras profesionales, a las cuales puedes postular mediante el examen
de admisién.

*FACULTAD DE INGENIERIA:*

* Agronomia

* Ingenieria de Sistemas e Informatica

* Ingenieria Civil

* Ingenieria Ambiental y Recursos Naturales

*FACULTAD DE CIENCIAS DE LA SALUD:*
* Enfermeria
* Estomatologia (0dontologia)

*FACULTAD DE CIENCIAS JURIDICAS, CONTABLES Y SOCIALES:*
* Comtabilidad

* Derecho

* Educacion

* Turismo, Hoteleria y Gastronomia

¢Hay alguna carrera en particular sobre la que te gustaria tener mas informacion? & -

+ (@ Escribe un mensaje

Nota. Captura tomada durante el periodo de intervencion.

©
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Figura 14

Base de datos vectorial Pinecone, indice chatbot-n8n

gggggggggg

Nota. indice chatbot-n8n con 3072 dimensiones, AWS us-east-1.
4.5.6. Procesamiento estadistico de los datos

En la sexta y ultima etapa del procedimiento se procesaron los datos
recolectados en el pretest y el postest mediante el Paquete Estadistico para Ciencias
Sociales, conocido por sus siglas en inglés como IBM SPSS Statistics (Statistical
Package for the Social Sciences), versién 27, complementado con la hoja de célculo
Microsoft Excel 2021 para las tareas de consolidacién y depuracion previas. El
procesamiento se ejecutd en seis pasos secuenciales que se describen a

continuacion, garantizandose la trazabilidad y reproducibilidad de cada operacion.
Paso 1. Construccion y depuracion de la base de datos en Excel.

Las respuestas del cuestionario aplicado a los 380 estudiantes unicos (190
del grupo experimental y 190 del grupo control) se consolidaron en una hoja de
calculo Excel en formato largo (long format), con 760 registros correspondientes a los
380 participantes medidos en dos momentos, y 49 variables: el identificador del
sujeto, la asignacion de grupo (1 = experimental, 2 = control), el momento de

medicion (1 = pretest, 2 = postest), los 42 items del cuestionario (11 a 142) y las cuatro
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puntuaciones calculadas (D1, D2, D3 y VD _total). A partir de esta estructura se
generaron, mediante reestructuracion a formato ancho, las variables agregadas por
participante (Pre_VD total, Post VD total y sus equivalentes por dimension) y las
diferencias Post - Pre (Delta_VD_total, Delta_ VD _D1, Delta_ VD_D2 vy
Delta_VD_D3), requeridas para el analisis intergrupos. Durante la depuracién se
aplicaron tres criterios de eliminacion de casos definidos a priori: (a) cuestionarios
con respuestas incompletas en cualquiera de los items (eliminacion por lista); (b)
registros con valores fuera del rango valido 1-5, verificados mediante la funcion
=CONTAR.SI(rango;"<1")+CONTAR.SI(rango;">5"); y (c) patrones de respuesta
invariante o «straight-lining» (casos con la misma opciéon marcada en la totalidad de
los 42 items de ambos momentos de medicion, indicativos de respuesta no atenta).
Tras aplicar los tres criterios no fue necesario eliminar ningun caso: las 380 filas
resultaron completas, dentro de rango y sin patrones de invarianza total,

confirmandose la integridad de la base de datos.
Paso 2. Importacion a SPSS y verificacion de variables.

La base depurada se importé a IBM SPSS Statistics version 27 mediante la
ruta Archivo — Abrir — Datos, seleccionando el formato .xIsx. Se verificd la correcta
lectura de las 380 filas y la correspondencia de tipos de datos: numérico para todas
las puntuaciones, numérico con etiqueta de valor para la variable Grupo (1 =
Experimental, 2 = Control). Las etiquetas de valor se asignaron en la Vista de
variables del programa, garantizando que los reportes posteriores mostraran las

etiquetas de grupo en lugar de los c6digos numéricos.
Paso 3. Estimacion de la fiabilidad mediante alfa de Cronbach.

Se calculo el coeficiente alfa de Cronbach por dimensién y por escala
completa para ambas variables del estudio mediante la ruta Analizar — Escala —
Andlisis de fiabilidad. El calculo se ejecutd sobre una prueba piloto de 30 estudiantes

del grupo experimental en la fase de pretest (n = 30); en ese momento los items
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referidos al chatbot se respondieron como expectativa previa al sistema, dado que la
intervencion aun no se habia desplegado. Para el indice de percepcion del sistema
(medida secundaria) se procesaron los 21 items relativos al chatbot (11-121); para la
variable dependiente (Gestion de Informacion Académica) se procesaron los 21
items relativos a la gestion de informacion académica (122—142). En cada analisis se
seleccionaron los items correspondientes y se solicitdé la opcién Estadisticos —
Escala. Los coeficientes obtenidos, junto con la interpretacion segun los criterios de
George y Mallery (2003), se reportan en el apartado 4.4.3 (Tabla 3). La consistencia
interna se recalculé ademas sobre la muestra completa, segun se reporta en el

apartado 4.4.3.
Paso 4. Verificacion del supuesto de normalidad.

Dado que el tamafio muestral de cada grupo supera las 50 unidades de
analisis, se aplicé la prueba de Kolmogorov-Smirnov con correccién de Lilliefors
mediante la ruta Analizar — Estadisticos descriptivos — Explorar, seleccionando la
opcion Graficos — Graficos con pruebas de normalidad. La prueba se ejecuto sobre
las puntuaciones Pre y Post de la variable dependiente total y de cada una de sus
tres dimensiones, por separado para cada grupo. Dado que el postest del grupo
experimental no cumplié el supuesto de normalidad (p < ,001), al igual que las
diferencias Post - Pre del grupo experimental (p =,018) y el pretest del grupo control
(p <,001), se determind el empleo de pruebas no paramétricas para la totalidad de

los contrastes inferenciales del estudio.
Paso 5. Pruebas inferenciales no paramétricas.

Se ejecutaron tres bloques de pruebas no paramétricas correspondientes al
disefio cuasi-experimental con dos grupos y dos momentos de medicion. El primer
bloque consistio en la prueba de Wilcoxon de los rangos con signo para la
comparacion intragrupo Pre—Post, ejecutada mediante la ruta Analizar — Pruebas

no paramétricas — Cuadros de dialogo antiguos — 2 muestras relacionadas. Esta
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prueba se aplicé por separado al grupo experimental, filtrado mediante Datos —
Seleccionar casos — Si: Grupo = 1, y al grupo control, filtrado con Grupo = 2, sobre
la variable dependiente total y sobre cada una de sus tres dimensiones. El segundo
bloque consistio en la prueba U de Mann-Whitney para la comparacion intergrupos
sobre las diferencias Post — Pre, ejecutada mediante la ruta Analizar — Pruebas no
paramétricas — Cuadros de dialogo antiguos — 2 muestras independientes. Para
este analisis se removi¢ el filtro previo mediante Datos — Seleccionar casos — Todos
los casos, se utilizé la variable Grupo (1, 2) como variable de agrupacion y se aplico
sobre las cuatro variables Delta calculadas. El tercer bloque articulé los resultados
de los dos previos bajo el enfoque de diferencia en diferencias (DiD, por sus siglas
en inglés Difference in Differences), que permite atribuir el efecto observado a la

intervencion mediante la combinacion de los contrastes intragrupo e intergrupos.
Paso 6. Calculo del tamano del efecto.

A partir del estadistico Z reportado por SPSS para cada prueba se calcul6 el
tamafio del efecto r mediante la férmula r = |Z| / YN (Rosenthal, 1991), donde N
corresponde al tamafno muestral del contraste: N corresponde al numero de pares
con diferencia no nula en las pruebas de Wilcoxon intragrupo (188 en VD total y D1,
184 en D2 y 185 en D3, tras excluir los empates) y a N = 380 en las pruebas de
Mann-Whitney intergrupos. La interpretacion de los coeficientes obtenidos se baso
en los criterios de Cohen (1988): r = 0,10 corresponde a un efecto pequeno, r =2 0,30
a un efecto mediano y r =2 0,50 a un efecto grande. Los resultados completos de los
contrastes inferenciales, junto con los tamafos del efecto y su interpretacion, se

reportan integramente en el Capitulo V.
4.6. Analisis de datos

El analisis de datos del estudio se organizo en tres niveles complementarios
alineados con la naturaleza del disefio cuasi-experimental con grupo control y la escala

ordinal del instrumento.
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4.6.1. Analisis descriptivo

En el primer nivel se empled estadistica descriptiva sobre las puntuaciones
obtenidas en el pretest y el postest, tanto en la variable dependiente Gestion de
Informacion Académica como en cada una de sus tres dimensiones (Disponibilidad
de la informacién, Acceso a la informacion y Eficiencia operativa). Se elaboraron
tablas de frecuencias absolutas y relativas y se calcularon baremos que reagrupan
las cinco categorias de la escala Likert del cuestionario (muy deficiente, deficiente,
regular, adecuada y muy adecuada) en tres niveles de interpretacién (bajo, medio
y alto), conforme al baremo del Anexo 12. Este nivel habilita la caracterizacion del
estado inicial y final de cada grupo en términos comparables y conforma el punto

de partida para el analisis inferencial.
4.6.2. Analisis inferencial

En el segundo nivel se contrastaron las hipotesis del estudio a través de
pruebas no paramétricas, justificadas por el resultado de la prueba de Kolmogorov-
Smirnov expuesta en la sub-seccion 4.5.6, que rechazé el supuesto de normalidad
sobre el postest del grupo experimental. Se emplearon dos pruebas
complementarias: la prueba de Wilcoxon de los rangos con signo, que contrasta las
puntuaciones del pretest y el postest dentro de cada grupo (analisis intragrupo) y
habilita la verificacion de si la variable dependiente cambia significativamente entre
ambos momentos en el grupo experimental y, separadamente, en el grupo control;
y la prueba U de Mann-Whitney, que contrasta las diferencias Post — Pre entre el
grupo experimental y el grupo control (analisis intergrupos) y habilita la atribucién
del cambio observado a la intervencién bajo el enfoque de diferencia en diferencias
(DiD, Difference in Differences). Todas las pruebas se ejecutaron al nivel de
significancia a = ,05 y se reportaron mediante dos lecturas: el estadistico Z con su
nivel de significancia asintética bilateral, y la decisiéon correspondiente sobre la

hipétesis del estudio.
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4.6.3. Tamano del efecto

En el tercer nivel se reporté el tamano del efecto r para cada contraste,
calculado a través de la férmular = |Z| / YN (Rosenthal, 1991), con N igual al nimero
de pares con diferencia no nula en los contrastes intragrupo (188, 188, 184 y 185
segun el contraste) y N = 380 en los contrastes intergrupos. La interpretacion se
sustentd en los criterios de Cohen (1988): r = 0,10 corresponde a un efecto
pequefio, r =2 0,30 a un efecto mediano y r =2 0,50 a un efecto grande. La inclusion
sistematica del tamafo del efecto, complementaria al valor de significancia
estadistica, responde a las recomendaciones contemporaneas para la presentacion
de resultados en ciencias sociales aplicadas y habilita la valoracion no solo de la

existencia del efecto, sino también de su magnitud practica.
4.7. Consideraciones éticas

La presente investigacion se llevd a cabo respetando los principios éticos para
la investigacion con seres humanos determinados en la Declaracion de Helsinki
(Asociacion Médica Mundial, 2013). Por tratarse de un estudio de bajo riesgo
(cuestionarios anénimos, sin datos personales, aplicados a estudiantes adultos), se
aplicé consentimiento informado tacito a través de clausula introductoria al instrumento
(ver Anexo 2). Antes de responder, cada participante fue informado del propésito del
estudio, el caracter voluntario, el anonimato, la confidencialidad y el uso exclusivamente
académico de los datos. La implementacion del chatbot se presentdé como herramienta

de apoyo institucional, no como evaluacion del desemperio.

La investigacion dispuso de autorizacién de la Facultad de Ingenieria de la
Universidad Tecnolégica de los Andes mediante Resolucion Directoral N° 077-2025-
UTEA-FI-EPISel-FC (Anexo 6). La unidad académica no requiere revision por Comité
de Etica para estudios de bajo riesgo con cuestionarios andénimos sin datos sensibles;
no obstante, el disefo respetd integramente los principios de autonomia, beneficencia,

no maleficencia y justicia (CONCYTEC, 2018).
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Los datos recolectados se resguardaron en archivos cifrados de acceso
restringido al investigador y al asesor, y seran custodiados durante el periodo requerido
por la normativa institucional vigente, transcurrido el cual seran suprimidos de manera
segura. No se compartieron datos individuales con terceros y los resultados se reportan
unicamente en forma agregada. El autor declara no tener conflicto de interés vinculado

al desarrollo o a los proveedores de servicios de inteligencia artificial empleados.
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V. Resultados y discusién
5.1. Resultados descriptivos
5.1.1. Caracterizacion de la muestra

Tabla 7

Composicién de la muestra por grupo de estudio

Grupo n %

Grupo experimental (con chatbot, asistente virtual conversacional) 190 50,0
Grupo control (sin chatbot) 190 50,0

Total 380 100,0

Nota. La muestra se distribuyé de manera equitativa entre el grupo experimental
y el grupo control (50 % cada uno), lo que favorece la potencia del contraste
intergrupos; la comparabilidad inicial se verificé mediante la prueba U de Mann-
Whitney sobre el pretest, contraste que abarca exclusivamente el constructo
medido. El grupo experimental corresponde a la Escuela Profesional de
Estomatologia (190 de 288 matriculados; 66,0 %) y el grupo control, a las once
escuelas profesionales restantes de la sede Abancay (190 de 3 695 matriculados;
5,1 %). El instrumento no registrod la escuela de procedencia individual, el ciclo, el
sexo ni la edad de los participantes, por lo que no es posible presentar una
caracterizacion sociodemografica ni académica de los grupos; esta omision se

declara como limitacion en el apartado 5.3.
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5.1.2. Distribucion de niveles por dimensién

Tabla 8

Distribucion de niveles, D1 Disponibilidad de la informacién (Grupo Experimental)

Nivel Pretest f Pretest % Postest f Postest
%

Bajo 35 18,4 0 0,0

Medio 76 40,0 7 3,7

Alto 79 41,6 183 96,3

Total 190 100,0 190 100,0

Nota. Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

Andlisis e interpretacion. En la Tabla 8 se observa un desplazamiento
sustantivo de la distribucidon de niveles de la dimensién Disponibilidad de la
informacién del grupo experimental. Antes de la intervencién, el 18,4 % se ubicaba
en el nivel bajo, el 40,0 % en el medio y el 41,6 % en el alto. Tras la implementacion
del chatbot, el nivel alto concentra el 96,3 %, el medio desciende a 3,7 % y el nivel
bajo desaparece (0,0 %). En el grupo control, expuesto a los canales tradicionales
durante el mismo periodo, la distribucién se mantuvo estable (pretest 21,6 % bajo,
37,9 % medio y 40,5 % alto; postest 13,7 %, 37,9 % y 48,4 %), lo que delimita el
cambio observado al grupo intervenido. Este desplazamiento hacia el nivel superior
evidencia que el chatbot resolvié la principal carencia previa de los estudiantes: la
imposibilidad de obtener informacion académica en cualquier momento sin depender
de horarios de atencion presencial. El resultado es coherente con el principio de
disponibilidad continua que fundamenta el diseno de servicios digitales (Treynor et

al., 2017).
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Tabla 9

Distribucion de niveles, D2 Acceso a la informacion (Grupo Experimental)

Nivel Pretest f Pretest % Postest f Postest
%

Bajo 31 16,3 0 0,0

Medio 86 45,3 8 4,2

Alto 73 38,4 182 95,8

Total 190 100,0 190 100,0

Nota. Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

Analisis e interpretacion. La Tabla 9 muestra que en el pretest el 16,3 % del
grupo experimental se ubicaba en el nivel bajo en cuanto al acceso a la informacion
académica, el 45,3 % en el medio y el 38,4 % en el alto. Tras la intervencion, el nivel
alto concentra el 95,8 %, el medio desciende a 4,2 % y el nivel bajo desaparece (0,0
%). En el grupo control la distribucion varié de forma marginal (pretest 28,9 % bajo,
26,8 % medio y 44,2 % alto; postest 12,1 %, 40,0 % y 47,9 %). Si bien el
desplazamiento hacia el nivel alto es contundente, el porcentaje residual en el nivel
medio sugiere que persisten oportunidades de mejora vinculadas a la calidad de la
base de conocimiento institucional (encontrabilidad, claridad y precision), en linea
con los principios Localizable, Accesible, Interoperable, Reutilizable (FAIR)

(Wilkinson et al., 2016) y los criterios de calidad de datos de Wang y Strong (1996).
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Tabla 10

Distribucion de niveles, D3 Eficiencia operativa (Grupo Experimental)

Nivel Pretest f Pretest % Postest f Postest
%

Bajo 29 15,3 1 0,5

Medio 81 42,6 5 2,6

Alto 80 42,1 184 96,8

Total 190 100,0 190 100,0

Nota. Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

La Tabla 10 evidencia el mayor desplazamiento de las tres dimensiones: en
el pretest el 15,3 % de los estudiantes se ubicaba en el nivel bajo, el 42,6 % en el
medio y el 42,1 % en el alto respecto a la eficiencia operativa. Tras la intervencion,
el nivel alto concentra el 96,8 %, el medio desciende a 2,6 % y el bajo a 0,5 %. En el
grupo control la variacién fue menor (pretest 18,4 % bajo, 42,1 % medio y 39,5 %
alto; postest 15,8 %, 34,7 % y 49,5 %). La practica desaparicion del nivel bajo en el
grupo experimental (del 15,3 % al 0,5 %) confirma que el chatbot redujo
sustantivamente los tiempos de atencién y que las consultas suelen resolverse en el
primer intento, en linea con el indicador Resolucién en el Primer Contacto (FCR) que
se vincula positivamente con la satisfaccion del usuario (Abdullateef et al., 2011) y
con la Ley de Little que explica que reducir el tiempo medio de gestién disminuye la

congestién percibida (Little, 1961).
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5.2. Contrastacion de hipétesis

Tabla 11

Regla de decisién para pruebas de hipdtesis

Condicion Decision

p-valor <0,05 SerechazaH,y se acepta H;

p-valor > 0,05 No se rechaza H,

Nota. a = 0,05 (bilateral).

Tabla 12
Resultados de la prueba U de Mann-Whitney en el pretest: equivalencia inicial entre

grupos (n; = n, = 190)

Variable U Y4 p r

Variable dependiente total 17 559,0 -0,459 ,646 ,024

D1 Disponibilidad de la informacion 17 874,0 -0,165 ,869 ,008

D2 Acceso 17 867,0 -0,171 ,864 ,009

D3 Eficiencia operativa 17 184,0 -0,811 ,417 ,042

Nota. Prueba U de Mann-Whitney en pretest. Todas las p > ,05 confirman equivalencia

inicial entre grupos. r = |Z| / YN. Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

Previo a la evaluacion de las hipétesis, se calcularon los estadisticos descriptivos
de las puntuaciones totales de ambas variables por grupo y momento de medicion. La
Tabla 13 resume las medias, desviaciones estandar y los valores minimo y maximo

obtenidos.
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Tabla 13

Estadisticos descriptivos por grupo y momento de medicion

Variable Momento n M DE Min Max
Experimental Percepcion Pretest 190 3,543 0,541 2,24 4,81
del chatbot:
indice de 21
items(medida
secundaria)
Postest 190 4,154 0,445 243 4,90
VD Total Pretest 190 3,225 0,513 2,05 4,62
(Gestion Info.)
Postest 190 4,246 0,370 3,10 4,81
A 190 1,021 0,626 -0,71 243
(Post-Pre)
Control VD Total Pretest 190 3,180 0,575 2,05 4,19
(Gestidn Info.)
Postest 190 3,302 0,521 1,76 4,52
A 190 0,122 0,736 -1,43 2,19
(Post-Pre)

Nota. Percepcion del chatbot = indice de percepcion del sistema, medida secundaria (solo grupo
experimental); en el pretest se registra como expectativa previa y en el postest como experiencia
de uso; por tratarse de constructos no equivalentes —expectativa frente a experiencia—, el
contraste intragrupo de esta medida posee caracter exploratorio y no somete a prueba ninguna de
las hipdtesis formuladas en el apartado 2.4. VD = Variable dependiente (ambos grupos). A =

diferencia postest — pretest. Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.
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H;: La implementacion del chatbot con inteligencia artificial (IA) mejora significativamente

la gestion de informacion académica en la Universidad Tecnologica de los Andes, 2025.

Tabla 14

Prueba de normalidad (Kolmogorov-Smirnov)

Variable / Grupo / Momento D gl Sig. Distribucion
Percepcion del chatbot — Experimental — Pretest 0,048 190 ,200* Normal
Percepcion del chatbot — Experimental — Postest 0,110 190 <,001 No normal
VD Total — Experimental — Pretest 0,050 190 ,200* Normal
VD Total — Experimental — Postest 0,120 190 <,001 No normal
Delta VD Total — Experimental 0,072 190 ,018 No normal
VD Total — Control — Pretest 0,700 190 <,001 No normal
VD Total — Control — Postest 0,054 190 ,200* Normal
Delta VD Total — Control 0,055 190 ,200* Normal

Nota. * Limite inferior (correccién de Lilliefors); normalidad rechazada si p < ,05. Varias

distribuciones no normales justifican pruebas no paramétricas (Wilcoxon y Mann-Whitney).

Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.
5.2.1. Comprobacién de la hipotesis general

Analisis de equivalencia inicial entre grupos

Antes de contrastar las hipétesis se examiné la equivalencia inicial entre el

grupo experimental y el grupo control en el pretest, condicidn necesaria en un

disefio cuasi-experimental (Shadish et al., 2002). Dado que la prueba de

Kolmogorov-Smirnov con correccién de Lilliefors reveld desviaciones significativas

de la normalidad en varias distribuciones (Tabla 14), se aplicé la prueba U de Mann-

Whitney sobre los puntajes totales de la variable dependiente y de cada una de sus

tres dimensiones en el momento basal (n; = n, = 190).
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Los resultados no evidenciaron diferencias estadisticamente significativas
entre el grupo experimental y el grupo control en el pretest para la variable total ni
para ninguna de sus dimensiones (todas las p > ,05; tamanos del efecto r < ,042).
Estos hallazgos confirman la comparabilidad inicial entre ambos grupos y permiten
atribuir razonablemente las diferencias observadas en el postest al efecto de la
intervencion y no a un sesgo de partida. Los estadisticos detallados se presentan

en la Tabla 12.

Tabla 15

Rangos de Wilcoxon, Pretest y postest, variable dependiente Total (grupo

experimental)
N Rango Suma de
promedio rangos
Rangos negativos 14a 16,21 227,00
(post < pre)
Rangos positivos (post 174b 100,80 17 539,00
> pre)
Empates 2¢ — —
Total 190 — —

Nota. 2 post < pre. b post > pre. ¢ post = pre. Datos procesados en IBM SPSS

Statistics v27.
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Tabla 16

Estadisticos de prueba, Wilcoxon, VD Total

Estadistico Valor

V4 -11,5872
Sig. asintética (bilateral) <,001
Tamario del efecto r = |Z| / AN 0,845

Interpretacién Grande (r 2 0,50)

Nota. @ Basado en rangos negativos. r = |-11,587| / V188 = 0,845, donde 188
corresponde a los pares con rango asignado (190 pares menos 2 empates). Cohen
(1988): r= 0,10 = pequeno; r = 0,30 = mediano; r 2 0,50 = grande. Datos procesados

en IBM SPSS Statistics v27.

Tabla 17

Rangos por grupo, U de Mann-Whitney, Delta VD Total (postest — pretest)

Grupo N Rango promedio Suma de rangos

Grupo 190 250,96 47 682,00

experimental

Grupo 190 130,04 24 708,00
control
Total 380 — 72 390,00

Nota. Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.
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Tabla 18

Estadisticos de prueba, U de Mann-Whitney, Delta VD Total (postest — pretest)

Estadistico Valor
U de Mann-Whitney 6 563,000
W de Wilcoxon 24 708,000
z -10,731
Sig. asintoética (bilateral) <,001
Tamano del efecto r 0,550
Interpretacion Grande (r 2 0,50)

Nota.r=|Z|/V(ny +n,)=1|-10,731| /380 = 0,550. Cohen (1988). Datos procesados

en IBM SPSS Statistics v27.

Tabla 19

Rangos de Wilcoxon, Pretest y postest, variable dependiente Total (grupo control)

N Rango promedio Suma de rangos
Rangos negativos 83a 87,27 7 243,00
(post < pre)
Rangos  positivos 102p 97,67 9 962,00
(post > pre)
Empates 5c
Total 190

Nota. a post < pre. b post > pre. ¢ post = pre. Z = -1,864 (p = ,062). No significativo.

Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.
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Tabla 20
Rangos de Wilcoxon, pretest y postest, percepcion del chatbot, indice de 21 items

(grupo experimental)

N Rango promedio Suma de rangos
Rangos negativos (post<pre) 332 61,14 2017,50
Rangos positivos (post > pre) 157> 102,72 16 127,50
Empates Qc — —
Total 190 — —

Nota. 2 post < pre. b post > pre. ¢ post = pre. Z = -9,295; p <,001; r = 0,674 (efecto
grande). Percepcion del chatbot (expectativa — experiencia) mejord. Datos

procesados en SPSS v27.

La prueba de Wilcoxon intragrupo arrojé Z = -11,587 (p < ,001; r = 0,845)
para el grupo experimental, confirmando una mejora significativa y de gran tamafio
del pretest al postest en la VD total. En contraste, el grupo control no mostré cambio
significativo (Z = -1,864; p = ,062). La prueba U de Mann-Whitney sobre los deltas
individuales (postest — pretest) reveld diferencias altamente significativas entre
ambos grupos (U = 6 563; Z = -10,731; p <,001; r = 0,550), con un rango promedio
de 250,96 para el experimental frente a 130,04 para el control. El efecto neto
estimado mediante diferencia en diferencias (DiD) fue de 0,90 puntos en la escala
1-5 (A_Exp = 1,02 - A_Ctrl = 0,12). En consecuencia, se rechaza H, y se acepta
Hi: el chatbot con inteligencia artificial mejord significativamente la gestion de

informacion académica en la Universidad Tecnolégica de los Andes.
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5.2.2. Comprobacion de las hipotesis especificas
Hipotesis especifica 1: Disponibilidad de la informacion

Tabla 21
Rangos de Wilcoxon, D1 Disponibilidad de la informacion (grupo experimental,

pretest vs. postest)

N Rango promedio Suma de rangos
Rangos 202 38,00 760,00
negativos
Rangos 168b 101,23 17 006,00
positivos
Empates 2¢ — —
Total 190 — —

Nota. Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

Tabla 22

Estadisticos de prueba, Wilcoxon, D1 Disponibilidad

Estadistico Valor
z -10,877b
Sig. asintética (bilateral) <,001
r (tamafio del efecto) 0,793
Decision Se rechaza Hy; y se acepta Hy

Nota. b Basado en rangos negativos. r = |Z| / Vn efectivo = 10,877 / N188 = 0,793.

Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.
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Tabla 23

Rangos por grupo, U de Mann-Whitney, D1 Disponibilidad (diferencia postest -

pretest)
Grupo N Rango promedio = Suma de rangos
Grupo experimental 190 241,97 45 973,50
Grupo control 190 139,03 26 416,50
Total 380

Nota. Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

Tabla 24

Estadisticos de prueba, U de Mann-Whitney, D1 Disponibilidad (diferencia postest

- pretest)
Estadistico Valor
U de Mann-Whitney 8 271,500
W de Wilcoxon 26 416,500
Z -9,139
Sig. asintética (bilateral) <,001
r (tamafio del efecto) 0,469

Nota. r=|Z| /\(n; + ny) = 9,139 / V380 = 0,469. Cohen (1988): efecto mediano (0,30

<r < 0,50). Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

El grupo experimental presentd cambios Pre—Post estadisticamente
significativos (Wilcoxon Z = -10,877; p <,001; r = 0,793, efecto grande), mientras
que el grupo control no mostré cambios significativos (Wilcoxon Z = -1,897; p =
,058). El contraste entre grupos sobre las diferencias Post — Pre (DiD) confirmo la
superioridad del experimental (Mann-Whitney: rango promedio 241,97 vs. 139,03;
Z=-9,139; p <,001; r = 0,469, efecto mediano). Por lo tanto, se rechaza H,, y se
acepta Hj;: el chatbot incrementd significativamente la disponibilidad de

informacion académica en la Universidad Tecnolégica de los Andes.
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Hipotesis especifica 2: Acceso a la informacién

Tabla 25

Rangos de Wilcoxon, D2 Acceso a la informacion (grupo experimental, pretest vs.

postest)
N Rango promedio Suma de rangos
Rangos negativos (post < pre) 154 30,77 461,50
Rangos positivos (post > pre) 169¢ 97,98 16 558,50
Empates 6f
Total 190

Nota. Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

Tabla 26

Estadisticos de prueba, Wilcoxon, D2 Acceso

Estadistico Valor
z -11,130p
Sig. asintética (bilateral) <,001
r (tamafio del efecto) 0,820
Decisién Se rechaza Hy, y se acepta H;,

Nota. b Basado en rangos negativos. r = |Z| / \n efectivo = 11,130 /184 = 0,820.

Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.
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Tabla 27

Rangos por grupo, U de Mann-Whitney, D2 Acceso (diferencia postest — pretest)

Grupo N Rango promedio Suma de rangos
Grupo experimental 190 243,56 46 277,00
Grupo control 190 137,44 26 113,00
Total 380

Nota. Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

Tabla 28

Estadisticos de prueba, U de Mann-Whitney, D2 Acceso (diferencia postest —

pretest)
Estadistico Valor
U de Mann-Whitney 7 968,000
W de Wilcoxon 26 113,000
z -9,423
Sig. asintética (bilateral) <,001
r (tamano del efecto) 0,483

Nota. r=|Z| /\(n; + n,) = 9,423 / V380 = 0,483. Cohen (1988): efecto mediano (0,30

<r < 0,50). Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

El grupo experimental presentd cambios Pre—Post estadisticamente
significativos (Wilcoxon Z = -11,130; p <,001; r = 0,820, efecto grande), mientras
que el grupo control no mostré cambios significativos (Wilcoxon Z = -1,560; p =

,119). El contraste entre grupos sobre las diferencias Post — Pre (DiD) confirmé la



144

superioridad del experimental (Mann-Whitney: rango promedio 243,56 vs. 137,44;
Z=-9,423; p <,001; r = 0,483, efecto mediano). Por lo tanto, se rechaza Hy, y se
acepta Hi,: el chatbot facilitd significativamente el acceso a la informacion

académica en la Universidad Tecnolégica de los Andes.
Hipotesis especifica 3: Eficiencia operativa

Tabla 29

Rangos de Wilcoxon, D3 Eficiencia operativa (grupo experimental, pretest vs.

postest)
N Rango promedio Suma de rangos
Rangos negativos (post < pre) 189 26,36 74,50
Rangos positivos (post > pre) 167h 100,18 6 730,50
Empates 51
Total 190

Nota. Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

Tabla 30

Estadisticos de prueba, Wilcoxon, D3 Eficiencia operativa

Estadistico Valor
z -11,148p
Sig. asintética (bilateral) <,001
r (tamafio del efecto) 0,820
Decision Se rechaza Hys y se acepta Hys

Nota. b Basado en rangos negativos. r = |Z| /\n efectivo = 11,148 /185 = 0,820.

Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.
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Tabla 31

Rangos por grupo, U de Mann-Whitney, D3 Eficiencia operativa (diferencia postest

- pretest)
Grupo N Rango promedio = Suma de rangos
Grupo experimental 190 244,72 46 497,00
Grupo control 190 136,28 25 893,00
Total 380

Nota. Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

Tabla 32
Estadisticos de prueba, U de Mann-Whitney, D3 Eficiencia operativa (diferencia

postest — pretest)

Estadistico Valor
U de Mann-Whitney 7 748,000
W de Wilcoxon 25 893,000
z -9,629
Sig. asintética (bilateral) <,001
r (tamarno del efecto) 0,494

Nota. r=1|Z|/V(ny + n,) = 9,629/ V380 = 0,494. Cohen (1988): efecto mediano (0,30

<r < 0,50). Datos procesados en IBM SPSS Statistics v27.

El grupo experimental presentd cambios Pre—Post estadisticamente
significativos (Wilcoxon Z = -11,148; p <,001; r = 0,820, efecto grande), mientras
que el grupo control no mostré cambios significativos (Wilcoxon Z = -1,653; p =
,098). El contraste entre grupos sobre las diferencias Post — Pre (DiD) confirmé la

superioridad del experimental (Mann-Whitney: rango promedio 244,72 vs. 136,28;
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Z =-9,629; p <,001; r = 0,494, efecto mediano). Por lo tanto, se rechaza Hys y se
acepta Hiz: el chatbot mejoré significativamente la eficiencia operativa en la

Universidad Tecnoldgica de los Andes.

Tabla 33

Sintesis de resultados inferenciales

Hipotesis Prueba Y4 p r (efecto) Decision
HG, VD Total  Wilcoxon (Exp) -11,587 <,001 0,845 Aceptar H;
HG, VD Total Mann-Whitney (DiD) -10,731 <,001 0,550 Aceptar H;
Hiq, Wilcoxon -10,877 < ,001 0,793 Aceptar Hq;
Disponibilidad
Hi1, Mann-Whitney (DiD) -9,139 <,001 0,469 Aceptar Hy,
Disponibilidad
H,,, Acceso Wilcoxon -11,130 < ,001 0,820 Aceptar Hy,
H,,, Acceso Mann-Whitney (DiD) -9,423 <,001 0,483 Aceptar Hy,
His, Wilcoxon -11,148 < ,001 0,820 Aceptar Hq;

Eficiencia op.
His, Mann-Whitney (DiD) -9,629 <,001 0,494 Aceptar Hi3

Eficiencia op.

Nota. a = 0,05. Wilcoxon (Exp): contraste intragrupo sobre los pares con diferencia
no nula (188 en VD total y D1, 184 en D2 y 185 en D3). Mann-Whitney (A): contraste
DiD entre grupos n = 380. r segun Cohen (1988): pequefo =0,10; mediano =0,30;

grande 20,50. Grupo control sin cambios significativos.
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Figura 15
Comparativo de rangos promedio Mann-Whitney por dimension y variable
dependiente total (grupo experimental vs. grupo control, sobre la diferencia

entre pretest y postest)

Comparativo de rangos promedio Mann-Whitney por dimension y total
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Nota. Diferencias entre grupos: 102,94 (D1) a 120,92 (VD total); r entre 0,469 y

0,550 (medianos a grandes). Datos procesados en SPSS v27.
5.3. Discusién de resultados

El objetivo general de la investigacion fue determinar el efecto de un chatbot con
inteligencia artificial en la gestibn de informacion académica en la Universidad
Tecnologica de los Andes. Los resultados de la prueba de Wilcoxon para el grupo
experimental arrojaron Z = -11,587 (p < ,001; r = 0,845), lo que evidencia una mejora
significativa y de magnitud grande entre el pretest y el postest. En contraste, el grupo
control no mostré cambio significativo (Z = -1,864; p = ,062), lo que descarta que los
factores de maduracién o el efecto del retest expliquen la mejora observada. La prueba

U de Mann-Whitney sobre la diferencia pretest—postest entre ambos grupos confirmé la
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superioridad del grupo experimental (Z =-10,731; p <,001; r = 0,550), con un efecto neto
de 0,90 puntos en la escala 1-5. En consecuencia, se confirmoé la hipdtesis general: la
implementacién del chatbot con inteligencia artificial mejoré significativamente la gestion

de informacién académica.

En la presente investigacion se obtuvo un tamano del efecto grande (r = 0,845
intragrupo; r = 0,550 intergrupos), resultado que coincide con Essel et al. (2022), quienes,
en un disefio cuasi-experimental con 68 estudiantes en Ghana, reportaron una mejora
sustantiva del grupo experimental (40,6 — 81,1 puntos) frente al grupo control (43,4 —
65,2), con n?p = 0,57, también un efecto grande, aunque en un contexto de rendimiento
académico y no de gestiéon informativa. Asimismo, Veliz y Velasquez (2024), en la
UNPRG, Peru, observaron un salto de la aceptacion del 48,7 % al 89,45 % tras la
implementacion de un chatbot para la atencidon académica, diferencia estadisticamente
significativa que resulta consistente con la mejora hallada en el presente estudio, aunque
su disefo pre-experimental con un unico grupo limita la atribucién causal. De manera
similar, Quispe Cruz (2024), en la UPCI de Lima, reporté un incremento de la calidad
global del servicio de 2,04 a 3,80 (Wilcoxon, p <,001) en un disefio pre-experimental con
54 egresados, lo que coincide en la direccidon del efecto, si bien la ausencia de grupo

control no permite descartar explicaciones alternativas.

La magnitud del efecto obtenido puede atribuirse a tres factores convergentes:
primero, la arquitectura RAG que ancl6 las respuestas del chatbot a la documentacién
oficial de la universidad, lo que aseguré pertinencia y precision; segundo, la operacion
ininterrumpida del sistema a través de los canales web y WhatsApp, lo que elimind la
restriccion horaria de la atencién presencial; y tercero, la familiaridad del estudiantado

peruano con la mensajeria instantanea, lo que redujo la barrera de adopcién.

Respecto al primer objetivo especifico, se buscé determinar el efecto del chatbot
en la disponibilidad de la informacion. La prueba de Wilcoxon indic6 una mejora

significativa dentro del grupo experimental (r = 0,793; efecto grande), mientras que la
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prueba U de Mann-Whitney entre grupos arrojé r = 0,469 (efecto mediano). Los niveles
de la dimensidn reflejaron un desplazamiento sustantivo: el nivel alto pasoé del 41,6 % en
el pretest al 96,3 % en el postest, mientras el nivel bajo, que agrupaba al 18,4 % de los
estudiantes, quedo sin casos. Se confirmo, por tanto, la primera hipotesis especifica: el

chatbot mejoré significativamente la disponibilidad de la informacion.

Este hallazgo coincide con Balderas et al. (2023), quienes demostraron que un
chatbot con NLU alivié los canales tradicionales de atencion institucional en la Escuela
Superior de Ingenieria de Puerto Real, Espana, precisamente al ofrecer disponibilidad
permanente durante situaciones de crisis. En la misma direccion, Rodriguez y Mune
(2022) implementaron un chatbot de referencia virtual en la San José State University
Library con el propésito explicito de atender consultas fuera del horario laboral, y
concluyeron que el sistema amplioé efectivamente la ventana de atencion. En el presente
estudio, la operacién ininterrumpida del chatbot a través de los canales web y WhatsApp
elimind la dependencia del horario de atencidn presencial, lo que explica la magnitud del

cambio observado en esta dimension.

En relacién con el segundo objetivo especifico, referido al efecto del chatbot en el
acceso a la informacién, la prueba de Wilcoxon para el grupo experimental arrojé r = 0,820
(efecto grande) y la prueba U de Mann-Whitney entre grupos r = 0,483 (efecto mediano).
La distribucion de niveles evidencié que el nivel alto pasoé del 38,4 % en el pretest al 95,8
% en el postest, mientras que el nivel bajo, que agrupaba al 16,3 % de los estudiantes,
quedd sin casos. Se confirmé la segunda hipétesis especifica: el chatbot mejord

significativamente el acceso a la informacion.

En la presente investigacion se obtuvo un 95,8 % de estudiantes en el nivel alto
de acceso tras la intervencion, resultado que coincide con Zapata (2023), quien reportd
una facilidad de acceso del 93,30 % y una precision informativa del 93,0 % tras
implementar un chatbot para tramites en la Universidad Nacional de Piura. De igual modo,

Espinosa-Luna et al. (2023), en la Universidad Nacional de Trujillo, observaron que el 93
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% de los estudiantes juzgd utiles las respuestas del chatbot basado en GPT-3.5-Turbo,
lo que refuerza la evidencia de que los modelos de lenguaje grande facilitan el acceso a
informacion pertinente. Por otra parte, Neupane et al. (2024), en Mississippi State
University, evaluaron un chatbot basado en la arquitectura RAG y reportaron un puntaje
RAGAS promedio de 0,96, lo que confirma que el anclaje de las respuestas a
documentacioén institucional eleva la precision y la pertinencia de la informacion

proporcionada, aspecto central en la presente intervencion.

No obstante, Han y Lee (2022), en The University of Texas at Austin, reportaron
un hallazgo divergente: en su estudio experimental entre sujetos, los estudiantes
prefirieron la pagina estatica de FAQ frente al chatbot y reportaron mayores barreras de
interaccion con este ultimo. Esta diferencia se explica por tres condiciones: el chatbot de
Han y Lee operaba sobre un corpus FAQ genérico de un MOOC sin anclaje institucional;
su muestra era linguistica y geograficamente heterogénea, lo que introdujo variabilidad
en la experiencia; y el canal de interaccion no incluia WhatsApp, medio de alta familiaridad
para el estudiantado peruano. Estas tres condiciones, resueltas en el presente disefio
mediante la arquitectura RAG, la documentacion local y la integracion con WhatsApp,

explican la direccién opuesta de los resultados.

En cuanto al tercer objetivo especifico, referido al efecto del chatbot en la
eficiencia operativa, la prueba de Wilcoxon para el grupo experimental arrojé r = 0,820
(efecto grande) y la prueba U de Mann-Whitney entre grupos r = 0,494 (efecto mediano).
Esta dimensién registré el mayor desplazamiento en la distribucion de niveles: el nivel
alto pasé6 del 42,1 % en el pretest al 96,8 % en el postest, en tanto que el nivel bajo
descendié del 15,3 % al 0,5 %. Se confirmd la tercera hipotesis especifica: el chatbot

mejoro significativamente la eficiencia operativa de la gestidén de informacién académica.

Este resultado coincide con Quispe Huacani (2023), quien, en la UNJBG de
Tacna, reportod funcionalidad alta en el 100 % del grupo experimental frente al 32 % del

grupo control, lo que evidencia una brecha similar a la observada en el presente estudio.
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En la misma linea, Quispe Cruz (2024), en la UPCI de Lima, observé que la capacidad
de respuesta institucional paso6 de 2,04 a 3,81 (Wilcoxon, p <,001), mejora que refleja la
optimizacion del tiempo de atencion tras la incorporacién del chatbot. Cari-Incahuanaco
et al. (2025), en la UNAMBA, Apurimac, encontraron que el 75 % de los estudiantes en
situacion de riesgo aprobaron el semestre tras el uso de ChatGPT como tutor virtual,
resultado que, si bien corresponde a una dimensién distinta (rendimiento académico),
refuerza la evidencia de que las herramientas de inteligencia artificial optimizan procesos
universitarios cuando se adaptan al contexto institucional local. La practica desaparicion
de los niveles bajos en el postest (del 15,3 % al 0,5 %) sugiere que la combinacion de
respuestas inmediatas, disponibilidad continua y resolucion en el primer contacto produce

una mejora sustantiva de la experiencia del estudiante.

En sintesis, los resultados del presente estudio coinciden con los de diez
antecedentes: Balderas et al. (2023), en disponibilidad de la atencién institucional; Essel
et al. (2022), en la magnitud grande del efecto sobre el desempenfio estudiantil; Veliz y
Velasquez (2024), en la mejora significativa de la aceptacion de la atencién académica;
Rodriguez y Mune (2022), en la extension de la ventana horaria de atencion mediante
chatbot; Neupane et al. (2024), en la precision de un chatbot RAG anclado a
documentacion institucional; Espinosa-Luna et al. (2023), en la utilidad percibida de un
chatbot basado en modelos de lenguaje grande; Quispe Huacani (2023) y Quispe Cruz
(2024), en la mejora de indicadores de funcionalidad y calidad del servicio; Zapata (2023),
en la facilidad de acceso y la precision informativa; y Cari-Incahuanaco et al. (2025), en
el efecto positivo de herramientas de inteligencia artificial sobre procesos universitarios.
La unica discrepancia se registré con Han y Lee (2022), quienes hallaron preferencia por
la pagina estatica de FAQ frente al chatbot; esta divergencia se explica por las diferencias
en el anclaje de la base de conocimiento, la homogeneidad linguistica de los usuarios y
el canal de interaccion, condiciones que el presente disefio resolvid mediante la

arquitectura RAG, la documentacion local y la integracion con WhatsApp.
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Finalmente, corresponde declarar cinco limitaciones del estudio: tres de orden
metodolégico y dos referidas al alcance informativo y a la naturaleza del insumo
documental del sistema implementado. Primera: los contrastes de la hipotesis general y
de las tres hipodtesis especificas se efectuaron sobre la misma muestra sin aplicar
correccion por comparaciones multiples (p. €j., Bonferroni; Bland y Altman, 1995),
decision que incrementa nominalmente la probabilidad de error tipo | (Rosenthal, 1991).
No obstante, el riesgo practico resulta acotado: todos los contrastes principales arrojaron
p < ,001, valor que permaneceria significativo incluso bajo el criterio corregido mas
exigente (a ajustado = 0,05/4 = 0,0125), por lo que las conclusiones del estudio no se ven
comprometidas. Segunda: el procedimiento de seleccion no probabilistico y asimétrico
entre grupos, inherente al disefio de grupo control no equivalente adoptado, restringe la
generalizacion estadistica de los hallazgos a poblaciones con caracteristicas equivalentes
a las de los estudiantes de pregrado de la sede Abancay; la extension de los resultados
a otros contextos institucionales requerira replicaciones con muestreo probabilistico o
evaluaciones locales previas. Tercera: el alcance informativo del chatbot esta circunscrito
al corpus documental indexado en Pinecone, descrito en la sub-seccion 4.5.3 y detallado
en el Anexo 11, que comprende el cronograma académico y el proceso de admision, el
listado de carreras y sedes, las autoridades institucionales, las mensualidades por
carrera, los procedimientos de titulacion y el Texto Unico de Procedimientos
Administrativos. Por consiguiente, el sistema no atiende consultas ajenas a ese dominio
—entre ellas la situacion académica individual, las calificaciones, el estado de matricula
o las obligaciones econdmicas del estudiante—, dado que no se integro con los sistemas
transaccionales de la universidad y opera unicamente sobre documentos estaticos. A esta
delimitacion se anade que el corpus se conformdé con documentos difundidos por los
canales digitales institucionales, sin certificacion documental individual por parte de las
dependencias emisoras, por lo que la exactitud de las respuestas del sistema queda
condicionada a la exactitud, la integridad y la vigencia de la informacion publicada en

dichos canales al momento de la indexacion, ejecutada en la primera semana de febrero
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de 2026. Asimismo, la vigencia de sus respuestas queda acotada a la fecha de la ultima
indexacién: las modificaciones posteriores en cronogramas, tasas del TUPA o
autoridades no se reflejan hasta que el documento actualizado se deposita en el
repositorio institucional y el flujo Push Data Vector lo reindexa. A ello se suma que el
modelo generativo empleado posee su propio corte de entrenamiento, por lo que ante
consultas no cubiertas por el corpus puede producir respuestas plausibles pero no
verificadas, riesgo que la arquitectura RAG mitiga sin eliminarlo (Ji et al., 2023). En
consecuencia, los efectos reportados deben interpretarse como el impacto del chatbot
sobre consultas informativas de caracter procedimental, y no como un reemplazo integral
de la atencion académica de la institucion. Cuarta: una parte considerable de los
documentos que conforman el corpus no corresponde a texto digital nativo, sino a
imagenes y archivos PDF obtenidos por digitalizacion fotografica de hojas impresas, de
modo que su incorporacion a la base de conocimiento exigidé una etapa previa de
extraccion mediante reconocimiento optico de caracteres y analisis de imagen, conforme
al flujo descrito en la sub-seccién 4.5.4. Ninguna tecnologia de reconocimiento dptico
garantiza una transcripcion exacta: la resolucion de la captura, la inclinacién y las sombras
de la toma fotografica, los sellos y las firmas superpuestas, la estructura tabular y el
desgaste tipografico elevan la tasa de error respecto de los documentos de origen digital.
Por consiguiente, un error de transcripcién en un dato puntual —una tasa, un plazo o una
fecha— puede propagarse al fragmento indexado y reflejarse en la respuesta entregada
al usuario, razoén por la cual la revision humana del texto extraido antes de su indexacién
se identifica como un control indispensable para las implementaciones posteriores del
sistema. Quinta: la condicién experimental coincide con la unidad académica de
procedencia. El grupo experimental se conformé con 190 estudiantes de la Escuela
Profesional de Estomatologia —66,0 % de sus 288 matriculados—, unidad que otorgé la
autorizaciéon operativa y el acceso presencial sostenido durante el trabajo de campo,
mientras que el grupo control se integro con 190 estudiantes de las once escuelas

profesionales restantes de la sede Abancay; el instrumento no registré la escuela de
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procedencia, el ciclo, el sexo ni la edad de los participantes, de modo que no fue posible
presentar una caracterizacion sociodemografica ni académica de ambos grupos. En
consecuencia, el efecto atribuido a la intervencién no puede disociarse por completo de
las caracteristicas propias de la escuela de procedencia —perfil de ingreso, familiaridad
tecnoldgica, carga académica y régimen de permanencia en campus—, configuracion que
corresponde al disefio de grupo control no equivalente (Shadish et al., 2002). Cuatro
elementos acotan este riesgo: la equivalencia inicial entre grupos se verifico
empiricamente en el pretest, sin diferencias estadisticamente significativas en la variable
dependiente total (p = ,646) ni en sus tres dimensiones (p = ,869; p = ,864; p = ,417); el
contraste intergrupos se efectud sobre las diferencias postest — pretest y no sobre
puntuaciones brutas del postest, procedimiento que cancela las diferencias basales
estables entre unidades académicas; el grupo control, expuesto al mismo semestre
académico y al mismo instrumento, no registré variacion estadisticamente significativa al
5% (Z = -1,864; p = ,062), lo que acota las explicaciones por maduracién, historia,
instrumentacion y regresion a la media; y la variable dependiente concierne a informacion
académica institucional de alcance comun a todas las escuelas profesionales —
cronograma académico, admisién, titulacion y tasas del Texto Unico de Procedimientos
Administrativos— y no a contenidos propios de una disciplina. Con todo, la atribucién
causal debe leerse bajo esta restriccidn, y su verificacién plena exige una replicacién con
asignacion aleatoria por conglomerados entre escuelas profesionales, conforme se

recomienda en el apartado VII.
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VI. Conclusiones

Primera. Se concluye que la implementacion del chatbot con inteligencia artificial
evidencié resultados favorables sobre la gestiéon de informacion académica en la
Universidad Tecnolégica de los Andes, 2025. En el grupo experimental, la prueba de
Wilcoxon arrojé Z = -11,587; p <,001; r = 0,845, mientras que en el grupo control no se
obtuvieron diferencias estadisticamente significativas al 5 % (Z = -1,864; p = ,062). La
comparacion entre grupos mediante la prueba U de Mann-Whitney reporté Z = -10,731;

p <,001; r=0,550. Ambos tamarios de efecto fueron grandes segun Cohen.

Segunda. Se concluye que la implementacion del chatbot evidencié resultados
favorables en la disponibilidad de la informacién académica, en donde el nivel alto pasé
del 41,6 % en el pretest al 96,3 % en el postest en el grupo experimental, sin casos en el
nivel bajo tras la intervencion. La prueba de Wilcoxon arrojé Z = -10,877; p < ,001; r =

0,793, y la prueba U de Mann-Whitney reporté Z = -9,139; p <,001; r = 0,469.

Tercera. Se concluye que la implementacién del chatbot evidencié resultados
favorables en el acceso a la informacion académica, en donde el nivel alto pasoé del 38,4
% en el pretest al 95,8 % en el postest en el grupo experimental, sin casos en el nivel bajo
tras la intervencion. La prueba de Wilcoxon arrojo Z = -11,130; p <,001; r = 0,820, y la

prueba U de Mann-Whitney reporté Z = -9,423; p <,001; r = 0,483.

Cuarta. Se concluye que la implementacion del chatbot evidencié resultados
favorables en la eficiencia operativa de la gestién de informacion académica, en donde el
nivel alto paso del 42,1 % en el pretest al 96,8 % en el postest en el grupo experimental,
y el nivel bajo descendi6 del 15,3 % al 0,5 %. La prueba de Wilcoxon arrojé Z = -11,148;
p <,001; r = 0,820, y la prueba U de Mann-Whitney reporté Z = -9,629; p < ,001; r =

0,494.
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VIl. Recomendaciones

Primera. Se sugiere a las autoridades de la Universidad Tecnoldgica de los Andes
adoptar el chatbot como una herramienta permanente para apoyar la gestion de
informacion académica, asignando a una persona encargada de su funcionamiento

dentro de la institucion.

Segunda. Se recomienda mantener el chatbot activo de manera permanente y
revisar periddicamente la informacion académica que ofrece, de modo que los

estudiantes encuentren datos actualizados cada vez que lo consulten.

Tercera. Se recomienda dar a conocer el chatbot entre los estudiantes mediante
orientaciones sencillas sobre su uso, para que puedan acceder con facilidad a la

informacion académica que necesitan.

Cuarta. Se sugiere aprovechar el chatbot para responder las consultas mas
frecuentes de los estudiantes, de manera que el personal administrativo disponga de mas

tiempo para atender los casos que requieren un trato personalizado.

Quinta. Se recomienda replicar el estudio con muestreo probabilistico, con
asignacion aleatoria por conglomerados entre escuelas profesionales —de modo que la
condicién experimental no coincida con una unica unidad académica—, con registro de
las variables sociodemograficas y académicas de los participantes y con correccidén por
comparaciones multiples en los contrastes de hipotesis, a fin de fortalecer la
generalizacion de los hallazgos a otros contextos institucionales, incluidas las filiales de

Andahuaylas y Cusco.

Sexta. Se recomienda establecer un procedimiento institucional de curacion
documental para la base de conocimiento del chatbot, en el que cada dependencia
designe a un responsable de remitir la version vigente de los documentos de su
competencia, consignando fecha de emision y numero de version, y de comunicar

oportunamente sus actualizaciones. Un circuito de esta naturaleza permitiria certificar la
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procedencia y la vigencia de cada documento indexado, elevar la precision de las
respuestas entregadas al estudiante y facilitar futuras investigaciones que requieran

informacion institucional sistematizada.

Séptima. Se recomienda que la documentacion oficial difundida por los canales
digitales de la institucién se publique en formato de texto digital nativo, con texto
seleccionable y busqueda interna habilitada, y no como imagenes o digitalizaciones
fotograficas de hojas impresas. Esta practica suprimiria la etapa de reconocimiento 6ptico
de caracteres y, con ella, la principal fuente de error de transcripcion identificada en la
cuarta limitacion del apartado 5.3; adicionalmente, mejoraria la accesibilidad de los
documentos para los lectores de pantalla que emplean los estudiantes con discapacidad

visual y reduciria el peso de descarga en zonas con conectividad limitada.
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