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Abstract— Learning analytics has become a strategic field in
higher education, enabling the pedagogical interpretation of
academic and contextual data for informed decision-making. This
study aimed to evaluate the impact of using a virtual assistant based
on generative artificial intelligence on the development of learning
analytics competencies in postgraduate teacher training programs
within the Master's Program in Digital Environments. A quasi-
experimental design with a quantitative approach was employed,
applying a pre-test and a post-test to 170 teacher trainees at the
Bolivarian University of Ecuador. The results show statistically
significant improvements in analytical skills, with a very large effect
size in the statistical analysis dimension. Positive correlations were
also identified between the use of the virtual assistant and its
perceived pedagogical value. The findings confirm that the assistant
acted as an effective pedagogical mediator, integrating statistical
analysis and educational interpretation. It is concluded that the
virtual assistant not only optimizes the analysis of educational data
but also contributes to redefining learning analytics as a formative
practice geared toward responsible and contextualized decision-
making.

Keywords: learning analytics; generative artificial intelligence;
pedagogical decision-making; pedagogical mediation.

I. INTRODUCCION

La analitica del aprendizaje (AA) se ha consolidado en la
educacidn superior como un campo estratégico para mejorar los
procesos educativos, al permitir recopilar, analizar e interpretar
datos académicos y conductuales con el fin de optimizar la
ensefianza, la toma de decisiones pedagdgicas e identificar
patrones e intervenciones tempranas orientadas al éxito
académico [1], [2].

En el contexto de la transformacion digital, la AA convierte
el rastro digital del estudiante en conocimiento accionable; no
obstante, su efectividad depende mas de la capacidad docente
para interpretar datos y traducirlos en decisiones oportunas que
de la sofisticacién algoritmica [3], [4].

Conceptualmente, se entiende como un proceso
sisteméatico de medicion, analisis y reporte de datos para
comprender y mejorar el aprendizaje y sus entornos [5]. Este
proceso integra fases de recoleccion, procesamiento, andlisis
estadistico, visualizacion y retroalimentaciéon pedagégica [6],

considerando datos no solo como calificaciones, sino como
registros contextuales y conductuales que caracterizan
trayectorias de aprendizaje [7], cuyo andlisis requiere técnicas
descriptivas e inferenciales para identificar tendencias y
relaciones significativas [8], [9].

La relevancia creciente de este campo de la analitica del
aprendizaje puede evidenciarse en el aumento sostenido del
interés académico y cientifico a nivel mundial desde el afio
2006 hasta la actualidad, tal como se observa en la Fig. 1.
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Fig. 1 Tendencia del término learning analytics a nivel mundial.
Fuente: Google Trends, 2026.

La analitica del aprendizaje ha ganado creciente relevancia
en las ultimas dos décadas, especialmente en educacion
superior, donde la digitalizacion ha generado grandes
volimenes de datos para decisiones pedagogicas informadas
[10]. Su evolucidn ha transitado de enfoques descriptivos hacia
modelos predictivos y prescriptivos para la identificacion
temprana del riesgo académico, fortalecidos actualmente por la
integracion de inteligencia artificial generativa (IAG) y
modelos de lenguaje [11], [12].

En este marco, los asistentes virtuales basados en IA
generativa emergen como una alternativa innovadora para
potenciar competencias en AA, al facilitar la comprension
estadistica, la seleccion de técnicas analiticas y la interpretacion
pedagdgica de los datos [13].

En la Maestria en Educacion, mencién Entornos Digitales,
de la Universidad Bolivariana del Ecuador, la mayoria de los
maestrantes docentes (90%) presenta dificultades en el andlisis
estadistico de datos educativos, limitandose al uso de
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calificaciones finales y la media aritmética, sin incorporar otros
estadigrafos descriptivos ni andlisis inferencial para una
comprension pedagdgica mas profunda del rendimiento
académico.

Esta situacion restringe el potencial transformador de la
analitica del aprendizaje como herramienta para la mejora
educativa y el seguimiento académico, reduciendo su
aplicacion a informes meramente descriptivos, con escaso
impacto en la toma de decisiones pedag6gicas fundamentadas.

A partir de lo expuesto, la investigacion se orienta a
responder la siguiente interrogante cientifica: ;qué impacto
tiene el uso de un asistente virtual basado en inteligencia
artificial en el fortalecimiento de las competencias pedagogicas
para la analitica del aprendizaje de docentes de posgrado?

El objetivo general del estudio es evaluar el impacto de un
asistente virtual basado en inteligencia artificial en el desarrollo
de competencias en analitica del aprendizaje de maestrantes
docentes de instituciones publicas y privadas del Ecuador.

Ante la brecha de competencias analiticas en la formacién
de posgrado, la Universidad Bolivariana del Ecuador (UBE)
implemento el asistente virtual UBE-Analitica de Aprendizaje,
un “Gem” del ecosistema de IA de Google que actlia como
mediador cognitivo al ofrecer apoyo pedagdgico adaptativo y
reducir la carga cognitiva del procesamiento estadistico,
fortaleciendo sin reemplazar el juicio docente [14].

Il. METODOLOGIA

La investigacion se desarrollé desde un enfoque
cuantitativo,  pertinente para evaluar competencias,
percepciones y desempefios en contextos educativos mediados
por tecnologias emergentes, como la inteligencia artificial, asi
como para favorecer la toma de decisiones fundamentadas y la
validacion de los instrumentos aplicados [16].

Se adopto un disefio cuasi-experimental intragrupo de tipo
pretest—postest, adecuado para contextos educativos reales
donde no resulta viable la asignacion aleatoria de los
participantes ni la conformacion de un grupo control. Este
disefio permitié identificar cambios en las competencias de AA
mediante la comparacion de mediciones previas y posteriores a
la intervencion pedagogica con el asistente virtual [17].

El estudio se sustenta en el paradigma positivista, que
concibe la realidad como objetiva y medible, permitiendo la
obtencion de resultados validos y confiables a través de
procedimientos empiricos verificables [18].

Como métodos se emplearon el analitico-sintético y el
inductivo-deductivo para la interpretacion conceptual y
empirica de los datos, asi como el método estadistico-
matematico mediante analisis descriptivo e inferencial para
determinar diferencias significativas entre pretest y postest.

El procesamiento de la informacion se realiz6 con el
software Jamovi para el analisis estadistico y con Microsoft
Excel para la organizacion y depuracion de la base de datos del
estudio.

A. Limitaciones de la investigacion

La principal limitacion radica en el tamafio reducido y el
caracter no probabilistico de la muestra, lo que restringe la
generalizacidon de los resultados a otros programas o contextos
educativos. Sin embargo, al incluir tres cursos del Gltimo
periodo lectivo de 2025, el estudio mantiene actualidad y
pertinencia contextual, al reflejar précticas recientes en la
formacidn docente de posgrado.

B. Hipdtesis de investigacion

Si se emplea un asistente virtual basado en inteligencia
artificial para el andlisis de datos educativos, entonces se
fortaleceran las competencias docentes en analitica del
aprendizaje, lo que se traducird en procesos de
retroalimentacion mas oportunos y personalizados, un mayor
acompafiamiento al estudiante y una mejoria significativa en el
rendimiento académico.

C. Poblacién y muestra

La poblacién estuvo conformada por 715 maestrantes del
programa de Maestria en Entornos Digitales de las cohortes A
y B (2025), distribuidos en 14 cursos en modalidad virtual. No
obstante, la muestra fue seleccionada mediante un muestreo no
probabilistico y estuvo conformada por estudiantes activos de
la maestria en entornos digitales que cursaron la asignatura
analitica del aprendizaje, es decir 55 estudiantes del curso PM-
EED-A25-02P1-60, 57 estudiantes del PM-EED-A25-02P3-62
y 58 estudiantes del PM-EED-A25-03P3-65, para un total de
170 estudiantes.

Los criterios de inclusién consideraron la participacién
voluntaria y accesible de los estudiantes, docentes en ejercicio
de distintos niveles educativos en instituciones publicas y
privadas del Ecuador, y la condicion de cursantes de la
asignatura Analitica del Aprendizaje en la UBE [19]. Se
garantizé el consentimiento informado y el uso de los datos
exclusivamente con fines investigativos y didacticos.

D. Instrumentos para la recoleccion de datos

El 95% de los participantes son docentes en ejercicio en
instituciones publicas y privadas del Ecuador, y solo el 10%
dispone de plataformas de gestion del aprendizaje (LMS). En
consecuencia, la recoleccion de datos se basd en informacion
educativa proveniente directamente de su practica docente.

Se utilizaron dos instrumentos: un cuestionario de
competencias en AA aplicado como pretest y postest, ambos
estructurados en una escala Likert de cinco puntos (1 = Muy
bajo; 5 = Muy alto). Estos instrumentos evaluaron habilidades
de analisis estadistico de datos educativos, integracion de
informacién académica y contextual, e interpretacion
pedagogica orientada a la toma de decisiones (ver Tablas 1y 2).

La validez de contenido se establecié mediante juicio de
expertos, quienes valoraron la pertinencia, claridad y
coherencia de los items, garantizando su congruencia con el
constructo tedrico [19]. La validez de constructo se estimd con
el coeficiente V de Aiken, obteniéndose valores de 0,87 para el
pretest y 0,88 para el postest, lo que evidencia un alto nivel de
validez [21]. La confiabilidad se determind mediante el
coeficiente alfa de Cronbach, con valores de 0,84 en el pretest
y 0,86 en el postest, indicando alta consistencia interna y
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adecuada fiabilidad para estudios cuantitativos en educacion
[22], [23], [24].

TABLA |
INSTRUMENTO PARA LA RECOLECCION DE DATOS — PRETEST
Dimensiones Items

item 1. Aplica medidas de tendencia central (media,
mediana, moda) a los datos escolares en su préctica
docente.
ftem 2. Aplica medidas de dispersion (rango, desviacion
estandar) a los datos escolares en su practica docente.
Item 3. Selecciona técnicas estadisticas adecuadas segun el
tipo de informacion educativa recolectada.
Item 4. Utiliza informacion proveniente de docentes,
D2. coordinadores y del DECE para analizar el desempefio
Integracion de| estudiantil.
informacion | item 5. Utiliza informacion de padres y/o representantes
educativa | legales para complementar el anélisis del desempefio
académico.
Item 6. Interpreta los resultados del analisis descriptivo de
los datos estudiantiles desde una perspectiva pedagégica.
D3.  |item 7. Interpreta los resultados del anlisis inferencial de
Interpretacion| |os datos estudiantiles desde una perspectiva pedagégica.

D1. Andlisis
estadistico de
datos
educativos

pedaggica fiem g Identifica estudiantes en riesgo académico a partir
del analisis de datos educativos.
TABLAII
INSTRUMENTO PARA LA RECOLECCION DE DATOS — POSTEST
Dimensiones Items
item 1. He mejorado mi capacidad para analizar datos
académicos de mis estudiantes.
D1. Mejora de | — —
competencias | Item 2. Integro con mayor facilidad datos académicos y
analiticas | no académicos para el analisis educativo.
item 3. Interpreto los resultados del anélisis de datos con
mayor claridad pedagégica.
item 4. El asistente virtual facilito el anélisis estadistico
D2. Uso del Eie los datos educativos recolectados.
. Item 5. El asistente virtual me ayudo a interpretar los
asistente g
virtual (esultados_d_el anaI|_5|s de da_tos.
Item 6. Utilicé el asistente virtual para apoyar la toma de
decisiones pedagdgicas.
item 7. El asistente virtual contribuyd a la identificacion
de estudiantes en riesgo académico.
D3. Utilidad | ftem 8. El uso del asistente virtual fortaleci6 la propuesta
pedagdgica | de intervenciones pedagogicas tempranas.
percibida e 9 Considero que el asistente virtual es Gtil para mi
préctica docente.

E. Fases de la investigacion

El estudio se desarrolld en tres fases: (1) aplicacion del
pretest para diagnosticar el nivel inicial de competencias en
analitica del aprendizaje; (2) implementacién del asistente
virtual como recurso de apoyo pedagégico durante el desarrollo
de la asignatura Analitica del Aprendizaje; y (3) aplicacién del
postest para identificar los cambios en las competencias
analiticas de los maestrantes tras la intervencion.

I1l. RESULTADOS

3.1. Disefio del asistente virtual con 1A

Se disefi6 e implementd un asistente virtual basado en
inteligencia artificial generativa (Gemini) para apoyar la
analitica del aprendizaje en estudiantes de posgrado. El sistema

actlla como mediador pedagdgico, orientando la organizacion e
interpretacion de datos académicos y contextuales para la toma
de decisiones educativas fundamentadas y la activacién de
intervenciones tempranas.

El asistente fue configurado como un “Gem”
personalizado, aprovechando la capacidad multimodal y la
ventana de contexto extendida del modelo para procesar
documentos institucionales y bases de datos educativas con
coherencia analitica. Su implementacion incorpor6 protocolos
de seguridad y privacidad alineados con estandares éticos
institucionales [4], [14], [15].

Desde el enfoque pedagégico, se estructurd6 como un
acompafiante experto en AA con interaccién socratica y
adaptativa, ajustando el nivel de orientacion al grado de
competencia del docente-maestrante. El flujo formativo se
organizo en tres unidades: fundamentos y ética de la analitica
del aprendizaje; herramientas de analisis de datos con énfasis
en Jamovi e implementacién de proyectos institucionales de
analitica.

En el plano estadistico, el asistente orienta
progresivamente el andlisis descriptivo e inferencial de datos
escolares reales, incluyendo la seleccion de pruebas adecuadas,
la verificacion de supuestos y la interpretacion de resultados en
funcién de significacion, tamafio del efecto y relevancia
educativa [25].

Adicionalmente, integra recursos multimedia para
enriquecer la mediacién cuando la complejidad del contenido
lo requiere. En conjunto, la configuracion del asistente UBE-
Analitica de Aprendizaje evidencia el potencial de la IA
generativa como herramienta para el desarrollo de
competencias analiticas en docentes de posgrado [3], [4], [14].
3.2 Fase |. Aplicacion del pretest

El pretest se analiz6 mediante estadistica descriptiva,
considerando frecuencias, medianas por item y gréficos de
distribucion, para caracterizar el perfil inicial de los
participantes en las dimensiones evaluadas
3.2.1 Andlisis descriptivo por item del pretest

En el item 1, el 60.0% de los participantes se ubicé entre
los niveles Muy bajo y Bajo, con una mediana de 2, lo que
evidencia un dominio inicial limitado en la aplicaciéon de
medidas de tendencia central a datos escolares. El diagrama de
violin confirma la concentracion de respuestas en valores bajos,
con dispersion moderada hacia niveles superiores (ver Figura
2).

1 |

Item 1. Aplica medidas de tendencia central 2
los datos escelares en su prictice docente ‘
- - : .
| %del |
Respuests | Frec, | % Acumulado
‘ Total 1
| |  — POETeE |
Muy Bajo 21 124%/| 124%|
} ‘ 4 + {
Hajo uy| ez 00.0% |
! ! { { .
Medio a| 2ne%| 85.5%|
‘ \ 4 | 1. G
Mo 24| 141%]| 100.0% | v
| ! | ! |
\
Mediana 2

Fig. 2 Distribucion de respuestas del item “Aplicacion de medidas de
tendencia central”.
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Los resultados del item 2 muestran que el 64.1% de los
participantes se concentra entre los niveles Muy bajo y Bajo, lo
cual refleja un dominio inicial limitado para aplicar medidas de
dispersion (rango y desviacion estandar) a los datos escolares
en su practica docente. La mediana = 2 confirma esta tendencia
hacia niveles bajos, y el diagrama de violin evidencia una
concentracion de respuestas alrededor de valores bajos (2), con
dispersion reducida hacia niveles superiores (ver Figura 3).

[Fem 2. Apfica medidas de dispursion (rarg,

| desviscian esthndar) & los Gsos escolares on sy

| prdctica docente

[ 1 [ % del [

R % Fruc, % Acurmwilado 1
| it Hileicon Total as l fee
i !
| Muy Bsio I 1 I 1W2% 82% | |
} 1 1 ’ | }
| Bajo \ 18| 459% 1% s
| t 4 . =
l Medio [ 51; 30,6 % G4.7%

i Alto | g 5a% 1000% |
Mediana 2

Fig. 3 Distribucion de respuestas del item “Aplicacion de medidas de
dispersion”

Los resultados del item 3 evidencian que el 54.7% de los
participantes se concentra entre los niveles Muy bajo y Bajo, lo
cual indica un nivel inicial limitado en la capacidad para
seleccionar técnicas estadisticas apropiadas en funcién del tipo
de informacion educativa recolectada. La mediana = 2 confirma
esta tendencia hacia niveles bajos, y el diagrama de violin
muestra una concentracion de respuestas alrededor del valor 2,
con dispersién moderada hacia niveles medios y altos (ver
Figura 4).

(Tt 3. Subaccions tenicas estadntion sdecasda
LSegin ol Tipo de informacidn adutativi recoledtads
Respuesta | Frec, ::::‘I % Acumuledo
Muy Bajo | 24| 1a1% 141%
Raio l &l 206% 54 *:» =
Mudic [ 40| 288% 835% %
| ano [ | 1a7% QB2 % 1
Muy Altoe | 3| 1.8% 1000 %
Madianas 2

Fig. 4 Distribucion de respuestas del item “Seleccion de técnicas
estadisticas”

Los resultados del item 4 sefialan que el 51.8% de los
participantes se concentra entre los niveles Muy bajo y Bajo, lo
cual indica un nivel inicial limitado en la utilizacién de
informacion de docentes, DECE y coordinadores para analizar
el desempefio estudiantil. La mediana = 2 confirma esta
tendencia hacia niveles bajos, y el diagrama de violin muestra
una concentracion de respuestas alrededor del valor 2, con
dispersion moderada hacia niveles medios y altos (ver Figura
5).

ftem & Utilizé informacion proveniente de
docentes, coordinadores y del DECE para
_analizar el desempefio estudiantil T
% del
Respuesta | Frec. % Acumulado
Total 1
{ |
Muy Bajo 11| 65% 65% |
Bajo 7453 % 518% a .
Media 38| 224% TA1% e
' 1 e
| Ao 38| 224% 96.5%
| Muy Alto 6| 35% 100.0%
Mediana 2

Fig. 5 Distribucion de respuestas del item “Informacion de docentes,
coordinadores y DECE”

Los resultados del item 5 indican que el 45.9% de los
participantes se concentra entre los niveles Muy bajo y Bajo, lo
cual indica un nivel inicial limitado en la utilidad de la
informacion proveniente de padres y/o representantes legales
para complementar el andlisis del desempefio académico. La
mediana = 3 confirma esta tendencia hacia niveles bajos, y el
diagrama de violin muestra una concentracion de respuestas por
debajo de 3, con dispersion moderada hacia niveles medios y
altos (ver Figura 6).

|

‘T.;I,T.':. Utilien informacon de padres y/o |
| ropresentantes legales para complomentar ol andlisis
del desempenio académico
Respuesta Frec % del Total x
P - Acumulado
MuyBajo | 16 B5.4%| 9,4%
Rt S =250 - cled B
Bap [ 62 365% | 25.9%| -
- { 4 4 {
| Medio l an 221% | 729%|
- ‘ ¥
Alta l a1 21% | 971% .
| !
Muy Ao | 29%| 100.0 %
Medinns 3

Fig. 6 Distribucion de respuestas del item “Informacion de padres y/o
representantes legales”

Los resultados del item 6 evidencian una distribucion
asimétrica, con predominio de niveles bajos de desempefio, ya
que el 48.2% de los estudiantes se ubica en “Muy Bajo” y
“Bajo”, mientras que solo el 24.1% alcanza niveles altos. La
mediana situada en el nivel “Medio” (3) indica que al menos la
mitad del grupo no supera este umbral, lo que, desde una
perspectiva pedagdgica, pone de manifiesto la necesidad de
implementar estrategias de apoyo temprano orientadas a
fortalecer habilidades basicas y reducir la brecha entre niveles
de desempefio (ver Figura 7).

Aecriptan de

| tem 6. interpreta

| o datos estudiantivs dusde una porpactive sedapiuics

Respuesta Frec % del Total = % Acumulado
| Moy Bajo | 2 129% 129% >
! ' - - | i
| Baja | 60 3538 182%
} { 4 ! |
| Moo 47 7.6 % i -_
| Alro | 15 206% %5 %
| Wy Alto | n IsN 100.0%

Maedianas 3

Fig. 7 Distribucion de respuestas del item “Interpreta los resultados del
analisis descriptivo”.
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Los resultados del item 7 muestran una distribucion
marcadamente sesgada hacia niveles criticos de desempefio: el
72.9% de los estudiantes se ubica en las categorias “Muy Bajo”
(29.4%) y “Bajo” (43.5%), lo que se refleja en la mayor
densidad del diagrama de violin en los valores 1 y 2. La
mediana (2) confirma que al menos la mitad del grupo no
alcanza el nivel minimo esperado, mientras que la reducida
proporcion en “Alto” y “Muy Alto” (11.2%) evidencia la
escasez de desempefios avanzados (ver Figura 8).

em 7. interpreta lon resultados del andbaiy

inderencial de los ¢

on etudisntdey desde una

| perspective pedandeics

% del
| Aespuesta  Frec, e | ® Acermulsde
Torsd
} ; t
Muy Bajo 50| 29.4% | 204%
} ! { f )
| Bage 74| 43.5% 129% | |
Medio 27 888 % B
| Ao 17! 10.0%| 98.8%
Muy ARn 20 1.2%] 0% T

Madians 2

Fig. 8 Distribucion de respuestas del item “Interpreta los resultados del
analisis inferencial”

El andlisis del item 8, muestra una distribucion critica: el
50% del alumnado se concentra en los niveles "Muy Bajo™
(6.5%) y "Bajo" (43.5%), reflejado en el ensanchamiento del
diagrama de violin en los valores 1y 2, lo que evidencia una
alta densidad de estudiantes con desempefio deficitario. La
mediana (2.5), ubicada entre "Bajo" y "Medio", confirma que
la mitad del grupo no alcanza el nivel intermedio, mientras que
el estrechamiento progresivo del violin hacia los niveles
superiores (solo 26.5% en "Alto" y "Muy Alto") subraya la
escasa proporcion de participantes con logros solidos (ver
Figura 9).

m & ientilics sstudiantes on tiesgo scaddmico »

| Dartir del anidsis de datos educativos.
| % dal

j Respuesta [ frec. Y % Acumulado <

Mediana 2.5

Fig. 9 Distribucién de respuestas del item “Identifica estudiantes en
riesgo académico”

3.2.2 Analisis descriptivo por dimension del pretest

La Fig. 10 presenta los diagramas de violin con cajas y
bigotes correspondientes a las tres dimensiones evaluadas en el
Pretest.
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Fig. 10 Diagramas de violin con cajas y bigotes correspondientes a las
tres dimensiones del Pretest

Los resultados iniciales muestran diferencias entre las
dimensiones evaluadas. En la D1 andlisis estadistico, la
mediana se sitla ligeramente por encima del nivel bajo, con
concentracion de respuestas entre los niveles 2 y 3, lo que
evidencia un dominio inicial limitado de procedimientos
estadisticos. En la D2 integracion de informacién educativa, la
mediana se aproxima al nivel medio y presenta mayor
dispersion, indicando un desarrollo inicial mas favorable,
aungue heterogéneo. En la D3 interpretacion pedagogica, la
mediana se ubica entre los niveles bajo y medio, reflejando
dificultades para traducir los resultados del analisis de datos en
decisiones pedagégicas. En conjunto, el patron descriptivo
evidencia mayores fortalezas iniciales en la integracion de
informacion educativa que en el andlisis estadistico y la
interpretacion pedagdgica, lo que justifica la pertinencia de la
intervencion formativa apoyada en el asistente virtual.

3.3 Fase Il. Implementacién del asistente virtual

La implementacion del asistente virtual se desarrolld
durante las clases de posgrado de la asignatura Analitica del
Aprendizaje, integrandose como recurso de acompafiamiento
pedagdgico y analitico. Inicialmente, se proporcionaron
orientaciones sobre su proposito, rol formativo y lineamientos
de seguridad, privacidad y uso ético de la informacion
educativa. Posteriormente, se explicé el flujo de interaccion del
asistente, concebido como un acompafante experto que guia el
analisis de datos mediante preguntas orientadoras Yy
retroalimentacion pedagogica, sin explicitar sus procesos
internos de razonamiento.

El asistente UBE-Analitica de Aprendizaje fue puesto a
disposicion de los participantes mediante el siguiente enlace:
https://gemini.google.com/gem/11LSY_ 4mDVIOGW-
rsknHYicY1k45gg4Wv?usp=sharing para organizar y analizar
datos educativos reales de su practica docente, integrando
informacion académica y contextual. Durante este proceso, el
asistente orientd la seleccion y aplicacion de procedimientos
estadisticos descriptivos e inferenciales, articulando el analisis
cuantitativo con la interpretacion pedagogica de los resultados.
Asimismo, se promovié el uso del software Jamovi como
herramienta principal para el andlisis estadistico, con apoyo
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especifico del asistente para la interpretacion de salidas, tablas
y graficos. La mediacion pedagogica se complementd con
recursos multimedia, fortaleciendo una experiencia de
aprendizaje situada y orientada a la toma de decisiones
educativas basadas en datos.

3.4 Fase Il Aplicacion del postest

Se elaboraron tablas de frecuencias y se emplearon
diagramas de violin combinados con graficos de cajas y bigotes,
lo que permitid evaluar el nivel de desarrollo de las
competencias en analitica del aprendizaje y analizar la utilidad
pedagdgica del asistente virtual basado en inteligencia artificial.

3.4.1 Analisis descriptivo por item del postest

Los resultados del item 1 evidencian una percepcion
mayoritariamente positiva del fortalecimiento de esta
competencia, con el 68,2% (59.4% mas 8.8%) de las respuestas
concentradas en los niveles Alto y Muy Alto, y una mediana de
4. El diagrama de violin con cajas y bigotes muestra una
concentracion marcada en torno al valor 4, con una leve
asimetria hacia valores superiores y una dispersion moderada,
lo que indica consistencia en la percepcion de mejora tras la
intervencion (ver Figura 11).
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udiantes.

Frec. | %delTotal | % Acumwulade

|
| Bajo 5 29%| 29%

| ! | {

| Medio ay | 288%| 3NE% 3
! } ! 4

| Alto | 101 | Kax| 91.2%

| 4 { 4

| 15 85%| 1

j Muy Alto

MEDIANA 4

Fig. 11 Distribucion de respuestas del item “He mejorado mi capacidad
para analizar datos académicos”

En el item 2 se observa que el 56.5% (51.2% mas 5.3%) de
las respuestas se concentra en los niveles Alto y Muy Alto,
seguido de un 30.6% en el nivel Medio. La mediana también
alcanza el valor de 4, lo que evidencia que el asistente virtual
facilitd la integracién de mdaltiples fuentes de informacion
educativa, superando el enfoque tradicional centrado
exclusivamente en las calificaciones. El diagrama de violin
presenta una mayor amplitud, con densidad entre los valores 3
y 4, evidenciando variabilidad moderada en el grado de
apropiacioén de esta competencia (ver Figura 12).
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Fig. 12 Distribucién de respuestas del item “Integro con mayor facilidad
datos académicos y no académicos”

Los valores del item 3 presentan uno de los resultados mas
favorables del postest. El 47.1% de los participantes se sitda en
el nivel Muy Alto y el 36.5% en Alto, acumulando mas del 83
% de respuestas en los niveles superiores de la escala. La
mediana de 4 confirma un fortalecimiento notable en la
capacidad de interpretacion pedagdgica de los resultados
estadisticos, aspecto clave de la analitica del aprendizaje. El
diagrama de violin muestra una concentracién clara en los
valores superiores y una reduccion notable de respuestas en
niveles bajos, lo que indica un fortalecimiento consistente de la
interpretacion pedagogica de los resultados estadisticos (ver
Figura 13).
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Fig. 13 Distribucion de respuestas del item “Interpreta los resultados del
analisis de datos con mayor claridad pedagogica”

Los resultados del item 4 reflejan una valoracién positiva
del asistente virtual como apoyo al analisis estadistico. El
64.7% (34.1% méas 30.6%) de los docentes se ubica en los
niveles Alto y Muy Alto, mientras que el 20.6% se concentra
en el nivel Medio. La mediana de 4 indica que el recurso
tecnoldgico fue percibido como una herramienta eficaz para
facilitar los procedimientos analiticos en contextos educativos
reales. El diagrama de violin evidencia una alta densidad en
torno al valor 4 y una dispersién moderada, lo que sugiere una
percepcion favorable y relativamente homogénea del recurso
tecnoldgico (ver Figura 14).
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Fig. 14 Distribucion de respuestas del item “El asistente virtual facilitd
el analisis estadistico”

Los resultados del item 5 sefialan que el 58,8% (44.7% mas
14.1%) de las respuestas se concentra en los niveles Alto y Muy
Alto, con una proporcion relevante (18.8%) en el nivel Medio.
La mediana se mantiene en 4, lo que sugiere que el asistente no
solo apoyé el calculo estadistico, sino también la comprension
y traduccion pedagdgica de los resultados obtenidos. El
diagrama de violin muestra una distribucion equilibrada entre
los valores 3 y 4, evidenciando una variabilidad moderada
asociada a diferencias en los niveles previos de competencia
(ver Figura 15).
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Fig. 15 Distribucion de respuestas del item “El asistente virtual me
ayudd a interpretar los resultados del analisis de datos”

Los resultados del item 6 evidencian que el 59.4% (37.6%
mas 21.8%) de los participantes percibe un uso efectivo del
asistente virtual en la toma de decisiones pedagogicas,
ubicandose en los niveles Alto y Muy Alto. La mediana de 4
confirma que el asistente fue integrado de manera funcional en
la practica docente, favoreciendo decisiones basadas en datos.
El diagrama de violin evidencia una concentracion clara en los
valores altos, con una mediana de 4 y una dispersion controlada.
La forma del violin indica que la mayoria de los docentes
incorpord el asistente virtual como un recurso funcional para la
toma de decisiones pedagdgicas, reduciéndose la presencia de
valores bajos o neutrales (ver Figura 16).
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Fig. 16 Distribucion de respuestas del item “Utilicé el asistente virtual
para la toma de decisiones pedagogicas”

A diferencia de los items anteriores, el item 7 presenta una
distribucion mas equilibrada. Aunque el 47% (23.5% mas
23.5%) se ubica en los niveles Alto y Muy Alto, predomina el
nivel Medio, con una mediana de 3 que refleja una percepcion
moderada del aporte del asistente en la identificacion de
estudiantes en riesgo. El diagrama de violin muestra una
dispersion mas simétrica, evidenciando heterogeneidad en las
percepciones y sefialando esta dimension como un area de
mejora, posiblemente asociada a la incorporacion de variables
contextuales y socioemocionales adicionales (ver Figura 17).
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Fig. 17 Distribucion de respuestas del item “El asistente virtual
contribuyo a la identificacion de estudiantes en riesgo académico”

Los resultados del item 8 muestran que el 58.8% (21.2%
mas 37.6%) de los docentes se ubico en los niveles Alto y Muy
Alto, con una mediana de 4. Esto evidencia que el asistente
virtual contribuyé al disefio de intervenciones pedagogicas
tempranas y fundamentadas en el analisis de datos educativos.
El diagrama de violin confirma la concentracion de respuestas
en los valores 4 y 5, con baja dispersion (ver Figura 18).
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Fig. 18 Distribucion de respuestas del item “El uso del asistente virtual
fortalecio la propuesta de intervenciones pedagdgicas tempranas”

Los resultados del item 9 evidencian una valoracién global
positiva del asistente virtual: el 75.3% (42.4% mas 32.9%) de
los participantes se ubica en los niveles Alto y Muy Alto, con
una mediana de 4 que confirma su utilidad como apoyo a la
practica docente y a la analitica del aprendizaje. El diagrama de
violin muestra una distribuciéon sesgada hacia los valores
superiores, reforzando esta percepcion favorable (ver Fig. 19).
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Fig. 19 Distribucion de respuestas del item “Considero que el asistente
virtual es 1til para mi practica docente”

3.4.2 Anélisis descriptivo por dimension del postest

La Fig. 20 presenta los diagramas de violin con cajas y
bigotes correspondientes a las tres dimensiones evaluadas en el
Postest.
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Fig. 20 Diagramas de violin con cajas y bigotes correspondientes a las
tres dimensiones del Postest
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Los resultados del postest muestran un impacto
diferenciado del asistente virtual en las dimensiones evaluadas.
En la D1, la mediana (~3.6) y la media la mas alta de las tres,
indican un nivel de logro entre medio y alto, con dispersién
moderada, lo que sugiere un fortalecimiento relativamente
consistente de las competencias analiticas, aunque con
variabilidad entre los participantes. En la D2, la mediana y la
media también se sitlan alrededor de 3.6, reflejando una
valoracion positiva del uso del asistente para integrar
informacion educativa; sin embargo, la mayor dispersion
evidencia diferencias en el grado de apropiacién funcional de la
herramienta. Por su parte, la D3 presenta la mediana més alta
(=4) y una concentracion predominante en valores elevados, 10
que indica una percepcion claramente favorable y consistente
de la utilidad pedagogica del asistente, aunque con mayor
heterogeneidad en las valoraciones. En conjunto, los resultados
sugieren que el impacto del asistente es mas inmediato en la
utilidad pedagogica y la toma de decisiones educativas,
mientras que el desarrollo de competencias analiticas y el uso
operativo del asistente constituyen procesos de consolidacion
progresiva que requieren acompafiamiento formativo y practica
sistematica.

3.5 Analisis inferencial
3.5.1 Prueba de Wilcoxon para muestras relacionadas

Dado que las dimensiones de ambos instrumentos evalian
constructos relacionados, pero no equivalentes en su totalidad,
no se realizd6 una comparacion global entre el pretest y el
postest. En su lugar, se aplicoé la prueba de Wilcoxon para
muestras relacionadas, focalizada exclusivamente en las
dimensiones conceptualmente equivalentes, en concordancia
con los principios metodoldgicos de los disefios cuasi-
experimentales, que establecen que las comparaciones pre—post
deben efectuarse unicamente entre mediciones del mismo
constructo o de constructos funcionalmente equivalentes
[26][27].

En este caso, se compard la D1 del pretest (Analisis
estadistico de datos educativos), que mide el nivel inicial de
competencias analiticas del maestrante, con la D1 del postest
(Mejora de competencias analiticas), que evalla la percepcion
de mejora tras la intervencion con el asistente virtual. Aunque
no son idénticas en su formulacion, ambas comparten el
constructo central de competencias en analitica del aprendizaje,
lo que justifica metodologicamente la comparacion inferencial
realizada y respalda la validez del contraste estadistico.

Los resultados evidencian diferencias estadisticamente
significativas entre ambas mediciones, con un estadistico W =
132 y un valor p < .001, lo que permite rechazar la hipotesis
nula y aceptar la hipotesis alternativa, indicando la existencia
de cambios significativos tras la intervencion (ver Tabla 3).

Adicionalmente, el tamafio del efecto, calculado mediante
la correlacion biseriada de rangos, fue r = —0.980, lo cual
representa un efecto muy grande, evidenciando que la
diferencia observada no solo es estadisticamente significativa,

sino también relevante desde el punto de vista practico y
educativo (ver Tabla 4).

Desde el punto de vista descriptivo, se observa un
incremento notable en el desempefio de los participantes,
pasando de una media de 2.35 (Mediana = 2.30) en el pretest a
una media de 3.79 (Mediana = 3.60) en el postest, lo que refleja
una mejora sustancial en las competencias evaluadas con el uso
del asistente virtual (ver Tabla 5).

En conjunto, estos resultados confirman que la
intervencion tuvo un impacto significativo en el fortalecimiento

de las competencias analiticas de los participantes en la D1.
TABLA I
PRUEBA PARA MUESTRAS APAREADAS W. DE WILCOXON

Estadistico p

D1-Pretest D1-Postest | W de Wilcoxon 1322 <.001
Nota. H, pMedida 1 - Medida 2 # 0
2 6 par(es) de valores estaban repetidos
TABLA IV
TAMARNO DEL EFECTO W. DE WILCOXON
Tamafo
Estadistico p del
efecto
DI- DI- W de Correlacion
Pretest | Postest | Wilcoxon 13201 <.001 biseriada -0.980
de rangos
Nota. H, pMedida 1 - Medida 2 # 0
a 6 par(es) de valores estaban repetidos
TABLA V
DESCRIPTIVOS D1-PRETEST Y D1-POSTEST
N Media Mediana DE EE
D1- 170 2.35 2.30 0.638 0.0490
Pretest
D1- 170 3.79 3.60 0547 | 00420
Postest

3.5.2 Coeficiente de correlaciéon de Spearman

Dado el caracter ordinal de los datos y la no verificacion de
los supuestos de normalidad, se empled el coeficiente de
correlacion Rho de Spearman (p) para identificar asociaciones
significativas entre las dimensiones D1 (mejora de
competencias analiticas), D2 (uso del asistente virtual) y D3
(utilidad pedagdgica percibida) del postest. Este analisis
permitié aportar evidencia empirica sobre la relacion entre el
uso del asistente virtual y su impacto percibido en el
fortalecimiento de las competencias analiticas y en el proceso
formativo de los docentes participantes.

En la tabla 6 se observa que existe una correlacion positiva
moderada entre la D1 y la D3 (p = 0.475), con una significancia
estadistica p <.001 (gl = 168), lo que evidencia una asociacioén
estadisticamente significativa entre ambas dimensiones. Este
resultado sugiere que, a mayor percepcion de utilidad
pedagogica del asistente virtual, mayor es la mejora reportada
en las competencias analiticas, mostrando una relacion
consistente y relevante.
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Asimismo, se observo una correlacion positiva alta entre la
D2y la D3 (p = 0.727), con significancia p < .001 (gl = 168),
evidenciando una asociacion fuerte y altamente significativa.
Esto indica que a mayor uso del asistente virtual, mayor es la
utilidad pedagdgica percibida, respaldando empiricamente que
el nivel de interaccion con el asistente virtual se vincula
directamente con el valor formativo atribuido por los docentes.

En conjunto, los hallazgos muestran que las dimensiones
analizadas presentan correlaciones positivas y estadisticamente
significativas, destacandose especialmente la fuerte asociacion
entre el uso del asistente virtual (D2) y la utilidad pedagogica
percibida (D3).

TABLA VI
MATRIZ DE CORRELACIONES POR DIMENSION POSTEST
D1 D2 D3
Rho de Spearman —
DI gl —
valor p —
Rho de Spearman 0.213 —
D2 gl 168 —
valor p 0.005 —
Rho de Spearman 0.475 0.727 —
D3 gl 168 168 —
valor p <.001 <.001 —
IV. DISCUSION

Los resultados confirman que la integracién de un asistente
virtual basado en inteligencia artificial generativa fortalece
significativamente las competencias docentes en analitica del
aprendizaje cuando se concibe como mediador pedag6gico y no
solo como recurso tecnoldgico, en coherencia con [3]. Este
hallazgo coincide con [29], quienes sostienen que la IA
generativa puede ampliar el ciclo de la analitica del aprendizaje
al favorecer la interpretacion interactiva de datos, la
personalizacion y el disefio de intervenciones adaptativas. De
igual modo, se relaciona con [30], quienes advierten que el
acceso a tecnologias no garantiza por si solo el uso pedagégico
de los datos, pues se requiere alfabetizacion de datos docente,
acompafiamiento y condiciones formativas que favorezcan su
apropiacion.

Descriptivamente, la D3 (utilidad pedagdgica percibida)
alcanzo los mayores niveles de logro, lo que evidencia que los
docentes valoran herramientas que facilitan la interpretacion
educativa de los datos y la toma de decisiones fundamentadas
[6]. En contraste, las D1 y D2, vinculadas a competencias
analiticas y uso operativo, mostraron niveles intermedios y
mayor dispersion, lo que sugiere que estas habilidades
requieren formacién continua y acompafiamiento sistemético
[8]. Este comportamiento resulta consistente con [31], quienes
sefialan que la alfabetizacién de datos docente no se limita al
dominio técnico, sino que integra conocimientos, habilidades,
disposiciones, aplicaciones pedagégicas y comportamientos
profesionales para el uso responsable de la informacion
educativa.

El analisis inferencial confirmo diferencias significativas
entre pretest y postest en la D1, con un tamafio del efecto muy
grande, lo que demuestra un impacto sustantivo y
educativamente relevante de la intervencion, acorde con los
criterios de relevancia practica sefialados por [27]. Asimismo,
las correlaciones positivas entre las dimensiones del postest
evidencian coherencia interna del modelo: el desarrollo de
competencias analiticas se asocia con mayor utilidad
pedagdgica percibida [9], y el uso frecuente del asistente con
una comprension méas profunda de su potencial formativo [13].

Desde una perspectiva pedagogica y ética, los hallazgos
muestran que el asistente no solo optimiza el analisis de datos,
sino que contribuye a resignificar la analitica del aprendizaje
como una practica formativa orientada a decisiones
responsables y contextualizadas, en linea con [28].

En conjunto, el impacto es mas inmediato en la dimensién
pedagdgica, mientras que las competencias analiticas y
operativas requieren procesos sostenidos, lo que respalda la
pertinencia del modelo y aporta evidencia para futuras
intervenciones con IA generativa en la formacion docente.

V. CONCLUSIONES

El andlisis descriptivo del postest evidencia un impacto
diferenciado del asistente virtual en las dimensiones evaluadas,
con medianas similares en las Dimensiones 1 y 2 (= 3.6) y una
mediana superior en la Dimension 3 (4). La mayor
concentracion de los datos por encima de la mediana en las
Dimensiones 2 y 3 indica una apropiacion pedagdgica
significativa del asistente, especialmente en relacion con su
utilidad para la toma de decisiones educativas.

La D1 presenta menor dispersion y una media
relativamente alta, lo que sugiere un fortalecimiento maés
homogéneo de las competencias analiticas entre los
participantes. No obstante, los resultados muestran que el
impacto del asistente es mas inmediato en la D3, vinculada a la
utilidad pedagdgica, mientras que el desarrollo de competencias
analiticas y el uso operativo del asistente requieren procesos de
consolidacién progresiva mediante la practica y el
acompafiamiento formativo.

Desde el enfoque inferencial, la prueba de Wilcoxon
aplicada a la D1 evidencié diferencias estadisticamente
significativas entre el pretest y el postest, con un tamafio del
efecto muy grande, confirmando que la mejora observada en las
competencias analiticas es significativa y relevante desde el
punto de vista educativo. Este resultado se ve respaldado por el
desplazamiento sustancial de las medidas de tendencia central
tras la intervencion.

El andlisis de correlacion de Spearman revel6 relaciones
positivas entre la mejora de las competencias analiticas y la
utilidad pedagogica percibida, asi como entre el uso del
asistente virtual y dicha utilidad, lo que evidencia que una
mayor interaccion con el asistente se asocia con mejores
resultados analiticos y una valoracion pedagogica mas
favorable.
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En conjunto, los andlisis confirman que el asistente virtual
UBE-Analitica de Aprendizaje actu6 como un mediador
pedagdgico eficaz, integrando el analisis estadistico con la
interpretacion educativa de los datos y consolidando la analitica
del aprendizaje como un recurso formativo orientado a la toma
de decisiones pedagogicas fundamentadas.

Finalmente, la evidencia empirica respalda la pertinencia
del modelo propuesto y demuestra que los asistentes virtuales
basados en inteligencia artificial generativa, disefiados bajo
principios pedagégicos y éticos claros, generan impactos
significativos en la formaciéon docente de posgrado. En
consecuencia, se recomienda su implementacion en otros
programas de maestria y contextos educativos, dado su alto
potencial de transferibilidad institucional y curricular para
fortalecer competencias analiticas y procesos de intervencion
pedagdgica basada en datos.
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