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RESUMEN

El objetivo de la investigacion fue determinar el efecto de una estrategia
didactica mediada por inteligencia artificial (IA) en el aprendizaje de Matematica
Discreta en estudiantes del primer ciclo de Ciencia de Datos de una universidad
limefa, en 2026. El estudio fue de tipo aplicado, con enfoque cuantitativo y disefno
preexperimental de un solo grupo con medicidn pretest y postest. La poblacion estuvo
conformada por 150 estudiantes y la muestra, bajo criterio censal, incluyé a la
totalidad de la poblacion accesible (n = 150). La intervencion consistié en la
aplicacion de un protocolo de Ingenieria de Prompts como andamiaje cognitivo en los
contenidos de légica proposicional, relaciones y teoria de grafos. Para la recoleccion
de datos se empleé una prueba de conocimientos validada mediante juicio de
expertos y un cuestionario de percepcion tipo Likert, cuya confiabilidad alcanzé un
alfa de Cronbach de a = 0.964. El analisis estadistico, realizado con la prueba t de
Student para muestras relacionadas, mostré6 una mejora significativa en el puntaje
promedio de los estudiantes, que pasé de M, = 10.50 (DE = 1.68) a Mp,,s; = 13.75
(DE = 1.91). Asimismo, se obtuvo una diferencia estadisticamente significativa,
(t(149) = 41.64,p < 0.001), y un tamafo del efecto muy grande (d, = 3.47). Se
observd que la estrategia didactica mediada por IA contribuyé de manera significativa
al aprendizaje de Matematica Discreta, al fortalecer el razonamiento formal requerido
en la formacion de los estudiantes de Ciencia de Datos.

Palabras clave: inteligencia artificial, estrategia didactica, matematica

discreta, aprendizaje, Ciencia de Datos.



ABSTRACT

The objective of the study was to determine the effect of an artificial intelligence
(Al)-mediated teaching strategy on the learning of discrete mathematics among first-
year data science students at a university in Lima in 2026. The study was applied in
nature, with a quantitative approach and a single-group pre-experimental design
involving pre- and post-tests. The population consisted of 150 students, and the
sample, selected using a census sampling method, included the entire accessible
population (n = 150). The intervention consisted of applying a Prompt Engineering
protocol as cognitive scaffolding for content in propositional logic, relations, and graph
theory. Data collection utilized a knowledge test validated by expert judgment and a
Likert-type perception questionnaire, whose reliability achieved a Cronbach’s alpha of
a = 0.964. The statistical analysis, performed using Student’s t-test for paired
samples, showed a significant improvement in the students’ average score, which
increased from de M,,, = 10.50 (DE = 1.68) a M,,; = 13.75 (DE = 1.91). Likewise,
a statistically significant difference was obtained (t(149) = 41.64,p < 0.001), and a
very large effect size (d, = 3.47). It was concluded that the Al-mediated teaching
strategy significantly contributed to the learning of discrete mathematics by

strengthening the formal reasoning required in the training of data science students.

Keywords: artificial intelligence, teaching strategy, discrete mathematics,

learning, data science
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Capitulo | — Introduccioén

1.1. Planteamiento del Problema

La formacion universitaria en Ciencia de Datos demanda que los estudiantes
desarrollen capacidades de razonamiento formal para analizar informacion, modelar
situaciones y resolver problemas mediante procedimientos verificables.

En este contexto, Matematica Discreta cumple un papel clave, ya que aborda
contenidos como légica proposicional, relaciones, grafos y combinatoria, los cuales
resultan fundamentales para asignaturas posteriores vinculadas con algoritmos,
programacion y estructuras de datos.

La transicion hacia el pensamiento discreto suele verse obstaculizada por la
demanda de abstraccidén y la multiplicidad de sus representaciones. Esta realidad
educativa exige enfoques que no solo presenten el formalismo matematico, sino que
modelen activamente los procesos de razonamiento y argumentacidén necesarios para
navegar con éxito en esta area (Sandefur et al., 2022).

Los hallazgos preliminares en la universidad analizada revelan una situacion
académica que requiere atencion: cerca del 60% de los estudiantes no alcanzan
calificaciones satisfactorias en las evaluaciones iniciales. Este resultado expresa
dificultades cognitivas frente a los contenidos logicos, lo que debilita la base
conceptual necesaria para unidades de mayor exigencia logica y computacional.

Esta dificultad de aprendizaje muestra la necesidad de fortalecer los métodos
tradicionales mediante estrategias didacticas que garanticen una practica guiada y
una retroalimentacion oportuna (Sandefur et al., 2022). En este escenario, la
tecnologia no aparece como un recurso accesorio, Sino como un apoyo pertinente

para gestionar la complejidad del pensamiento formal.



A nivel internacional, autores como Trouche (2025) sostienen que la IA
generativa ha generado cambios relevantes en la concepcidn de los curriculos, donde
la matematica discreta debe ocupar un lugar central para permitir al estudiante
anticipar y controlar los efectos de la tecnologia sobre la construccion del
conocimiento. Desde esta idea, la incorporacion de modelos generativos en el aula
busca convertir el error recurrente en una oportunidad de autogestion del aprendizaje
mediante interaccion guiada.

Sin embargo, persiste una limitacion pedagdgica relevante; como plantean
Lepage et al. (2026), la carencia de modelos que definan los "conocimientos basicos"
informaticos previos al uso de la IA dificulta que los alumnos de carreras analiticas
logren una comprension profunda de su funcionamiento, derivando muchas veces en
un uso superficial.

El uso de IA en educacién superior se ha expandido aceleradamente en
funciones de soporte al aprendizaje, evaluacién y acompafamiento. Una revision
amplia del campo destaca que su aporte educativo depende de la articulacién con el
disefio pedagdgico, los objetivos formativos y la evaluacion del aprendizaje (Crompton
& Burke, 2023).

En este contexto, cobran importancia los sistemas conversacionales y chatbots
educativos; no obstante, se reportan limitaciones y riesgos cuando no existen
propédsitos pedagogicos claros, criterios de interaccién definidos y mecanismos de
evaluacion consistentes (Kuhail et al., 2023).

Ademas, se ha observado que los chatbots pueden apoyar componentes del
aprendizaje autorregulado, pero brindan apoyo limitado en planificacién y reflexion
profunda, lo que confirma la necesidad de una estrategia didactica estructurada y no

un uso espontaneo de la herramienta (Guan et al., 2025).



Desde esta perspectiva, la incorporacion de la IA en el aula no debe
entenderse como una automatizacion de la resoluciéon de problemas, sino como un
apoyo guiado mediante la interaccion con la IA. Bajo esta perspectiva, la mediacion
didactica adopta una forma de interaccion guiada en la que la tecnologia acompana
al estudiante mediante la fragmentacion de problemas complejos y la exigencia de
justificaciones formales.

Esta diferencia resulta importante: mientras el uso libre de la IA puede fomentar
la pasividad cognitiva, una estrategia mediada por prompts estructurados permite que
el control del aprendizaje permanezca en el estudiante, bajo una secuencia
pedagogica planificada por el docente.

En relacibn con politicas y criterios de implementacion, organismos
internacionales han advertido que la incorporaciéon de IA en educacion debe
orientarse por principios de calidad, equidad y transparencia para maximizar
beneficios y reducir riesgos (UNESCO, 2021).

En coherencia con ello, la Comision Europea propone una vision de educacion
digital de alta calidad e inclusiva, enfatizando la necesidad de adoptar tecnologias
mediante planificacion, evaluacion y mejora continua, mas que por uso instrumental
(European Commission, 2020).

En el contexto peruano, el fortalecimiento de resultados formativos y la mejora
de la calidad universitaria constituyen retos vigentes, lo que hace pertinente evaluar
intervenciones didacticas con evidencia empirica en cursos clave de los primeros
ciclos (SUNEDU, 2025).

En correspondencia con esta realidad, en una universidad limefia —cuya
identidad se mantiene en reserva por criterios de confidencialidad institucional—, el

diagnostico de la situacién académica se sustentd en informacion recogida en la



propia investigacién. Por ello, el nivel inicial de aprendizaje se establecié mediante la
aplicacion de una prueba diagnodstica (pretest) alineada con los contenidos del curso,
lo que permitid6 describir de manera objetiva el punto de partida del grupo.
Posteriormente, tras la implementacion de la estrategia didactica mediada por |IA
durante cuatro semanas, se aplicé una prueba equivalente (postest). Los resultados
cuantitativos y el analisis inferencial correspondiente se presentan en el Capitulo IV.

Pese a la expansion internacional de la |A educativa, persiste la necesidad de
contar con evidencia empirica contextualizada que evalue el efecto de estrategias en
cursos con exigencias particulares de razonamiento formal. El problema no se limita
al acceso a la tecnologia; también involucra su planificacion y evaluacion pedagogica:
se requiere determinar si una estrategia planificada logra mejoras verificables en el
aprendizaje en una poblacion concreta de estudiantes de Ciencia de Datos. De este
modo, la presente investigacion se orienté a determinar el efecto de la estrategia
mediante evidencia comparativa pretest—postest.

Ademas, la investigacion delimitd el analisis del aprendizaje a los ejes de logica
proposicional, relaciones (y su representacion mediante matriz y grafo dirigido) y
teoria de grafos, por corresponder a las unidades desarrolladas durante el periodo de
intervencion. Dado el disefio preexperimental de un solo grupo, el efecto se estimé a
partir del cambio entre las mediciones pretest y postest, reconociendo las limitaciones
propias de este tipo de disefio para la inferencia causal.

Desde este enfoque, la variable independiente, denominada “Estrategia
didactica mediada por Inteligencia Artificial Generativa”, consistié en una intervencion
de interaccién guiada de cuatro semanas de duracion. Este procedimiento
instruccional se articul6 mediante sesiones de aprendizaje basadas en un protocolo

de ingenieria de prompts disefiado bajo los componentes de System Role, Instruccion



Obligatoria y Mecanismo de Control. La implementacion de dicha estrategia se verifico
mediante el registro de interacciones en el chatbot educativo y el cumplimiento de
guias de practica, mientras que su impacto en el aprendizaje se contrasto a través de
la mejora observada entre los puntajes de la evaluacion diagnéstica (pretest) y la
evaluacion de salida (postest).

1.2. Problemas de investigacion

En la formacion inicial de los estudiantes de Ciencia de Datos, el curso de
Matematica Discreta constituye una base fundamental para el desarrollo posterior de
competencias vinculadas con algoritmia, estructuras de datos, logica formal vy
modelamiento computacional. Sin embargo, su aprendizaje suele presentar
dificultades asociadas al nivel de abstraccion de los contenidos, a la necesidad de
formalizacion rigurosa y a la limitada comprensién de estructuras como proposiciones
l6gicas, relaciones y grafos.

A ello se suma que el uso no guiado de herramientas de inteligencia artificial
generativa no garantiza por si mismo una mejora en el aprendizaje, ya que, en
ausencia de criterios pedagogicos claros, puede favorecer respuestas automaticas,
dependencia tecnoldgica o una comprension superficial de los procedimientos. En
ese contexto, surge la necesidad de implementar estrategias didacticas que integren
la inteligencia artificial como recurso de mediacién, mediante prompts estructurados
y supervisién docente, con el fin de favorecer el razonamiento formal y el aprendizaje
significativo en Matematica Discreta.

Esta necesidad se vuelve mas evidente en asignaturas que exigen interpretar
relaciones légicas, justificar procedimientos y verificar resultados con precision, ya
que en estos casos el estudiante no solo debe llegar a una respuesta, sino

comprender el camino seguido para construirla. Por ello, la incorporacion de la IA en



el aula requiere una orientacion didactica que evite el uso mecanico de la herramienta
y promueva una interaccion centrada en el analisis, la argumentacion y la correccion
progresiva de errores. Desde esta perspectiva, la mediacion docente continua siendo
decisiva, pues es la que permite que la tecnologia se articule con los objetivos
formativos del curso y contribuya de manera real al aprendizaje.

En ese marco, la presente investigacion planted las siguientes interrogantes:
1.2.1. Pregunta General

¢ Cual es el efecto de una estrategia didactica mediada por inteligencia artificial
en el aprendizaje de Matematica Discreta en estudiantes de Ciencia de Datos de una
universidad limefa, 20267

1.2.2. Preguntas Especificas

¢, Qué efecto produce la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial
en el aprendizaje de légica proposicional en estudiantes de Ciencia de Datos de una
universidad limefa, 20267

¢, Qué efecto produce la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial
en el aprendizaje de relaciones y su representaciéon mediante matriz y grafo dirigido
en estudiantes de Ciencia de Datos de una universidad limefia, 20267

¢ Qué efecto produce la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial
en el aprendizaje de teoria de grafos en estudiantes de Ciencia de Datos de una
universidad limefa, 20267
1.3.Objetivos de Investigacion
1.3.1. Objetivo General

Determinar el efecto de una estrategia didactica mediada por inteligencia
artificial en el aprendizaje de Matematica Discreta en estudiantes de Ciencia de Datos

de una universidad limefa, 2026.



1.3.2. Objetivos Especificos

Determinar el efecto de la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial
en el aprendizaje de logica proposicional en estudiantes de Ciencia de Datos de una
universidad limefia, 2026.

Determinar el efecto de la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial
en el aprendizaje de relaciones y su representacién mediante matriz y grafo dirigido
en estudiantes de Ciencia de Datos de una universidad limefa, 2026.

Determinar el efecto de la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial
en el aprendizaje de teoria de grafos en estudiantes de Ciencia de Datos de una
universidad limefia, 2026.
1.4.Hipoétesis de Investigacion
1.4.1. Hipétesis General

e La estrategia didactica mediada por inteligencia artificial se asocia
significativamente con el aprendizaje de Matematica Discreta en estudiantes

del primer ciclo de Ciencia de Datos de una universidad limena, Lima, 2026.
1.4.2. Hipétesis Especificas

e La estrategia didactica mediada por inteligencia artificial se asocia
significativamente con el aprendizaje de Iégica proposicional en estudiantes del

primer ciclo de Ciencia de Datos de una universidad limefa, Lima, 2026.

e La estrategia didactica mediada por inteligencia artificial se asocia
significativamente con el aprendizaje de relaciones y su representacion
mediante matriz y grafo dirigido en estudiantes del primer ciclo de Ciencia de

Datos de una universidad limena, Lima, 2026.



e La estrategia didactica mediada por inteligencia artificial se asocia
significativamente con el aprendizaje de teoria de grafos en estudiantes del
primer ciclo de Ciencia de Datos de una universidad limefa, Lima, 2026.

1.5. Justificacién de la Investigacion

1.5.1. Justificacion Teorica

La investigacion encuentra sustento tedrico en que aborda el aprendizaje de la
Matematica Discreta como base del razonamiento formal en la carrera de Ciencia de
Datos. La literatura especializada enfatiza que el dominio de contenidos discretos
implica desafios cognitivos vinculados a la abstraccion, el transito entre
representaciones y la comprension estructural de objetos matematicos (Sandefur et
al., 2022; Li & Zhong, 2026). En esta linea, Trouche (2025) sostiene que, ante el
avance de la inteligencia artificial generativa, es imperativo fortalecer los curriculos de
matematica discreta para que el estudiante desarrolle la capacidad de anticipar,
auditar y controlar criticamente el conocimiento generado por sistemas
automatizados.

Ademas, la investigacidn se sustenta en la evolucion de la IA educativa, cuyos
beneficios en el acompanamiento y la retroalimentacién dependen de su articulacion
con un disefio pedagdgico y objetivos formativos claros (Crompton & Burke, 2023;
Chen et al., 2023). En particular, se ha sistematizado que la IA puede favorecer la
ensefianza matematica cuando se integra con tareas evaluables y acompafiamiento
docente (Nanda & Pradhan, 2025; Rivas-Diaz et al., 2024). Al respecto, Lepage et al.
(2026) sostienen que la verdadera “alfabetizacion en IA” nace de la comprension de
sus fundamentos légicos, lo que refuerza el enfoque de esta investigacién al proponer
una mediacion tecnoldgica que no se limita a lo instrumental, sino que también se

vincula con la comprensién del conocimiento.



Finalmente, la integracion de estrategias como la practica de recuperacion
(retrieval practice) y la modelacién digital refuerza el sustento tedrico de la
intervencién, favoreciendo un aprendizaje activo y susceptible de ser contrastado
(Muzsnay, 2025; Quarder et al., 2025). De este modo, el estudio contribuye al campo
educativo al proponer un modelo donde la tecnologia actua como apoyo guiado para
la argumentacion y la validacion formal, en linea con las demandas actuales de la
educacion matematica contemporanea (Dana-Picard, 2023; Vivanco-Galvan et al.,
2024).

1.5.2. Justificacion Metodolégica

Desde el plano metodoldgico, la investigacion se sustentd en un enfoque
cuantitativo con un disefio preexperimental de un solo grupo con medicién pretest—
postest. Este disefio resultd pertinente para estimar el cambio en el aprendizaje tras
una intervencién aplicada en condiciones reales de aula, especialmente cuando no
es viable la aleatorizacion (Campbell & Stanley, 2015). Si bien se reconocen las
amenazas intrinsecas a la validez interna de estos disenos, la comparacion del
desempeno del mismo grupo antes y después de la mediacion con IA proporciond
evidencia directa sobre el cambio observado en un entorno educativo natural.

A ello se afade que este disefo permitié seguir una secuencia de medicién
coherente con el objetivo central de la investigacion, ya que hizo posible identificar el
nivel inicial de los estudiantes, desarrollar la intervencion y contrastar posteriormente
los cambios producidos. En ese sentido, su eleccidén respondié a la necesidad de
valorar de manera objetiva el efecto de una estrategia didactica aplicada en una
situacion educativa concreta.

Asimismo, la investigacion empled instrumentos elaborados para medir con

precision las variables de estudio, como una prueba de conocimientos para evaluar
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el aprendizaje y una rubrica para la resolucion de problemas loégicos. Este rigor
metodologico cumplié con criterios de validez de contenido por juicio de expertos y
confiabilidad por consistencia interna, lo que permitié obtener resultados consistentes
y metodoldgicamente sustentados (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018; Creswell
& Creswell, 2023). Ademas, el analisis inferencial, junto con el calculo del tamaro del
efecto (d de Cohen), permitio interpretar no solo la significancia estadistica, sino
también la relevancia practica de la intervencion en la poblacion universitaria.

De esta manera, la metodologia adoptada no solo permitio verificar si existieron
diferencias entre el pretest y el postest, sino también estimar la magnitud de dichos
cambios en términos educativos. Esto fortalecid la solidez del analisis y permitio
sustentar las conclusiones a partir de evidencia empirica obtenida en la propia
poblacion de estudio.

1.5.3. Justificacion Practica

En el plano practico, la presente investigacion aporta una alternativa didactica
orientada a fortalecer el aprendizaje de Matematica Discreta en la carrera de Ciencia
de Datos, considerando que esta asignatura constituye una base importante para el
desarrollo de competencias vinculadas con algoritmia, criptografia, estructuras de
datos y resolucién formal de problemas. Su relevancia practica se entiende mejor al
observar que los contenidos del curso exigen no solo memorizacion de conceptos,
sino también capacidad de analisis, argumentacion, verificacion y uso riguroso de
procedimientos. En ese escenario, las dificultades de los estudiantes no se reducen
al dominio de féormulas o definiciones, sino que alcanzan la comprension misma de la
l6gica que sostiene cada proceso de resolucion.

A partir de esta situacion, la propuesta cobra valor porque atiende una

necesidad concreta del contexto formativo: mejorar la comprensién de contenidos que
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suelen generar dificultad en los primeros ciclos universitarios y, al mismo tiempo,
contribuir al desempefio académico en una asignatura que tiene caracter formativo
dentro de la carrera. En lugar de incorporar la inteligencia artificial como un recurso
aislado o complementario, la investigacion plantedé una intervencidon pedagogica
organizada, con una secuencia de interaccion disefiada para acompaiar el
razonamiento del estudiante. Esto permitio que la herramienta no se utilizara como
mecanismo de respuesta inmediata, sino como apoyo para analizar, justificar, corregir
y reconstruir procedimientos de manera progresiva.

La utilidad practica de la propuesta radica, precisamente, en que la inteligencia
artificial no fue empleada de manera libre o improvisada, sino mediante prompts
estructurados con intencionalidad pedagogica. Bajo este enfoque, cada interaccion
buscé mantener al estudiante activo frente al problema, promoviendo que identifique
errores, revise supuestos, justifique pasos y contraste sus respuestas con criterios de
validez formal. De esta manera, la herramienta pasé a cumplir una funcién de apoyo
al razonamiento, mientras el docente conservé el control pedagdgico del proceso,
orientando la actividad, supervisando la pertinencia de las respuestas generadas y
asegurando que la tecnologia se integrara al aprendizaje sin sustituir la reflexion
critica del estudiante.

Otro aspecto que refuerza su valor practico es que la propuesta ofrece una via
concreta para incorporar la inteligencia artificial en el aula universitaria sin perder la
intencionalidad didactica. En términos aplicados, esto significa que el docente cuenta
con una estrategia que puede adaptar a sesiones de aprendizaje centradas en logica
proposicional, relaciones y teoria de grafos, organizando la interaccion con la IA en
funcion de propdsitos formativos claramente definidos. Asi, la tecnologia deja de ser

un recurso usado de manera espontanea y pasa a formar parte de una experiencia
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de aprendizaje guiada, con criterios de seguimiento, objetivos explicitos y una
secuencia de apoyo coherente con las exigencias del curso.

Asimismo, la propuesta tiene utilidad para la practica docente porque favorece
condiciones que suelen ser dificiles de sostener de manera permanente en el trabajo
de aula, como la retroalimentacién inmediata, la revisibn paso a paso de
procedimientos y la deteccion oportuna de errores de razonamiento. En cursos como
Matematica Discreta, donde los estudiantes deben argumentar, representar
relaciones, interpretar estructuras y validar soluciones, este tipo de acompafamiento
resulta especialmente valioso. En ese sentido, la mediacion con inteligencia artificial
permitid reforzar la participacion del estudiante, promover una actitud mas reflexiva
frente al error y fortalecer gradualmente su autonomia para resolver problemas con
mayor seguridad y fundamento.

Desde una perspectiva institucional, la propuesta también resulta pertinente
porque muestra una forma organizada y viable de integrar tecnologias emergentes en
cursos de base, sin desvincularlas de los objetivos de aprendizaje ni del rol formativo
del docente. Su aplicacion ofrece evidencia util para pensar en estrategias replicables
en asignaturas con alta exigencia logica, especialmente en contextos donde se
requiere mejorar el rendimiento académico y, al mismo tiempo, modernizar las
practicas de ensefianza con criterios pedagogicos claros.

En la siguiente tabla se presenta una sintesis del protocolo de ingenieria de
prompts aplicado a los principales ejes tematicos del curso, con el propdsito de
mostrar cdmo se organizo la interaccién pedagogica con la inteligencia artificial en
funcion de los objetivos de aprendizaje planteados y de las necesidades formativas

identificadas en los estudiantes.
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Protocolo de ingenieria de prompts para el aprendizaje de Matematica Discreta

E!e_ Estructura de interaccion pedagoégica Mecanismo de control
tematico
Actia como tutor de légica formal. Analiza el
enunciado: [X]. Primero identifica las variables Interaccién por  pasos: impide
proposicionales, sin aplicar todavia los completar la tabla de verdad hasta que
Logica conectores logicos. Luego formula una pregunta el estudiante demuestre comprension

proposicional

especifica, por ejemplo: “é Cudl es el conector que
relaciona estas dos proposiciones?”. Si la
respuesta del estudiante es incorrecta, explica la
jerarquia de operadores y orienta la revision del
razonamiento, sin proporcionar la solucion final.

de la sintaxis logica y del papel de cada
conector.

Actia como verificador de propiedades en
relaciones. Para la relacién R en A: [X], orienta la
construccion de la matriz correspondiente sin
mostrarla de forma completa. Formula preguntas

Validacién bit a bit: obliga al estudiante
a vincular cada par ordenado con su

. . . representacion matricial antes de
Relacionesy parciales sobre pares ordenadosy su ubicacidn en . .,
. . . o continuar con la resolucion.
matrices la matriz, de modo que el estudiante justifique
cada valor antes de registrarlo. Si se detecta un
error, solicita revisar la relacién entre el par
ordenado (a’,b) y la posicién que ocupa en la
matriz.
Actla como guia para el andlisis de grafos. A
partir de una matriz o representacion dada: [X], Razonamiento critico: evita el uso
orienta al estudiante para identificar propiedades automatico de representaciones
Teoria de de.I graf(?, desc.ribir ca.minos posibles y verificar Ié graficas y promueve la interpretacion
grafos existencia de ciclos, sin adelantar la respuesta. Si textual, estructural y argumentada del

el estudiante incurre en un error de
interpretacion, solicita revisar el grado de entrada
o salida de los nodos implicados vy justificar el
procedimiento seguido.

grafo.

Nota: Elaboracién propia.

Como puede observarse, la propuesta posee una utilidad practica clara, pues

ofrece una forma organizada y aplicable en contextos similares para incorporar la IA

en la ensefanza de la Matematica Discreta. Los prompts fueron disefiados para

orientar la interaccion con la inteligencia artificial hacia procesos de identificacion,

verificacion, justificacidén y correccion progresiva, evitando respuestas automaticas y

favoreciendo la participacion activa del estudiante bajo supervision docente.



14

Capitulo Il - Marco Teérico

2.1. Antecedentes de la Investigacion

2.1.1. Antecedentes Internacionales

Los antecedentes internacionales no se incorporan aqui como una sucesion
decorativa de autores, sino como un campo de debate que permite delimitar con
mayor precision el problema de esta investigacion. La discusién actual ya no gira
unicamente en torno a si la IA puede ingresar al aula, sino a bajo qué condiciones su
incorporacion evita trivializar el aprendizaje y, por el contrario, fortalece procesos de
razonamiento formal. Desde esa perspectiva, la Matematica Discreta deja de ser un
contenido periférico y pasa a ocupar una posicion estratégica en la formacion del
futuro cientifico de datos.

Trouche (2025), desde la Universidad de Montpellier, examina una tension de
fondo que esta tesis no puede ignorar: la irrupcion de la IA generativa altera el medio
didactico, pero no garantiza, por si sola, una transformacién real del saber ensefado.
Su planteamiento resulta valioso porque advierte que no basta con incorporar
tecnologia; si el paradigma pedagogico permanece intacto, el cambio puede ser solo
aparente. En este sentido, el autor sefala que la modificacion de los entornos
didacticos tiende a analizarse principalmente por sus efectos sobre el conocimiento
mismo y advierte que es probable que nuevos contenidos curriculares, incluyendo
una mayor presencia de la Matematica Discreta, terminen implementandose dentro
de paradigmas didacticos esencialmente inalterados.

Lo mas importante de este antecedente no es solo la alusidon a las matematicas
discretas, sino la advertencia que subyace en ella. Trouche desmonta la idea de que
el simple ingreso de herramientas inteligentes equivale a innovacidon pedagdgica. Esa

observacién dialoga directamente con esta tesis: una estrategia didactica mediada
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por IA solo tiene sentido si obliga a reconfigurar la forma en que el estudiante analiza,
justifica, contrasta y valida resultados. De otro modo, la IA corre el riesgo de reforzar
practicas tradicionales bajo una apariencia de modernizacion.

Lepage, Roy y Romero (2026) desplazan la discusion hacia un punto aun mas
delicado: los saberes que deben sostener la ensefianza de la IA. Su aporte no se
agota en describir experiencias; mas bien, interroga la superficialidad con la que
muchas veces se introduce esta tecnologia en contextos formativos. Los autores
plantean que resulta necesario complementar el aprendizaje de los usos de la |IA con
conocimientos fundamentales sobre sus bases informaticas y advierten que la
ausencia de marcos didacticos consolidados dificulta la definicion de objetivos
formativos claros para los estudiantes (Lepage et al., 2026, pp. 2-3).

Este planteamiento fortalece de manera directa la postura de la presente
investigacion. Sila comprension de la |A exige bases previas, entonces la Matematica
Discreta no puede tratarse como un saber accesorio. Por el contrario, aporta los
fundamentos ldgicos, relacionales y estructurales que permiten al estudiante de
Ciencia de Datos ir mas alla del uso instrumental del software. Bajo esta ldgica, la
mediacion con |A que propone esta tesis no busca deslumbrar al estudiante con
respuestas rapidas, sino llevarlo a comprender, cuestionar y verificar la coherencia de
los resultados producidos por dichas herramientas.

Martinez et al. (2024), en el contexto mexicano, se concentran especificamente
en el aprendizaje de Matematica Discreta con apoyo de IA. Su aporte resulta util
porque evita una lectura ingenuamente optimista. Los autores reconocen que la IA
puede elevar la motivacion y mejorar el rendimiento; sin embargo, introducen una
advertencia que esta tesis considera central: "es responsabilidad del docente

supervisar y retroalimentar el resultado de tareas y de las investigaciones, ya que
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deben estar realizadas con la ética profesional" (Martinez et al., 2024, p. 9743). Esa
observacién no es menor. En entornos académicos de alta exigencia analitica, como
la formacion en Ciencia de Datos, la IA no puede operar como sustituto del
pensamiento formal. Su valor pedagdgico aparece solo cuando existe una supervision
docente capaz de exigir consistencia logica, control ético y validacion rigurosa de los
procedimientos.

Marques y Sant’Ana (2024), desde Brasil, profundizan esta discusiéon al
evidenciar que los asistentes basados en inteligencia artificial no solo ofrecen
oportunidades para la ensefianza, sino también limitaciones que pueden afectar la
calidad del aprendizaje matematico. A partir de una comparacion entre ChatGPT vy
Gemini en la ensefianza de funciones, los autores identifican dificultades relacionadas
con la construccion e interpretacidon de representaciones graficas, un aspecto
especialmente sensible en disciplinas que demandan precision formal y rigor
conceptual. En este sentido, sefalan que los recursos de IA presentan limitaciones
en el tratamiento de imagenes y pueden generar errores de construccién e
interpretacion grafica. Asimismo, destacan que el docente mantiene un papel
fundamental como mediador del proceso educativo, ya que debe evaluar criticamente
las posibilidades y limitaciones de las respuestas generadas por estas herramientas.

Este antecedente no confirma una confianza ciega en la IA; mas bien, la
somete a prueba. Alli radica su valor. Si los modelos pueden producir errores
plausibles, entonces la estrategia didactica no debe orientarse a la aceptacién pasiva
de sus respuestas, sino al entrenamiento del estudiante para auditarlas criticamente.
En el marco de esta tesis, ello cobra especial relevancia, porque aprender Matematica
Discreta con mediacién de IA exige desarrollar un criterio capaz de distinguir entre

una solucion formalmente valida y una salida simplemente convincente.
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Nanda y Pradhan (2025), a partir de una revision sistematica internacional,
concluyen que la inteligencia artificial favorece el aprendizaje matematico cuando se
integra dentro de propuestas pedagogicas estructuradas, con objetivos de
aprendizaje definidos, acompafiamiento docente y criterios explicitos de evaluacion.
Asimismo, destacan que los beneficios de la IA dependen de su articulacion con el
disefo instruccional y no de la tecnologia por si sola.

Chen et al. (2023) refuerzan esta idea al sostener que la mejora del aprendizaje
depende de la coherencia entre el recurso tecnoldgico y el objetivo formativo de la
disciplina analitica (p. 112). Holmes et al. (2019), por su parte, advierten que el
impacto de la IA no es automatico y que su incorporacion requiere planificacidon
didactica para no afectar negativamente la comprensién conceptual (p. 15).

Leidos en conjunto, estos estudios desmontan una idea simplista: la tecnologia
no mejora por si misma el aprendizaje. Mejora, si, pero bajo condiciones didacticas
especificas. Esta tesis se alinea con esa posicion critica. No parte del supuesto de
que la |IA sea beneficiosa en cualquier escenario, sino de la necesidad de examinar
como una estrategia didactica estructurada puede convertila en un recurso
cognitivamente productivo dentro del aprendizaje de Matematica Discreta.

Quarder et al. (2025) afiaden otra pieza relevante al sefalar que los efectos
positivos en procesos de modelacién aparecen cuando existe alineacion entre
recursos y actividades académicamente estructuradas (p. 88). Muzsnay (2025), a su
vez, destaca el valor de las practicas de recuperacion y de la evaluacion formativa
para reducir brechas de desempefio en el ambito universitario (p. 202). Ambos
aportes resultan especialmente pertinentes para esta investigacion, porque permiten

entender que el aprendizaje no se fortalece unicamente por exposicioén al contenido,
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sino por la calidad de las interacciones, retroalimentaciones y decisiones pedagdgicas
que organizan dicho proceso.

Finalmente, Nanda y Pradhan (2025), a partir de una revision sistematica de
alcance internacional, sostienen que el potencial educativo de la inteligencia artificial
no depende unicamente de sus capacidades técnicas, sino de la manera en que es
integrada dentro de estrategias pedagdgicas planificadas y supervisadas por el
docente. Los autores destacan que la |A puede favorecer la personalizacion del
aprendizaje, la retroalimentacion oportuna y el desarrollo de competencias
matematicas cuando se articula con objetivos formativos claramente definidos. Este
planteamiento resulta particularmente significativo para la presente tesis, ya que
coincide con su orientacion central: la IA no desplaza al profesor ni reemplaza la
exigencia matematica, sino que adquiere valor pedagogico cuando opera dentro de
una mediacién experta, estructurada y evaluable. En consecuencia, el conjunto de
antecedentes examinados no solo respalda la pertinencia de esta investigacion, sino
que también delimita su aporte especifico: analizar el efecto de una estrategia
didactica mediada por IA en el aprendizaje de Matematica Discreta en estudiantes de
Ciencia de Datos, asumiendo que dicho efecto depende menos de la herramienta en
si misma que del rigor pedagdgico con que se integra al proceso formativo.

2.1.2. Antecedentes Nacionales

El escenario peruano evidencia desafios significativos en materia de calidad
educativa y resultados formativos. El Informe Bienal sobre la Realidad Universitaria
Peruana no solo enumera brechas; expone una fractura persistente entre expansion
del sistema y solidez de los resultados formativos. Alli esta el punto de partida de esta
tesis. No basta con hablar de calidad. Hay que producir evidencia concreta, situada,

verificable, especialmente en asignaturas donde el razonamiento formal no se
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improvisa, como ocurre con la Matematica Discreta en la formacion de estudiantes de
Ciencia de Datos (Superintendencia Nacional de Educacién Superior Universitaria
[SUNEDU], 2022).

Contreras y Olaya (2025) entran en ese terreno y lo hacen desde una
constatacion incbmoda: en el sistema universitario peruano, la incorporacién de la
inteligencia artificial no avanza como una politica articulada, sino como un conjunto
de esfuerzos dispersos, desiguales y, en no pocos casos, estructuralmente débiles.
Su aporte resulta valioso porque no romantiza la innovacion. La somete a contraste.
Los autores sostienen lo siguiente:

La integracion de la inteligencia artificial en la educacién superior peruana
avanza mediante iniciativas fragmentadas, marcadas por una clara dicotomia entre
potencial técnico y barreras estructurales existentes. El proceso siguio rigurosamente
las fases del protocolo PRISMA. Se incluyeron 35 trabajos en el estudio: el 74.3% se
concentra en Lima, evidenciando centralizacion. Solo 8.6% indexa en Scopus/WoS,
limitando visibilidad internacional. (p. 39).

Este hallazgo adquiere especial relevancia para comprender la situacion actual
de la investigacion sobre inteligencia artificial en la educacion superior peruana. Los
resultados evidencian que la produccién cientifica en este campo aun presenta
limitaciones relacionadas con la concentracion territorial de los estudios y su reducida
visibilidad internacional. En este contexto, resulta pertinente desarrollar
investigaciones que aporten evidencia empirica sobre el efecto de estrategias
didacticas mediadas por inteligencia artificial en ambitos disciplinares especificos. Por
ello, la presente investigacion analiza el efecto de una estrategia didactica mediada

por inteligencia artificial en el aprendizaje de Matematica Discreta. Asimismo, el



20

disefio preexperimental se emplea como una estrategia metodoldgica adecuada para
generar evidencia empirica en el contexto educativo estudiado.

Diaz (2025), en una tesis desarrollada en Lima, se aproxima al problema desde
un angulo especialmente util para este estudio: las tensiones entre utilidad
pedagdgica y dependencia tecnoldgica en la ensefanza universitaria de las
matematicas. Su analisis no cae en el entusiasmo automatico que suele rodear a la
IA generativa. La autora reconoce su potencial para apoyar procesos de
personalizacidn y resolucion de problemas, si, pero introduce una advertencia que
esta tesis no elude: existe riesgo de uso acritico y dependencia cuando no median
criterios pedagogicos consistentes (p. 40). Este aspecto resulta especialmente
relevante para la presente investigacion. En ese sentido, se asume que la inteligencia
artificial constituye un recurso de apoyo cuyo valor educativo depende de la existencia
de objetivos formativos claros, mecanismos de evaluacion pertinentes y una
mediacion pedagdgica que favorezca el desarrollo del razonamiento formal y la
comprension de los contenidos.

Rivas-Diaz et al. (2024) refuerzan esta linea, aunque desde una formulacion
mas orientada a la optimizacion de la ensefianza matematica en educacion superior.
Su aporte no esta en anunciar que la IA personaliza o retroalimenta —eso ya casi se
ha vuelto un lugar comun—, sino en subrayar que tales beneficios solo se materializan
cuando se articulan con practicas docentes intencionales y con objetivos evaluables.
Este aspecto resulta especialmente relevante porque evidencia que la mejora del
aprendizaje no depende exclusivamente de la presencia de la tecnologia, sino de las
condiciones pedagogicas que orientan su utilizacion y de la coherencia entre los

objetivos formativos, las actividades propuestas y los mecanismos de evaluacion.
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Roman Canizares (2024) examina el rol de la IA en la ensefianza de
matematicas dentro de entornos virtuales y encuentra beneficios ligados a la
interaccion con el contenido. Ahora bien, el valor de este antecedente no reside solo
en registrar ventajas, sino en condicionar su eficacia a la integraciéon de decisiones
pedagdgicas concretas. Bajo esta ldgica de ruptura, la tecnologia no ensefa por si
misma; amplifica o debilita el aprendizaje segun el andamiaje didactico que la
sostenga. En términos generales, la inteligencia artificial puede enriquecer la
experiencia formativa; sin embargo, también puede limitar el aprendizaje cuando no
existe una adecuada orientacion docente que supervise, acompane y dé sentido
pedagogico a su utilizacion. En conjunto, los antecedentes nacionales coinciden en
sefalar que la inteligencia artificial no mejora el aprendizaje matematico unicamente
por su incorporacion al proceso educativo, sino cuando forma parte de una estrategia
pedagogica estructurada, evaluable y acompafiada por supervision docente.
Asimismo, los estudios revisados evidencian la necesidad de generar mayor
evidencia empirica sobre los efectos de estas tecnologias en contextos universitarios
especificos. En este marco, la presente investigacion analiza el efecto de una
estrategia didactica mediada por inteligencia artificial en el aprendizaje de Matematica
Discreta en estudiantes de Ciencia de Datos de una universidad limefa,
contribuyendo al fortalecimiento del conocimiento disponible sobre la integracion
pedagogica de la IA en la educacion superior.

En conjunto, los antecedentes nacionales respaldan la pertinencia de la
presente investigacion y evidencian la necesidad de continuar generando evidencia
empirica sobre el uso de la inteligencia artificial en la educacion superior. Esta

necesidad resulta especialmente relevante en areas de alta exigencia cognitiva, como
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la Matematica Discreta, donde aun existen limitados estudios aplicados en
estudiantes de Ciencia de Datos

A continuacion, la Tabla 2 presenta un resumen ejecutivo de estos estudios
para facilitar su contraste.

Tabla 2

Resumen de antecedentes internacionales y nacionales relevantes

Autor Pais Aporte principal

Justifica la necesidad de reconfigurar el curriculo

Trouche (2025) Francia hacia la Matematica Discreta.
Lopagectal (0z)  Franca o % seberes e’ et o
Martinez et al. (2024) México Enfatiza el rol docseor;ltjecgr:]; Zléple';.visién ética de las

Diaz (2025) Perd Advierte sobre el uso critico y la dependencia si no

hay criterios pedagdgicos.

Nota: Elaboracién propia.

La revision de los antecedentes permite identificar que, si bien existe un
creciente interés por la incorporacion de la inteligencia artificial en la educacion
superior, la mayoria de los estudios se ha centrado en analizar su potencial general
para apoyar procesos de ensefianza y aprendizaje. Sin embargo, son limitadas las
investigaciones que evaluan especificamente su efecto en el aprendizaje de
Matematica Discreta, particularmente en estudiantes de Ciencia de Datos, una
disciplina que demanda elevados niveles de razonamiento logico y abstraccion.
Asimismo, en el contexto peruano se observa una escasa produccion de estudios
empiricos que analicen, mediante mediciones pretest y postest, el impacto de
estrategias didacticas mediadas por inteligencia artificial generativa en cursos
vinculados al razonamiento formal. En ese sentido, la presente investigacion aporta
evidencia empirica sobre el efecto de una estrategia didactica mediada por IA en el

aprendizaje de légica proposicional, relaciones y teoria de grafos, contribuyendo a
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fortalecer el conocimiento disponible sobre la integracion pedagdgica de estas
tecnologias en la formacion universitaria de Ciencia de Datos.

2.2. Bases Tedricas

2.2.1. Estrategia didactica mediada por inteligencia artificial

2.2.1.1. Definiciéon

Implementar una estrategia didactica mediada por Inteligencia Artificial (IA) no
supone unicamente incorporar una herramienta digital al aula, sino replantear la
manera en que se organiza la ensefianza para favorecer aprendizajes especificos. En
esta investigacion, dicha estrategia se concibe como un conjunto articulado de
decisiones pedagodgicas, planificadas en funcién de objetivos formativos concretos,
mediante las cuales el docente orienta el proceso de aprendizaje de los estudiantes
en Matematica Discreta. Desde esta comprension, la tecnologia no ocupa un lugar
accesorio, sino que se integra a la estructura misma de la intervencién didactica.

Este planteamiento se sustenta en el modelo TPACK (Technological
Pedagogical Content Knowledge) propuesto por Mishra y Koehler (2006), el cual
sostiene que la integracion tecnoldgica resulta pedagdgicamente significativa cuando
se articula de manera coherente con el conocimiento del contenido y con las
decisiones metodolégicas del docente. En esa linea, el valor educativo de la IA no
reside en su sola presencia dentro del entorno de aprendizaje, sino en la forma en
que contribuye a mediar la construccion del conocimiento disciplinar.

En el marco de esta tesis, ello implica vincular la IA con las particularidades de
la ensefanza de la Matematica Discreta y con las demandas formativas propias de
los estudiantes de Ciencia de Datos. Por esta razén, no se asume la IA como un
recurso aislado, sino como un componente de mediacion que permite diversificar la

presentacion de los contenidos, acompafar los procesos de resolucion y ofrecer
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apoyos ajustados a las dificultades que surgen durante el aprendizaje (ver figura 1).
Esta mediacion adquiere especial relevancia en un curso caracterizado por altos
niveles de abstraccién, exigencia légica y necesidad de representacion formal.

Bajo esta perspectiva, la estrategia propuesta no busca sustituir la funcion
pedagdgica del docente, sino fortalecer su capacidad de orientacion y seguimiento
del aprendizaje. La incorporacion de |A permite generar un entorno con mayores
posibilidades de retroalimentacién, acompanamiento y ajuste didactico, en funcion del
progreso del estudiante. De este modo, se favorece una aproximacién mas
comprensible a los conceptos y procedimientos de la Matematica Discreta, sin
renunciar al rigor conceptual que exige la disciplina. En consecuencia, la tecnologia
se integra como un medio pedagogico orientado al fortalecimiento del pensamiento
critico, la resolucién de problemas y la participacion activa del estudiante en su propio
proceso formativo.

Figura 1

Modelo TPACK: disposicion de los tres tipos de conocimiento basicos y las intersecciones
correspondientes, generando, asi, siete tipos de conocimiento.

— —

- -~

P Conocimiento ~ N
/7 tecnolégico, pedagégico, N
/ disciplinar \
PACK
/ (TPACK) \
/ \
/ Conocimiento Conocimiento Conocimiento
tecnolégico tecnolégico tecnolégico
| pedagégico disciplinar
| (TPK) (TCK)
\
l I
| |
\ /
\ /
\ /
\ Conocimiento /
pedagégico
\ N\ disciplinar 7 /
N e 7
~

7
~ o Context’o -

— ——

Nota: Adaptado de “Technological Pedagogical Content Knowledge: A Framework for
Teacher Knowledge”, por P. Mishra y M. J. Koehler, 2006, Teachers College Record, 108(6),
p. 1017.
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En relacion con la gestion del esfuerzo mental durante el aprendizaje, Sweller
(2020) sostiene lo siguiente:

Este planteamiento resulta pertinente para la ensefanza de la Matematica
Discreta, debido a que muchos de sus contenidos exigen atender de manera
simultanea definiciones, reglas de inferencia, procedimientos y formas de
representacion. En ese contexto, la mediacion con inteligencia artificial puede
contribuir a disminuir parte de la carga extrinseca cuando asume tareas de apoyo
vinculadas con la verificacion, el seguimiento del procedimiento o la organizacion
inicial de la informacion. Ello permite que el estudiante concentre mayores recursos
cognitivos en la comprension de relaciones logicas, estructuras discretas y procesos
de resolucién. En términos didacticos, esto favorece un trabajo mas centrado en la
construccion del razonamiento que en la sobrecarga operativa.
2.2.1.2. Teorias que sustentan la estrategia didactica mediada por IA

La teoria de Gagné plantea que el aprendizaje mejora cuando la ensefianza
se organiza mediante eventos instruccionales capaces de generar condiciones
externas que activen procesos internos en el estudiante (Gagné, 1965). Desde esta
perspectiva, no basta con exponer contenidos; también se requiere ordenar la
experiencia de aprendizaje de modo que se capte la atencion, se recuperen saberes
previos, se oriente la ejecucion, se promueva la respuesta del estudiante y se
proporcione retroalimentacion. Asi, la ensehanza deja de entenderse como
transmision de informacion y pasa a concebirse como una secuencia estructurada de
apoyos para favorecer la retencion y la transferencia.

Junto con ello, la investigacion considera la Teoria del Andamiaje Digital, que
traslada al entorno tecnoldgico el planteamiento clasico del apoyo temporal al
aprendizaje. De acuerdo con Luckin (2018), la inteligencia artificial puede actuar como
un sistema de acompafamiento dinamico capaz de ajustarse al nivel de desempeno

del estudiante dentro de su zona de desarrollo préximo. En Matematica Discreta, este
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aporte se expresa en apoyos concretos, como la resolucidon guiada de ejercicios, la
revision de procedimientos o la verificacidn de resultados, los cuales pueden ir
retirandose progresivamente a medida que el estudiante fortalece su autonomia y
consolida sus esquemas de razonamiento.

En una asignatura como Matematica Discreta, donde se exige precision
conceptual, control del procedimiento y argumentacion formal, este sustento tedrico
respalda la organizacion de la estrategia en fases claramente definidas: diagndstico,
modelamiento, practica guiada, aplicacion y retroalimentacion inmediata. En el
presente estudio, la inteligencia artificial se incorpora sobre todo en momentos clave
del proceso, especialmente en la orientacion paso a paso, la practica recurrente y la
identificacion de errores. No obstante, su funcion sigue siendo de mediacion y apoyo;
no sustituye la conduccion pedagdgica del docente ni el proceso de evaluacion del
aprendizaje.

2.2.1.3. Implicancias en el aprendizaje de Matematica Discreta

La estrategia mediada por IA tiene implicancias relevantes en el aprendizaje
de Matematica Discreta porque esta asignatura demanda formalizacién, verificacion
de procedimientos y transito entre diferentes formas de representacién, como
expresiones logicas, tablas, matrices y grafos. Estas exigencias suelen generar
errores persistentes en los estudiantes, sobre todo cuando aun no consolidan el
razonamiento formal. Por ello, disponer de practica guiada y retroalimentacion en
momentos oportunos resulta decisivo para afianzar el aprendizaje.

En ese marco, la inteligencia artificial puede aportar al facilitar secuencias
rapidas de practica, deteccidn de error y correccion, ademas de brindar apoyos
durante la resolucion de tareas. También permite registrar el progreso del estudiante,

informacion que puede ser util para orientar decisiones pedagdégicas mas ajustadas.
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Para estudiantes de Ciencia de Datos, esta mediacion adquiere un valor adicional, ya
qgue no solo apoya el aprendizaje del curso, sino que también los familiariza con
entornos de interaccion con sistemas inteligentes.

Desde esta misma linea, autores como Gallier (2020) y Luckin (2018) sostienen
que la IA puede favorecer la comprension de conceptos abstractos cuando se integra
a procesos de acompanamiento cognitivo. De forma complementaria, Chen et al.
(2020) y Holmes et al. (2019) advierten que su efectividad no depende del uso de la
herramienta por si misma, sino de su articulacion con objetivos, actividades y
evaluacion. En educacion matematica, esta precision es clave, ya que una integracion
improvisada tiende a debilitar el valor pedagdgico de la tecnologia. En cambio, cuando
existe planificacion didactica, tareas definidas y seguimiento del desempefio, la
mediacion con |A puede convertirse en un apoyo real para el desarrollo del
aprendizaje formal. Esta idea también es consistente con la revision sistematica
reportada Nanda y Pradhan (2025), quienes concluyen que el aporte de la inteligencia
artificial resulta mas evidente cuando forma parte de propuestas pedagdgicas
estructuradas, con objetivos de aprendizaje claramente definidos, acompafiamiento
docente y mecanismos de evaluacion coherentes
2.2.1.4. Factores que influyen en la efectividad de la estrategia mediada por IA

La efectividad de una estrategia mediada por IA no depende unicamente de la
disponibilidad tecnolégica, sino del modo en que esta se inserta en el disefo
instruccional y en la practica pedagdgica. Un primer factor es la claridad de los
objetivos de aprendizaje y de los criterios de logro, ya que estos orientan el trabajo
del estudiante y permiten que la retroalimentacion tenga un sentido formativo real

(Hattie & Timperley, 2007).



28

Otro aspecto central es la coherencia entre actividades, recursos y evaluacion.
Desde el enfoque de alineacién constructiva, los resultados de aprendizaje, las tareas
propuestas y las evidencias de evaluacion deben guardar correspondencia para que
el proceso formativo mantenga consistencia interna y permita interpretar con validez
los logros alcanzados (Biggs & Tang, 2011). A ello se suma la calidad del feedback.
La retroalimentacion aporta mas al aprendizaje cuando no se reduce a sefalar si una
respuesta es correcta o incorrecta, sino cuando ayuda al estudiante a comprender el
error, identificar el punto de quiebre y reconocer qué debe hacer para mejorar (Hattie
& Timperley, 2007).

También es necesario considerar la carga cognitiva implicada en el disefio de
las actividades. Cuando las explicaciones son extensas, confusas o estan mal
organizadas, aumenta la carga extrinseca y disminuye la eficiencia del aprendizaje.
Por ello, conviene segmentar la informacion, graduar ejemplos y focalizar el apoyo en
pasos criticos del procedimiento (Sweller et al., 2011). Finalmente, la implementacion
de estrategias con IA en educacion superior debe desarrollarse bajo criterios
institucionales y éticos vinculados con transparencia, equidad y protecciéon de datos,
tal como recomiendan organismos internacionales como la UNESCO (2022).

2.2.1.5. Aplicacién pedagodgica de la IA en educacion superior

En educacion superior, la mediacién con IA se manifiesta en funciones como
la tutoria, la recomendacion de actividades, la retroalimentacion automatizada y el
seguimiento del aprendizaje. Chen et al. (2020) sefialan que estos aportes pueden
contribuir a personalizar la ensefianza, siempre que su uso responda a criterios de
logro previamente definidos. En la misma linea, Holmes et al. (2019) advierten que el

valor pedagogico de la IA no radica en reemplazar el razonamiento del estudiante,
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sino en integrarse a practicas docentes que orienten, acompanen y den sentido al
proceso formativo.

2.2.1.6. Criterios para la mediacion pedagodgica con IA en areas formales

La literatura especializada coincide en que la efectividad de una estrategia
mediada por IA no depende unicamente de la tecnologia empleada, sino del modo en
que se definen las actividades, las formas de interaccion y las evidencias de
desempeno. En disciplinas formales como la Matematica Discreta, este aspecto
adquiere especial importancia, ya que la practica guiada y la retroalimentacion
inmediata cumplen una funcion reguladora frente al nivel de abstraccién que
demandan los contenidos.

Al respecto, la revision sistematica de Nanda y Pradhan (2025) muestra que
las herramientas de inteligencia artificial alcanzan mejores resultados pedagogicos
cuando se integran en propuestas de ensefianza estructuradas, con objetivos
claramente definidos, actividades planificadas y mecanismos de seguimiento del
progreso del estudiante. Esta evidencia respalda la necesidad de organizar la
mediacioén tecnoldgica como un entorno de aprendizaje adaptativo, en el que la IA no
se limite a ofrecer respuestas, sino que ajuste el nivel de exigencia segun el
desempeno observado.

En el caso de la formacion en Ciencia de Datos, esta organizacion permite que
la estrategia se traduzca en un entrenamiento orientado al desarrollo de capacidades
l6gicas verificables. Desde ese marco, el uso de un disefno de evaluacién basado en
la comparacion pretest—postest encuentra sustento te6rico como una via pertinente
para examinar cambios en el desempefo después de la intervencion, permitiendo

observar la progresion del estudiante con un criterio metodologico claro.



30

2.2.1.7. Sustentacion tedrica de la estrategia mediada por IA

Las fuentes seleccionadas para sustentar la estrategia didactica mediada por
IA permiten vincular el disefio instruccional con los aportes contemporaneos de la
tecnologia educativa. Los planteamientos de Gagné (1965), Reigeluth (1983) y Merrill
(2002) ofrecen una base sdlida para estructurar intervenciones pedagodgicas
organizadas, evaluables y orientadas al aprendizaje. Por su parte, Chen et al. (2020)
y Holmes et al. (2019) aportan un marco actual para comprender la |A como un
recurso de mediacion cuyo valor depende de la planificacion docente y de su
articulacion con objetivos formativos concretos. A ello se suma la revision sistematica
de Nanda y Pradhan (2025), que aporta evidencia reciente sobre el uso de la
inteligencia artificial en educacién matematica y destaca que sus beneficios son mas
consistentes cuando se integra dentro de propuestas pedagdgicas estructuradas, con
seguimiento del aprendizaje y acompanamiento docente.

2.2.1.8. Dimensiones de la estrategia mediada por IA

La primera dimension es la adaptabilidad, entendida como la capacidad de
ajustar contenidos, secuencia, dificultad y ritmo de aprendizaje en funcion del
desempeno del estudiante. Esta dimensién se relaciona con el potencial de la
inteligencia artificial para sostener trayectorias flexibles y avances progresivos por
niveles de dominio cuando se incorpora a tareas evaluables (Holmes et al., 2019;
Chen et al., 2020). En educacion matematica, su aporte resulta mas consistente
cuando estos ajustes se integran en propuestas pedagogicas estructuradas que
permiten adaptar la ensefianza a las necesidades del estudiante y realizar un
seguimiento sistematico de su progreso (Nanda & Pradhan, 2025).

La segunda dimension es la interactividad, definida como el nivel de

participacion activa entre estudiante y sistema a través de tutorias, dialogo guiado y
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apoyo durante la resolucién de ejercicios. Su relevancia radica en que favorece la
explicitacion de procedimientos y el contraste de argumentos en tareas de caracter
formal (Holmes et al., 2019). En el caso de los chatbots educativos, la evidencia
revisada indica que su utilidad depende de contar con objetivos instruccionales claros,
criterios de interaccion bien delimitados y procesos de evaluacién consistentes (Kuhail
et al., 2023).

La tercera dimension es la automatizacion, entendida como la generacion de
ejercicios, la correccion automatica y la retroalimentacion inmediata para sostener
ciclos continuos de practica, error y correccion. Su efectividad depende de que el
feedback mantenga un caracter formativo y esté vinculado con criterios de logro,
evitando reducirse a la entrega mecanica de respuestas (Chen et al., 2020; Hattie &
Timperley, 2007). Ademas, esta dimension requiere integrarse en una secuencia
coherente con los objetivos de aprendizaje y la evaluacion planteada (Biggs, 1996;
Biggs & Tang, 2011).

La cuarta dimension es la personalizacion, definida como el ajuste de
trayectorias de aprendizaje segun necesidades individuales, errores frecuentes,
secuencia de tareas y tipo de apoyo requerido. Esta dimension exige no solo
planificacién pedagdgica, sino también criterios éticos relacionados con la equidad y
la privacidad, tal como sefalan los lineamientos internacionales sobre el uso
educativo de la IA (UNESCO, 2021; UNESCO, 2023). En educacion matematica, su
aporte resulta mas evidente cuando la inteligencia artificial se integra en propuestas
pedagogicas estructuradas que favorecen la diferenciacion de la ensefanza, la
retroalimentacion adaptativa y la atencidn a las necesidades especificas de los

estudiantes (Nanda & Pradhan, 2025).



32

En conjunto, estas dimensiones configuran una propuesta pedagdgica que va
mas alla del soporte técnico. Su articulacion permite estructurar un entorno de
aprendizaje adaptativo en el que la tecnologia acompana, regula y fortalece el
proceso formativo. Para el estudiante de Ciencia de Datos, esta mediacion puede
contribuir a reducir parte de la carga operativa vinculada con la verificacion
procedimental, permitiendo concentrar mas esfuerzo en el razonamiento estructural y
en la comprension de problemas I6gicos de mayor complejidad.

Con el fin de asegurar el rigor metodoldgico y la trazabilidad de la medicién, se
delimitan cuatro dimensiones para la variable independiente. Estas dimensiones
recogen aportes coincidentes de la literatura especializada y se operacionalizan en el
instrumento de recoleccion de datos, especificamente en el cuestionario tipo Likert.
En la Tabla 3 se presenta la relacion entre cada dimension, su definicion y los items
correspondientes para su evaluacion.

Tabla 3

Dimensiones de la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial

Dimension Definicion Items Referente teodrico

Capacidad de ajustar
contenidos, dificultad y ritmo 1,2,3,4 Nanda y Pradhan (2025);
segun el desempefio previo y Holmes et al. (2019)
progreso del alumno,

Adaptabilidad

Nivel de participaciéon y
Interactividad didlogo guiado para la 5,6,7,8 Kuhail et. al. (2023) ;
resolucion de ejercicios y Holmes et. al. (2019)
contraste de ideas formales.

Generacion de ejercicios de

Automatizacion practica y retroalimentacion 9,10,11,12 Chen et. al (2023) ;
inmediata para corregir Hattie &Timperley (2007)
errores en tiempo real.

Ajuste de trayectorias
individuales considerando 13,14,15,16 UNESCO (2023);
Personalizacion errores frecuentes y Nanda y Pradhan (2025)

necesidades especificas de
apoyo.
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Nota: Elaboracion propia.

En sintesis, la articulacion de estas dimensiones permite comprender la
estrategia como un sistema de mediacion pedagogica en el que la tecnologia cumple
una funcién formativa concreta. Esta organizacién se representa en la Figura 2, donde
se integran los componentes que orientan la intervencion en Matematica Discreta.

Figura 2

Ecosistema de Aprendizaje Adaptivo

_—

ADAPTABILIDAD
Ajuste Dinamico de Complejidad
Complejidad segun el progreso individual
(Awang et al., 2025; Holmes et al., 2019)
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Rutas de Aprendizaje Unicas ‘*.L 25 \ MEDIADA POR IA @ Dialogo Socrdtico y

Atencién a necesidades Participacion Activa

y errores especificos | | Intercambio de ideas formales
(UNESCO, 2023; Awang et al., 2025)

Andamiaje Pedagégico

validacién
en Matematica Discreta y

(Kuhail et al, 2023; Holmes et al., 2019)

\ﬁh / AUTOMATIZACION
Retroalimentacién Inmediata 24/7
o Ciclos rapidos de practica y correccion
(Chen et al., 2020; Hattie & Timperiey, 2007)

// ?

Nota Elaboracion propia basada en Nanda y Pradhan (2025);Holmes et al. (2019), Kuhail et
al. (2023), Chen et al. (2020), Hattie y Timperley (2007) y UNESCO (2023).

2.2.2. Aprendizaje de Matematica Discreta en estudiantes de Ciencia de Datos
2.2.2.1. Definicién y operacionalizacién de la variable

En esta investigacion, el aprendizaje de Matematica Discreta se asume como
el logro de desempenos observables y verificables en contenidos y procedimientos
vinculados con la loégica proposicional, las relaciones y los grafos. Dichos
desempenos se expresan en la capacidad del estudiante para formalizar, justificar y
resolver problemas mediante estructuras discretas. En el caso de los estudiantes de

Ciencia de Datos, este aprendizaje no cumple una funcién accesoria; constituye, mas
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bien, una base formativa para cursos posteriores como algoritmos, estructuras de
datos y modelamiento probabilistico. Con ese criterio, la variable se operacionaliza
mediante una prueba de conocimientos aplicada en dos momentos, pretest y postest,
ambos alineados con los contenidos desarrollados durante la intervencion. De este
modo, el aprendizaje se interpreta como una variacion medible en el nivel de
desempeno del estudiante.
2.2.2.2. Subcontenidos relevantes para el aprendizaje formal

Los contenidos que organizan el aprendizaje del curso comprenden la l6gica
proposicional, las relaciones junto con su representacion mediante matrices y grafos
dirigidos y la teoria de grafos. Se trata de temas que exigen precision conceptual,
manejo riguroso de reglas formales y verificacion de propiedades. Por ello, el
aprendizaje no se reduce a repetir procedimientos, sino que se evidencia en la
capacidad para traducir situaciones del lenguaje natural al lenguaje formal, operar con
estructuras légicas y validar resultados de manera consistente. La literatura que
vincula la Matematica Discreta con el pensamiento computacional destaca que esta
asignatura favorece habilidades de abstraccion y construccién de soluciones (Liu &
Wang, 2010). Esa relacion permite reconocer en el estudiante no solo un avance
tematico, sino también una progresion académica mas nitida en el plano del
razonamiento formal.

2.2.2.3. Articulacidon entre el aprendizaje y el pensamiento computacional

El pensamiento computacional ha sido definido como una forma de resolver
problemas y disefiar soluciones a partir de conceptos fundamentales de la
computacion (Wing, 2006). En el ambito educativo, este enfoque suele vincularse con
procesos como la abstraccion, la descomposicién y el disefio de procedimientos

(Grover & Pea, 2013). Estas nociones guardan una relacion directa con la Matematica
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Discreta, ya que la asignatura exige representar estructuras complejas, construir
argumentos validos y verificar procedimientos dentro de contextos discretos. Desde
esa perspectiva, el aprendizaje del curso puede comprenderse como un
fortalecimiento del razonamiento formal que luego resulta necesario para el
desempeno légico-computacional de mayor nivel.

2.2.2.4. Evaluacion del aprendizaje mediante el disefio pretest—postest

En un disefio preexperimental, la evaluacion del aprendizaje se realiza
comparando el desempeno de los mismos estudiantes antes y después de la
intervencidon pedagogica. El pretest permite establecer el nivel de partida, mientras
que el postest permite observar el cambio producido tras la aplicacion de la estrategia.
Ahora bien, esta comparacion solo resulta valida si ambos instrumentos guardan una
alineacion estricta con los criterios de logro definidos para la investigacion. La
coherencia entre objetivos, actividades y evaluacion constituye un principio central
para interpretar ese cambio como una evidencia valida de aprendizaje (Biggs & Tang,
2011). En tal sentido, este marco se justifica como una via objetiva para estimar el
progreso alcanzado en Matematica Discreta.
2.2.2.5. Sustentacion de las fuentes para la variable dependiente

Las fuentes seleccionadas resultan pertinentes porque permiten sostener,
desde distintos angulos, la comprension tedrica de la variable dependiente. Por un
lado, respaldan el vinculo entre razonamiento formal y pensamiento computacional
como marco de interpretacion del aprendizaje (Wing, 2006; Grover & Pea, 2013). Por
otro, aportan evidencia especifica sobre la Matematica Discreta como un espacio
especialmente propicio para el desarrollo del razonamiento I6gico, el pensamiento
sistematico y la abstraccion, competencias fundamentales para la formacion en

ciencias de la computacion y ciencia de datos (Li & Zhong, 2026). A ello se suman
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referencias sobre alineacion constructiva y evaluacion del aprendizaje, necesarias
para sustentar la validez de la medicion mediante pruebas estandarizadas (Biggs &
Tang, 2011). En conjunto, estas contribuciones fortalecen la rigurosidad conceptual
de la variable y hacen mas sdlida su interpretacién cientifica.

2.2.2.6. Dimensiones del aprendizaje en Matematica Discreta

La primera dimension corresponde a la logica proposicional. Esta comprende
el aprendizaje relacionado con la identificacion de proposiciones, el uso de conectores
l6gicos, la construccion e interpretacion de tablas de verdad, el analisis de
equivalencias logicas y la evaluacion de la validez de argumentos. Su importancia
radica en que fortalece la formalizacién del razonamiento y la justificacion de
procedimientos.

La segunda dimension es relaciones y su representacion mediante matriz y
grafo dirigido. Aqui se incluye el aprendizaje vinculado con la identificacion y analisis
de relaciones, sus propiedades y sus distintas formas de representacion mediante
matrices y grafos dirigidos. Esta dimension permite que el estudiante transite entre
diversas representaciones formales y reconozca estructuras discretas desde una
perspectiva analitica y visual.

La tercera dimension es teoria de grafos. Comprende el aprendizaje asociado
con el reconocimiento de vértices, aristas, grados, tipos de grafos y la resolucién de
problemas basicos mediante representaciones graficas. Esta dimension resulta
relevante porque favorece la modelacién de situaciones discretas y fortalece un tipo

de razonamiento estructural especialmente util en contextos computacionales.
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2.2.2.7. Capacidades asociadas al aprendizaje de matematica discreta

Entre las capacidades asociadas al aprendizaje de Matematica Discreta
destaca, en primer lugar, el razonamiento légico, entendido como la habilidad para
operar con proposiciones, conectores, cuantificadores y reglas de inferencia, asi
como para justificar la validez de argumentos en problemas discretos. Esta capacidad
se relaciona con el énfasis del pensamiento computacional en soluciones verificables
y con la naturaleza formal de la I6gica (Wing, 2006).

También resalta la abstraccion formal, entendida como la capacidad para
reconocer patrones, generalizar estructuras y representar objetos discretos en
distintas formas, como lenguaje formal, tablas, matrices y grafos. La abstraccion
ocupa un lugar central tanto en el pensamiento computacional como en el aprendizaje
matematico estructural (Grover & Pea, 2013).

Otra capacidad relevante es el disefio algoritmico, entendido como la
formulacién de procedimientos finitos y ordenados, la descomposicién de problemas
y la construccion de soluciones paso a paso con verificacion. Esta capacidad se
vincula con el pensamiento computacional en la medida en que exige organizar
soluciones procedimentales de manera légica y secuencial (Wing, 2006).

Finalmente, se considera la resolucion computacional de problemas, definida
como la capacidad para modelar, resolver y validar problemas mediante estructuras
discretas, transfiriendo procedimientos a situaciones nuevas. Esta capacidad integra
modelamiento y construccion de soluciones, dos componentes especialmente
valiosos en el entrenamiento del pensamiento computacional dentro de la Matematica

Discreta (Liu & Wang, 2010).
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Capitulo Il - Metodologia

3.1.Diseno Metodolégico

3.1.1. Tipo de Investigacion

La investigacion fue de tipo aplicada, ya que se orienté a atender una
necesidad concreta del proceso de ensefianza-aprendizaje en el contexto
universitario. En este caso, el interés del estudio estuvo centrado en analizar cémo
una estrategia didactica mediada por inteligencia artificial podia contribuir al
aprendizaje de Matematica Discreta en estudiantes del primer ciclo de Ciencia de
Datos.

Desde esta perspectiva, no se tratdé unicamente de describir una situacion
educativa, sino de intervenir sobre ella y valorar los cambios observados a partir de
una propuesta pedagogica implementada en el aula. Por ello, el estudio mantiene un
sentido practico y formativo, en tanto busca generar evidencia util para experiencias
de ensefanza similares.

3.1.2. Enfoque de Investigacion

La investigacion se desarrollé bajo un enfoque cuantitativo, dado que implico
la recoleccion y analisis de datos numeéricos con la finalidad de contrastar hipotesis y
estimar el cambio en el aprendizaje antes y después de la intervencion. Este enfoque
se caracteriza por el uso de instrumentos estructurados, mediciones objetivas y
procedimientos estadisticos que permiten interpretar los resultados con criterios de
validez y confiabilidad (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018; Creswell & Creswell,
2023).

Para el procesamiento de la informacion se empled el entorno de computacion
en la nube Google Colab, utilizando el lenguaje de programacion Python. Asimismo,

se recurrié a librerias como Pandas, Matplotlib y Seaborn para la organizacion y
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depuracion de la matriz de datos, asi como para la elaboracion de visualizaciones que
complementaron el analisis de los resultado

3.1.3. Alcance de Investigacion

El alcance es explicativo en el marco del disefio preexperimental, dado que se
busca estimar el efecto de la intervencién a partir del cambio observado entre
mediciones pretest y postest en el mismo grupo. Este alcance permite evaluar la
variacion asociada a la aplicacion de la estrategia, reconociendo que, al no contar con
grupo control ni aleatorizacién, la inferencia causal es limitada (Campbell & Stanley,
2015; Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018). En consecuencia, los hallazgos se
interpretan como evidencia de mejora dentro del alcance del disefio empleado.

3.1.4. Diseno de Investigacion

El disefio de investigacion correspondid a un preexperimental de un solo grupo
con medicion pretest-postest. Este disefio permite observar la variacion del mismo
grupo antes y después de la intervencion, y resulta pertinente cuando las condiciones
del estudio no permiten trabajar con grupos equivalentes ni aplicar procedimientos de
aleatorizacion (Campbell & Stanley, 2015).

Su representacion fue G1 O1 X O2, donde G1 identifica al grupo Unico de
estudio, O1 ala medicion inicial o pretest, X a la intervencion basada en una estrategia
didactica mediada por inteligencia artificial desarrollada durante cuatro semanas, y
02 a la medicién final o postest. A partir de este esquema, el efecto de la intervencion
se estim6 mediante la diferencia observada entre ambas mediciones (A =02 - O1).
Dicha diferencia fue analizada mediante la prueba t de Student para muestras
relacionadas, con el proposito de determinar si el cambio registrado era

estadisticamente significativo.
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Figura 3

Esquema del disefio preexperimental de un solo grupo con medicion pretest y postest

Gl 0ol X 02 A
- Estrategia .
Grupo Gnico [~ Pretest —> . —> Postest —> Cambio
(n = 150) (MD) m('fld'ada por 1A (MD) (02 - 01)
semanas)

Nota: Elaboracién propia.

Donde:
G1: Grupo Unico de estudiantes
O1: Medicion inicial (pretest)
X: Intervencion (estrategia didactica mediada por IA)
02: Mediciodn final (postest)
A : Cambio observado (02-01)

3.1.5. Técnica

Para la recoleccion de datos se emplearon dos técnicas: la evaluacion y la
encuesta. La evaluacion se aplico mediante una prueba de conocimientos, con el
proposito de medir el aprendizaje de Matematica Discreta en dos momentos del
estudio: antes de la intervencion (pretest) y después de ella (postest). Por su parte, la
encuesta se desarrollé a través de un cuestionario tipo Likert, orientado a describir la
percepcion y el uso de la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial durante
la intervencién. En conjunto, ambas técnicas permitieron obtener informacion
cuantificable y comparable para el andlisis estadistico (Hernandez-Sampieri &
Mendoza, 2018; Creswell & Creswell, 2023).

3.1.6. Instrumentos

Se emplearon dos instrumentos de recoleccién de datos. El primero fue una
prueba de conocimientos de Matematica Discreta, aplicada en dos momentos del

estudio, como pretest y postest, con el fin de valorar el aprendizaje de los estudiantes
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antes y después de la intervencién. El segundo fue un cuestionario tipo Likert,
disenado para recoger informacién sobre la estrategia didactica mediada por
inteligencia artificial.

La prueba de conocimientos estuvo conformada por 12 items, distribuidos en
las dimensiones de légica proposicional, relaciones y teoria de grafos. Su calificacion
se efectudé mediante una rubrica analitica con puntajes de 0 a 2 por item, por lo que
el puntaje maximo alcanzable fue de 24 puntos. El cuestionario, por su parte, estuvo
integrado por 12 items, organizados en las dimensiones de adaptabilidad,
interactividad, automatizacién y personalizacion, con cinco alternativas de respuesta
en escala Likert.

Para establecer la validez de contenido, ambos instrumentos fueron sometidos
a juicio de expertos. La revisidn considerd criterios como relevancia, claridad y
precision, coherencia, organizacién, consistencia, marco de referencia, extension e
inocuidad. Como resultado, el cuestionario de la estrategia didactica mediada por IA
obtuvo valoraciones de 95 y 95, mientras que la prueba de conocimientos de
Matematica Discreta alcanzo puntajes de 95 y 94. En ambos casos, los resultados se
ubicaron en el nivel muy bueno, lo que permitié considerar los instrumentos como
adecuados y aplicables para los fines del estudio.

Respecto de la confiabilidad, el cuestionario tipo Likert fue sometido al analisis
de consistencia interna mediante el coeficiente alfa de Cronbach, obteniéndose un
valor de 0.964, indicador que corresponde a una consistencia interna excelente
(Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018). En términos practicos, este valor muestra
que los items mantienen una relacion coherente entre si y que el instrumento funciona

de manera estable al momento de recoger la informacion. Por ello, se considera que
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el cuestionario es confiable para su uso en el estudio y para sustentar el analisis
posterior de los datos.

Tabla 4

Confiabilidad de la prueba de conocimientos de Matematica Discreta

Indicador Valor
Numero de estudiantes 150
Numero de ltems 12
Tipo de respuesta Dicotomica
Tiempo de aplicacién 45 minutos
KR-20 (Pretest) 0.860
KR-20 (Postest) 0.869
Interpretacion Alta confiabilidad

Nota: Elaboracion propia.

Como se observa en la Tabla 4, la prueba de conocimientos alcanzo
coeficientes KR-20 de 0.860 en el pretest y 0.869 en el postest. Estos valores
evidencian una adecuada consistencia interna en ambas aplicaciones, indicando que
los items presentan una relacion homogénea y permiten medir de manera confiable
el aprendizaje de Matematica Discreta. En consecuencia, la prueba reune condiciones
satisfactorias para su utilizacién en el estudio.

Tabla 5

Indicadores de equivalencia entre las formas pretest y postest

Indicador Pretest Postest
Numero de items 12 12
Logica proposicional 4 4
Relaciones 4 4
Teoria de grafos 4 4
Tiempo de aplicacion 45 min 45 min
Puntaje maximo 24 puntos 24 puntos
Dificultad promedio 0.437 0.572
Discriminacion promedio 0534 0.550

Nota: Elaboracion propia
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Como se observa en la Tabla 5, las formas utilizadas en el pretest y postest
conservaron la misma estructura, distribucién tematica, tiempo de aplicacion y puntaje
maximo. Asimismo, los indicadores de dificultad y discriminacion mostraron valores
adecuados en ambas aplicaciones, lo que proporciona evidencia favorable de
equivalencia entre las dos formas de evaluacion. Estos resultados respaldan que las
diferencias observadas entre el pretest y el postest pueden atribuirse al efecto de la
intervencion y no a variaciones sustanciales en la estructura o complejidad de los
instrumentos utilizados.

3.1.7. Monitoreo del cumplimiento del protocolo de ingenieria de prompts

Con el propésito de garantizar la aplicacion consistente de la estrategia
didactica mediada por inteligencia artificial, durante las cuatro semanas de
intervencién se realizé un seguimiento permanente del uso de los prompts
estructurados por parte de los estudiantes. Este monitoreo permitio verificar que las
actividades desarrolladas se ajustaran a la secuencia pedagdgica prevista para cada
uno de los contenidos trabajados.

El seguimiento se efectué mediante la revision de las evidencias generadas
durante las sesiones practicas, la supervisidon directa del docente y la verificacién de
los productos académicos elaborados por los estudiantes. Asimismo, se observé el
cumplimiento de aspectos relacionados con la formulacién adecuada de
instrucciones, la interaccion secuencial con la herramienta, la justificacion de
respuestas y la revision critica de los resultados obtenidos. Estos procedimientos
contribuyeron a asegurar una implementacion homogénea de la estrategia en el grupo
participante y a fortalecer la consistencia metodoldgica de la intervencién desarrollada

(Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018; Creswell & Creswell, 2023).
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3.1.8. Implementacion de la estrategia didactica mediada por inteligencia
artificial

La estrategia didactica mediada por inteligencia artificial se implemento
durante cuatro semanas consecutivas como parte del desarrollo de la asignatura de
Matematica Discreta en estudiantes del primer ciclo de Ciencia de Datos. La
intervencion se desarrollé en el laboratorio de cdmputo de la universidad mediante
sesiones de dos horas de duracion, respetando la programacion académica del curso
y los contenidos establecidos en el silabo.

La estrategia estuvo orientada a fortalecer el aprendizaje de ldgica
proposicional, relaciones y su representacion mediante matrices y grafos dirigidos,
asi como teoria de grafos, mediante una interaccién guiada con herramientas de
inteligencia artificial generativa. Para el desarrollo de las actividades se utilizaron
ChatGPT, DeepSeek, Claude, Microsoft Copilot y Gemini como recursos de apoyo al
aprendizaje. Su empleo estuvo regulado mediante prompts estructurados disefiados
previamente para cada uno de los contenidos desarrollados durante la intervencion,
garantizando que la interaccion respondiera a los objetivos de aprendizaje previstos
en cada sesion.

Las actividades fueron desarrolladas de manera individual, permitiendo que
cada estudiante interactuara directamente con las herramientas de inteligencia
artificial siguiendo una secuencia metodoldgica previamente establecida. Esta
modalidad favorecié la participacion activa durante el proceso de resolucion de
problemas y permitié al docente realizar un seguimiento continuo del desempefo
alcanzado por cada estudiante.

Con el propésito de garantizar la aplicacion homogénea de la estrategia

didactica, para cada sesion se dispuso de un repositorio digital compartido (Google
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Drive) que contenia el prompt estructurado correspondiente al contenido desarrollado.
Los estudiantes accedian al enlace al inicio de la actividad y utilizaban el prompt como
guia para interactuar con las herramientas de inteligencia artificial. Cada prompt fue
elaborado considerando los tres componentes definidos en el protocolo de ingenieria
de prompts de la investigacion: System Role, encargado de establecer el rol que
debia asumir la herramienta de inteligencia artificial; Instrucciéon Obligatoria, donde se
especificaban las acciones que debia desarrollar durante la interaccién; y Mecanismo
de Control, orientado a verificar que las respuestas promovieran el razonamiento, la
justificacion de los procedimientos y la validacién de los resultados antes de llegar a
una respuesta final.

Cada sesion inicio con la presentacion del contenido correspondiente y del
problema o situacion de aprendizaje que seria desarrollado. El docente explicé los
objetivos de la actividad, recordd los conceptos matematicos necesarios para su
resolucion y brindo las orientaciones iniciales para el desarrollo del trabajo.
Posteriormente, los estudiantes iniciaron la interaccion con la herramienta de
inteligencia artificial utilizando el prompt estructurado correspondiente a la sesion.

Durante esta etapa, la inteligencia artificial proporciond orientaciones
progresivas para el analisis del problema, formulé preguntas que favorecian el
razonamiento matematico, solicito la justificacién de los procedimientos desarrollados
y promovio la verificacion de los resultados obtenidos antes de continuar con la
siguiente etapa de resolucién. Cuando se identificaban errores de interpretaciéon o
inconsistencias en el procedimiento, la interaccion conducia al estudiante a revisar su
razonamiento mediante nuevas preguntas y sugerencias, evitando proporcionar

directamente la solucion final.
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No obstante, el acceso a los prompts no implicé un trabajo autdbnomo sin
acompanamiento docente. Durante toda la sesidén, el investigador interactud
permanentemente con los estudiantes, orientando el desarrollo de las actividades,
resolviendo dudas conceptuales y verificando que el proceso de resolucion siguiera
la secuencia establecida en el protocolo de ingenieria de prompts. Asimismo, evitd
que los estudiantes adelantaran etapas de la resolucion sin haber comprendido los
procedimientos previos y promovio el analisis critico de las respuestas generadas por
la inteligencia artificial. Cuando fue necesario, brind6 retroalimentacién inmediata,
planted preguntas orientadoras y present6 diferentes alternativas de solucién con el
propdsito de fortalecer el razonamiento matematico y favorecer la comprensién de los
conceptos desarrollados.

Al concluir cada sesion, se realiz6 una retroalimentacién conjunta en la que se
revisaron los procedimientos empleados por los estudiantes, se analizaron los errores
mas frecuentes y se discutieron distintas estrategias de resolucién para los problemas
desarrollados. Finalmente, el docente verifico que los estudiantes pudieran explicar y
justificar los procedimientos realizados antes de dar por concluida la actividad,
asegurando que el aprendizaje estuviera sustentado en la comprension de los
fundamentos matematicos y no unicamente en las respuestas proporcionadas por las
herramientas de inteligencia artificial.

Con el proposito de mantener condiciones homogéneas durante toda la
intervencién, las cuatro semanas conservaron la misma secuencia metodoldgica,
variando unicamente los contenidos correspondientes a cada unidad tematica. Esta
organizacion permitié garantizar la consistencia en la implementacién de la estrategia
didactica y asegurar que todos los participantes desarrollaran las actividades bajo

condiciones equivalentes durante el periodo de estudio.



47

Con el proposito de sintetizar la organizacion de la intervencion, la Tabla 6

presenta la distribucion de las actividades desarrolladas durante las cuatro semanas

de implementacion de la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial. En ella

se describen los contenidos abordados, los recursos empleados, la modalidad de

trabajo y el proposito pedagodgico de cada sesion, evidenciando la secuencia
metodoldgica seguida durante el proceso de intervencion.
Tabla 6
Semana Contenido Actividad de aprendizaje Recursos de |IA Producto
esperado
1 Logica Resolucién guiada de problemas ChatGPT, Resolucion
proposicional  mediante prompts estructurados, DeepSeek,Claude fundamentada de
andlisis de proposiciones, tablas - Microsoft Copilot  ejercicios de
de verdad y equivalencias légicas. y Gemini l6gica
proposicional y
justificacién de los
procedimientos
empleados.
2 Relaciones y Identificacion de propiedades de ChatGPT, Representacion
su relaciones, construccion de matrices  DeepSeek,Claude correcta de
representaci  y representacion de grafos mediante , Microsoft Copilot relaciones y
on mediante interaccioén guiada con IA. y Gemini analisis de sus
matrices y propiedades
grafos mediante
dirigidos procedimientos
justificados.
, Resolucion de problemas ChatGPT, Resolucion
Teoria de : : .
‘ relacionados con caminos, ciclos, DeepSeek,Claude  argumentada de
3 gratos conectividad y otras propiedades de , Microsoft Copilot problemas de
grafos utilizando prompts y Gemini teoria de grafos y
estructurados. validacion de los
resultados
obtenidos.
4 Integracion Desarrollo de ejercicios integradores, ChatGPT, Integracion de los
de revision de procedimientos, DeepSeek,Claude contenidos
contenidos retroalimentacion y consolidacion de , Microsoft Copilot desarrollados y

los aprendizajes alcanzados durante
la intervencion.

y Gemini

fortalecimiento del
razonamiento
matematico para
la evaluacion
final.

Nota: Elaboracion propia
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3.2.Diseino Muestral

3.2.1. Poblacion

Desde una perspectiva estadistica, la poblacion corresponde al conjunto total
de unidades de analisis que comparten caracteristicas relevantes para el estudio y
sobre las cuales se pretende describir o analizar un fendmeno determinado (Lépez,
2004). En investigaciones educativas, su delimitacion precisa permite definir el
universo de referencia y sustentar la pertinencia de los procedimientos de medicion y
analisis (Bernal, 2016).

En la presente investigacién, la poblacion estuvo conformada por 150
estudiantes matriculados en el primer ciclo de la carrera de Ciencia de Datos de una
universidad limefia durante el periodo académico 2026. Todos los participantes
cursaban la asignatura de Matematica Discreta y compartian caracteristicas
académicas similares en cuanto a nivel de formacion y plan curricular.

Para formar parte del estudio se establecieron los siguientes criterios de
inclusion: (a) estar matriculado en la asignatura durante el periodo de intervencion,
(b) asistir regularmente a las sesiones programadas y (c) participar tanto en la
evaluacion diagndstica (pretest) como en la evaluacién final (postest).

Asimismo, se consideraron como criterios de exclusion: (a) registrar
inasistencias superiores al 20 % de las sesiones de intervencion, (b) no completar
alguna de las mediciones principales del estudio y (c) presentar registros incompletos
que impidieran realizar el analisis comparativo entre pretest y postest.

En la Tabla 7 se presenta la poblacion del estudio, conformada por 150
estudiantes del primer ciclo de Ciencia de Datos de una universidad limefa (2026),

considerada en su totalidad para el analisis.
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Tabla 7

Poblacion del estudio

Descripcion Poblacién

Estudiantes del primer ciclo de 150
Ciencia de Datos

Poblacion total del estudio 150

Nota: Elaboracion propia.

3.2.2. Muestra

La muestra estuvo conformada por la totalidad de estudiantes que integraban
la poblacion accesible del estudio, por lo que se trabajo bajo criterio censal. Este
procedimiento resulta pertinente cuando se dispone de acceso a todos los integrantes
de la poblacién objetivo, permitiendo analizar de manera directa las variaciones
observadas entre las mediciones pretest y postest sin recurrir a procedimientos de
seleccion muestral (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018).

Asimismo, durante el periodo de intervencién no se registraron abandonos ni
pérdidas de participantes, por lo que el analisis estadistico se efectud con la totalidad
de los registros obtenidos. En consecuencia, la cobertura del estudio alcanzé el
100 % de la poblacion considerada.

La Tabla 7 presenta la composicion de la muestra analizada. Como se
observa, la totalidad de estudiantes elegibles cumplié los criterios de inclusion
establecidos para la investigacion, sin registrarse exclusiones ni abandonos durante
el periodo de intervencién. Asimismo, todos los participantes completaron las
evaluaciones de pretest y postest, por o que el andlisis estadistico se realizd sobre la
totalidad de la muestra prevista (n = 150), garantizando una cobertura del 100 % de

la poblacion considerada en el estudio.



Tabla 7

Muestra del estudio segun criterio censal

Descripcién

(n)

Cobertura (%)

Estudiantes del primer ciclo
de Ciencia de Datos elegibles
para el estudio

Estudiantes que cumplieron
los criterios de inclusion

Estudiantes excluidos

Abandonos durante la
intervencion

Estudiantes con pretest
completo

Estudiantes con postest
completo

Muestra final analizada

150

150

150

150

150

100

100

100

100

100

Nota: Elaboracién propia.

3.3. Procesamiento de datos

50

El procesamiento de datos se desarroll6 de manera secuenciada, con el

proposito de asegurar orden, trazabilidad y rigor en el analisis cuantitativo. En una

primera etapa, se realizé la codificacion de la informacién, asignando valores

numeéricos a las categorias de respuesta del cuestionario tipo Likert para facilitar su

tratamiento estadistico.

Para la gestion inicial de la base de datos se utilizo el entorno de computacién

en la nube Google Colab mediante el lenguaje de programacion Python. Con apoyo

de la libreria Pandas, se efectud la carga, limpieza y depuracion de los registros,

verificando la integridad de la matriz antes del analisis. Una vez organizada la

informacion, se estructurod la base de datos de manera que las filas representaran a
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los participantes y las columnas correspondieran a las variables, dimensiones e items
de los instrumentos aplicados (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018).

Posteriormente, se llevd a cabo el analisis descriptivo mediante medidas de
tendencia central y dispersion. En el caso del cuestionario, se calcularon medias y
desviaciones estandar por item y por dimensién, con el fin de identificar patrones
generales asociados a la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial. En
cuanto al aprendizaje, se estimaron medidas descriptivas del pretest y del postest
para describir tanto el desempefo inicial como el alcanzado después de la
intervencion.

Ademas, se emplearon las librerias Matplotlib y Seaborn para generar
visualizaciones, como histogramas de frecuencia y diagramas de caja, lo que permitio
reconocer tendencias generales y organizar la evidencia antes del contraste
inferencial (Creswell & Creswell, 2023). Finalmente, se evalué la calidad del
cuestionario mediante consistencia interna, aplicando el coeficiente alfa de Cronbach.
Este analisis aportd evidencia de confiabilidad y respaldé el uso del instrumento para
describir la variable asociada a la estrategia mediada por inteligencia artificial
(Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018).

3.4. Aspectos éticos

La investigacién se guio por principios éticos fundamentales reconocidos en la
literatura bioética y metodolégica, entre ellos la autonomia, la justicia y la beneficencia
(Espinoza & Calva, 2020).

En concordancia con estos principios, se garantizo la participacién voluntaria
de los estudiantes mediante el consentimiento informado, brindandoles informacién
clara sobre los objetivos del estudio, el caracter académico de la investigacion y el

uso de los datos recolectados. Asimismo, se resguardd la confidencialidad de la
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informacion y se procurd que la participacion en el estudio no ocasionara perjuicio
alguno en el desarrollo académico de los participantes. Estas medidas permitieron
preservar la integridad del proceso investigativo y asegurar el respeto por los
estudiantes involucrados (Espinoza & Calva, 2020).

3.5. Tratamiento estadistico

La estadistica se empled como soporte para organizar, analizar e interpretar
los datos con criterios de objetividad. En el presente estudio se recurrio a estadistica
descriptiva e inferencial para sustentar conclusiones basadas en evidencia
cuantificable (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018; Creswell & Creswell, 2023).

En la fase descriptiva se calcularon medias y desviaciones estandar del pretest
y postest, y se describieron los resultados del cuestionario tipo Likert por items y
dimensiones, presentandolos mediante tablas y figuras. Como apoyo para la
visualizacion de los datos, se utilizaron las librerias Seaborn y Matplotlib en el entorno
Google Colab, lo que permitio representar graficamente la distribucion y dispersion de
los puntajes.

En la fase inferencial, los datos se procesaron mediante Python en Google
Colab. La contrastaciéon de hipotesis se realizé con la prueba t de Student para
muestras relacionadas, adecuada para comparar dos mediciones efectuadas sobre
el mismo grupo. Antes de aplicar esta prueba, se verificd el supuesto de normalidad
mediante la prueba de Kolmogorov-Smirnov, con el propésito de sustentar la
pertinencia del estadistico paramétrico. Se adopté un nivel de significancia de
a = 0.05 y se reporto el valor p, el intervalo de confianza del 95 % para la diferencia
de medias y el tamano del efecto (d de Cohen), a fin de complementar la significancia
estadistica con una lectura de la magnitud practica del cambio observado (Creswell

& Creswell, 2023). En términos generales, la prueba de hipdtesis permite evaluar la
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evidencia empirica a favor o en contra de una afirmacién mediante la comparacion
entre la hipétesis nula (H,) y la hipétesis alternativa (H,), tomando decisiones con
base en ay en el valor p (Quevedo, 2011).

En este estudio, la regla de decision fue la siguiente: si p < 0.05, se rechazo
Hy; si p = 0.05, no se rechazé H,. Este procedimiento permitid sustentar, con
evidencia estadistica, la conclusién sobre el efecto de la estrategia didactica mediada
por inteligencia artificial en el aprendizaje de Matematica Discreta.

Tabla 8

Criterios para la contrastacion de la hipétesis general.

Elemento Descripcién

Hipotesis nula (H ) Hpost = Hpre

No existe diferencia significativa entre el puntaje promedio del postest y
Interpretacion de H,,
el pretest

Hipdtesis alternativa (H;) Upost F Upre

Existe diferencia significativa entre el puntaje promedio del postest y el
Interpretacién de H,

pretest.
Nivel de significancia a = 0.05 (Nivel de confianza del 95%)
Prueba estadistica t de Student para muestras relacionadas
Unidad de analisis Puntajes obtenidos por los mismos estudiantes (n = 150)
Software empleado Python ( Google Colab)
Regla de decisién Sip < 0.05 serechaza Hy; si p = 0.05 no se rechaza H,
Magnitud del impacto Tamafio del efecto ( d de Cohen) e intervalo de confianza

Nota: Elaboracion propia

En esta investigacion, la contrastacién de la hipétesis general se efectud
mediante un cuadro de decision estadistica que reunié la formulacion de hipotesis, el
nivel de significancia, la prueba aplicada y la regla de decision correspondiente. Dado
que se compararon dos mediciones del mismo grupo de estudiantes, se utilizé la

prueba t de Student para muestras relacionadas. La interpretacién de los resultados
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se baso en el valor p y se complementd con el intervalo de confianza del 95 % para
la diferencia de medias y con el tamafo del efecto, con el propdsito de valorar tanto

la significancia estadistica como la magnitud practica del cambio observado.
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Capitulo IV — Resultados

4.1. Analisis Descriptivo

4.1.1. Validez y confiabilidad de los instrumentos

Antes de presentar los resultados del estudio, corresponde sefialar que los
instrumentos utilizados contaron con evidencias de validez y confiabilidad suficientes
para su aplicaciéon. En cuanto a la validez de contenido, esta fue establecida mediante
juicio de expertos. En total participaron cuatro especialistas: dos encargados de
evaluar el cuestionario sobre la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial
y dos responsables de revisar la prueba de conocimientos de Matematica Discreta.

En el caso del cuestionario, los expertos otorgaron valoraciones de 95 y 95
puntos. Por su parte, la prueba de conocimientos obtuvo puntajes de 95 y 94. De
acuerdo con la escala de valoracion empleada, estos resultados ubican a ambos
instrumentos en el nivel muy bueno, lo que respalda su claridad, coherencia,

pertinencia y aplicabilidad para los fines del estudio.

Tabla 9

Validacién del instrumento por juicio de expertos

Nombre de los expertos Cuestionario de la estrategia didactica por IA
Dr. Julio César Lanazca Vargas 95%
Mg. Joe Lope Vicente 96%
Mg. Giovanna Baldeén Penao 95%
Mg. Juan Rodriguez Barrenechea 95%
Promedio del puntaje de los expertos 95%

Nota: Elaboracién propia.
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La evaluacion realizada por los jueces expertos permitio establecer el nivel de
validez de contenido del instrumento. Una vez consignadas las valoraciones
definitivas, se pudo determinar que el cuestionario presenta niveles adecuados de
pertinencia, claridad y coherencia para su aplicacion en el estudio. Estos resultados
se contrastan con los niveles de validez establecidos por la institucion:

Tabla 10

Valores de los niveles de validez segun UDEA

Valores Niveles de validez
96 —100 Excelente
91-95 Muy bueno
86 — 90 Bueno
80 -85 Regular

<79 Deficiente

Nota: Elaboracion propia

Confiabilidad del instrumento

Para evaluar la confiabilidad del instrumento se utilizé el coeficiente alfa de
Cronbach (a), un indicador ampliamente aceptado de la consistencia interna. Este
coeficiente permite estimar el grado de asociacion promedio entre los items que
conforman la escala; en ese sentido, su valor aumenta a medida que se fortalecen las
intercorrelaciones entre los reactivos que miden un mismo constructo.

Dado que la variable fue operacionalizada mediante una escala tipo Likert, se
considero pertinente emplear este coeficiente. La confiabilidad fue estimada mediante
Python en Google Colab, obteniéndose un valor de @ = 0.964 , el cual evidencia un
nivel de consistencia interna excelente. En consecuencia, se consider6 que el
instrumento presentaba condiciones adecuadas para su aplicacibn en la

investigacion.
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4.1.2. Resultados de la variable desempeio académico (Pretest y Postest)

El analisis descriptivo permitié examinar el comportamiento de los puntajes
obtenidos por los estudiantes antes y después de la aplicacion de la estrategia
didactica mediada por inteligencia artificial en el curso de Matematica Discreta. Para
ello se analizaron los resultados del pretest y del postest, considerando medidas de
tendencia central y dispersion que permiten describir el desempefio del grupo en
ambos momentos de medicion.

Tabla 11

Estadisticos descriptivos de los puntajes de pretest y postest

Medicion N Media Desviacion estandar
Pretest 150 10.50 1.68
Postest 150 13.75 1.91

Nota. Elaboracion propia

Como se observa en la Tabla 11, el puntaje promedio del pretest fue de 10.50,
con una desviacidon estandar de 1.68, mientras que en el postest el promedio se
incrementd a 13.75, con una desviacion estandar de 1.91. Estos resultados muestran,
a nivel descriptivo, una mejora en el desempefio académico de los estudiantes
después de la implementacion de la estrategia didactica mediada por IA.

El incremento de 3.25 puntos entre ambas mediciones permite apreciar una
mejora en el rendimiento del grupo después de la intervencion. A ello se suma que la
dispersién de los puntajes se mantuvo en niveles semejantes, lo que sugiere que el
avance no fue aislado, sino mas bien compartido por una parte importante de los
estudiantes. En términos académicos, el aumento de la media refleja un mejor logro

en los contenidos evaluados de Matematica Discreta. Por ello, desde el plano
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descriptivo, los resultados muestran una evolucion favorable del aprendizaje luego de
la aplicacion de la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial.

Figura 4
Comparacién de puntajes promedio entre pretest y postest

Comparacion de puntajes promedio entre pretest y postest
14 - 13.75

12 A

10.50

10 4

Puntaje promedio

Pretest Postest

Nota: Comparacion de puntajes promedio entre pretest y postest, procesados en Python
mediante Google Colab.
Interpretaciéon y Analisis

Los resultados presentados en la Tabla 11 y la Figura 4 evidencian que el
puntaje promedio de los estudiantes aumenté de 10.50 en el pretest a 13.75 en el
postest. Esta diferencia descriptiva muestra una mejora en el rendimiento académico
después de la implementacién de la estrategia didactica mediada por inteligencia
artificial. Aunque en ambas mediciones se observa una variabilidad moderada de los
puntajes, el incremento del promedio sugiere que la intervencién contribuyo

favorablemente al aprendizaje de Matematica Discreta en los estudiantes evaluados.
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De manera complementaria, este comportamiento permite advertir una
tendencia general de mejora en el grupo intervenido, lo que refuerza la lectura positiva
de los resultados descriptivos. Si bien esta evidencia no agota por si sola la
interpretacion del efecto de la intervencion, si ofrece un primer respaldo empirico
sobre su aporte en el proceso de aprendizaje. En esa linea, el aumento del promedio
entre ambas mediciones resulta coherente con el propésito pedagdgico de fortalecer
el desempeio académico de los estudiantes mediante el uso de recursos apoyados
en inteligencia artificial.

Figura 5

Distribucion de las diferencias entre postest y pretest
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Nota: Distribucién de las diferencias entre postest y pretest, procesados en Python mediante

Google Colab.
Interpretaciéon y Analisis

Los resultados presentados en la Figura 5 muestran que la distribucion de las

diferencias entre el postest y el pretest se concentra principalmente en valores
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positivos. Esto indica que la mayoria de los estudiantes obtuvo puntajes mas altos
después de la intervencion que antes de ella. En términos descriptivos, estos
hallazgos respaldan la existencia de una mejora general en el aprendizaje de

Matematica Discreta tras la aplicacion de la estrategia didactica mediada por IA.

4.1.2.1. Resultados descriptivos segun dimensiones del aprendizaje

Con la finalidad de profundizar en el analisis del desempefio académico, se
examinaron los resultados del pretest y del postest segun las dimensiones del
aprendizaje de Matematica Discreta: légica proposicional, relaciones y su
representacion mediante matriz y grafo dirigido, y teoria de grafos. Este analisis
permitié observar con mayor detalle el comportamiento del aprendizaje en cada uno
de los componentes trabajados durante la intervencion.

Tabla 12

Resultados descriptivos del aprendizaje segun dimensiones

Dimensién Pretest Postes Diferencia
Logica proposicional 3.30 4.30 1.68
Relaciones y su

representacion 3.50 4.65 1.91
mediante matriz y grafo

Teoria de grafos 3.70 4.80 1.10
Total 10.50 13.75 3.25

Nota: Resultados descriptivos del aprendizaje segun dimensiones, obtenido del software

Python mediante Google Colab.

Como se observa en la Tabla 12, en las tres dimensiones evaluadas los
puntajes promedio del postest superaron a los del pretest. En légica proposicional, el
promedio pasé de 3.30 a 4.30; en relaciones y su representacion mediante matriz y

grafo dirigido, de 3.50 a 4.65; y en teoria de grafos, de 3.70 a 4.80. En conjunto, estos
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resultados muestran una mejora sostenida en cada uno de los componentes del
aprendizaje evaluado.

La dimensidén que alcanzoé el promedio mas alto en el postest fue teoria de
grafos, seguida de relaciones y su representacion mediante matriz y grafo dirigido,
mientras que légica proposicional también mostré un avance favorable. Esto permite
sostener que la mejora del aprendizaje no se produjo unicamente a nivel global, sino
también en los componentes especificos que estructuraron la prueba de
conocimientos.

Figura 6

Comparacion de puntajes promedio por dimensiones del aprendizaje en el pretest y postest
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proposicional matriz ¥ grafa de grafos

Nota: Comparacion de puntajes promedio por dimensiones del aprendizaje en el pretest y
postest, obtenido del software Python mediante Google Colab

Interpretaciéon y Analisis

La Figura 6 muestra que, en las tres dimensiones evaluadas, los puntajes

promedio del postest fueron superiores a los del pretest. Esta tendencia permite
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apreciar que el avance del grupo no se concentré en un solo contenido, sino que se
extendié a los distintos componentes del curso. En ese sentido, la intervencion
favorecié de manera conjunta el razonamiento I6gico, la comprension de relaciones y
la interpretacion de estructuras graficas, todos ellos aspectos centrales en la
formacion inicial de los estudiantes de Ciencia de Datos.

a) Dimensién: Loégica proposicional

En la dimension légica proposicional, el puntaje promedio pas6 de 3.30 en el
pretest a 4.30 en el postest, lo que representa una diferencia de 1.00 punto. Este
resultado muestra una mejora en la capacidad de los estudiantes para reconocer
proposiciones, interpretar conectores légicos, elaborar tablas de verdad y analizar la
validez de argumentos. En términos académicos, se aprecia un avance en el
razonamiento formal después de la intervencion.

b) Dimension: Relaciones y su representacion mediante matriz y grafo dirigido

En la dimensién relaciones y su representacion mediante matriz y grafo
dirigido, el puntaje promedio aumentd de 3.50 en el pretest a 4.65 en el postest, con
una diferencia de 1.15 puntos. Este resultado sugiere una mejora en la identificacion
de propiedades de las relaciones y en su representacion mediante matrices y grafos
dirigidos. Desde una lectura descriptiva, ello indica que los estudiantes alcanzaron
una comprension mas ordenada de este contenido después de la estrategia aplicada.

c) Dimensidn: Teoria de grafos

En la dimension teoria de grafos, el promedio se elevé de 3.70 en el pretest a
4.80 en el postest, reflejando una diferencia de 1.10 puntos. Este incremento muestra
un mejor desempeno en el reconocimiento de vértices, aristas, grados y propiedades

basicas de los grafos, asi como en la resolucidén de ejercicios vinculados con este
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contenido. En términos descriptivos, esta dimension presenta el promedio final mas
alto, lo que sugiere un avance favorable en el razonamiento grafico y relacional de los
estudiantes.

En conjunto, los resultados descriptivos por dimensiones permiten sostener
que la mejora del aprendizaje no solo se observo a nivel global, sino también en cada
uno de los componentes especificos evaluados. La media mas alta en el postest se
registré en teoria de grafos, seguida de relaciones y su representaciéon mediante
matriz y grafo dirigido y l6gica proposicional. Esto respalda la idea de que la estrategia
didactica mediada por inteligencia artificial favorecid el aprendizaje de Matematica
Discreta de manera integral.

4.2. Analisis Inferencial

Contrastacion de las hipétesis

En el presente estudio, para la verificacion de las hipotesis, se aplico
inicialmente una prueba de normalidad a los puntajes obtenidos en el pretest y
postest, asi como a las diferencias entre ambas mediciones. Para ello, se plantearon
las siguientes hipotesis:

e Hipotesis nula (Hy): Los datos presentan una distribucion normal.
e Hipotesis alternativa (H;): Los datos no presentan una distribucion normal.

Se establecié un nivel de significancia de a = 0.05 , equivalente a un 95 % de
confianza.

Regla de decisiéon

e Sip<0.05 serechaza H, y se concluye que los datos no presentan una
distribucion normal; en ese caso, corresponde aplicar pruebas no
paramétricas.

e« Si p <0.055, no se rechaza H, y se concluye que los datos presentan una
distribucion aproximadamente normal; en ese caso, corresponde aplicar
pruebas paramétricas.
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Debido a que la muestra estuvo conformada por 150 estudiantes, se empled la
prueba de Kolmogorov-Smirnov con la finalidad de verificar el supuesto de normalidad
requerido para el analisis paramétrico. Su aplicaciéon permiti6 determinar si la
distribucion de los puntajes, asi como de las diferencias entre el pretest y el postest,
era compatible con una distribucion normal. A partir de ello, se sustento el uso de la
prueba t de Student para muestras relacionadas como procedimiento inferencial del
estudio.

Tabla 13

Prueba de normalidad — Kolmogorov-Smirnov de los puntajes globales de pretest y postest

. . Grados de L .
Variable Estadistico libertad Significancia
Pretest global 0.037 150 0.981
Postest global 0.049 150 0.851

Nota: Resultados de la prueba de normalidad, obtenido del software Python mediante Google

Colab.

En la Tabla 13 se observa que los valores de significancia del pretest global y
del postest global fueron 0.981 y 0.851, respectivamente, ambos superiores al nivel
de 0.05. Estos resultados indican que no existen evidencias suficientes para rechazar
la hipotesis de normalidad en ninguna de las dos mediciones. En ese sentido, se
asume que los puntajes presentan una distribucién aproximadamente normal,
condicién que respalda la aplicacion de una prueba paramétrica.

Este resultado es consistente con el disefo preexperimental de la
investigacion, en el que se comparan dos mediciones realizadas al mismo grupo de
estudiantes antes y después de la intervencién. Por ello, la prueba t de Student para
muestras relacionadas resultd pertinente para evaluar si las diferencias observadas

entre ambos momentos eran estadisticamente significativas. Asi, la verificacion previa
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del supuesto de normalidad permiti6 dar mayor solidez al analisis inferencial
realizado.

Con el propésito de complementar la verificacion del supuesto de normalidad,
se realiz6 una inspeccion gréafica de las diferencias entre los puntajes del postest y
pretest. En la Figura 7 se presenta el histograma de dichas diferencias, lo que permite
observar la forma general de su distribucion.

Figura 7

Histograma de las diferencias entre los puntajes del postest y pretest
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Nota: Elaboracion propia a partir de la base de datos del estudio, procesada en Python
mediante Google Colab.

Como se aprecia en la Figura 7, la distribucion de las diferencias presenta un
comportamiento aproximadamente normal, resultado que es consistente con los
valores de significancia obtenidos en la prueba de Kolmogorov-Smirnov. En
consecuencia, se ratifica la pertinencia del uso de una prueba paramétrica para la
contrastacion de la hipotesis general.

Asimismo, para reforzar la evaluacion del supuesto de normalidad, se elaboré

el grafico Q-Q de las diferencias entre los puntajes del postest y pretest. Este recurso
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grafico permite comparar la distribucion observada de los datos con la distribucion
normal tedrica, facilitando una verificacion visual complementaria del cumplimiento
del supuesto de normalidad.

Figura 8
Gréfico Q-Q de las diferencias entre los puntajes del postest y pretest

Grafico Q-Q de las diferencias entre postest y pretest

Ordered Values

T T T T T

-2 -1 ] 1 2
Theoretical quantiles

Nota: Grafico Q-Q a partir de la base de datos procesada en Python mediante Google
Colab.

Tal como se observa en la Figura 8, la mayor parte de los puntos se ubica
préxima a la linea diagonal de referencia, lo que indica que la distribucién de las
diferencias entre postest y pretest se aproxima a una distribucion normal. Este
resultado respalda visualmente lo evidenciado en la prueba de Kolmogorov-Smirnov
y confirma la pertinencia de aplicar la prueba t de Student para muestras relacionadas.

Los resultados de la prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov,
presentados en la Tabla 13, evidencian que tanto en los puntajes globales del pretest
y postest como en las diferencias obtenidas entre ambas mediciones, los valores de

significancia fueron superiores a 0.05. En consecuencia, no se rechazo la hipétesis
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nula, lo que indica que los datos presentan una distribucion aproximadamente normal.
A partir de ello, se determiné el uso de una prueba paramétrica, especificamente la
prueba t de Student para muestras relacionadas, debido a que el estudio corresponde
a un diseno preexperimental con medicion antes y después de la intervencion en un
mismo grupo de estudiantes.

Hipétesis general

Planteamiento de la hipodtesis

Hy,: La estrategia didactica mediada por inteligencia artificial no mejora
significativamente el aprendizaje de Matematica Discreta en los estudiantes

del primer ciclo de Ciencia de Datos de una universidad limefa, 2026.

H,: La estrategia didactica mediada por inteligencia artificial mejora
significativamente el aprendizaje de Matematica Discreta en los estudiantes

del primer ciclo de Ciencia de Datos de una universidad limefa, 2026.

Nivel de significacion

Se establecio un nivel de confianza del 95 %, lo que corresponde a un nivel de

significacion de a = 0.05 .

Prueba estadistica aplicada

Para la contrastacion de la hipotesis general se empled la prueba t de Student
para muestras relacionadas, dado que se compararon los puntajes del pretest y
postest obtenidos por los mismos 150 estudiantes antes y después de la aplicaciéon

de la estrategia didactica mediada por IA.
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Regla de decisiéon

o Sielvalorde p es menor oigual a 0.05, se rechaza la hipétesis nula y se acepta
la hipotesis alternativa.

« Si el valor de p es mayor que 0.05, no se rechaza la hipétesis nula. Resultado
de la contrastacion.

Tabla 14

Contrastacion de la hipétesis general

Comparacion Diferencia t Grado p valor IC 95% Tamaiio
media del
efecto
Postes - Pretest 3.25 41.64 1.49 <0.001 [3.10,3.40] 3.40

Nota: Resultados de la contrastacion de la hipétesis general , obtenido del software Python
mediante Google Colab.

Resultado de la contrastacion

La prueba t de Student para muestras relacionadas evidencio diferencias
estadisticamente significativas entre los puntajes del pretest y del postest. El
promedio paso de 10.50 en el pretest a 13.75 en el postest, o que representa una
diferencia media de 3.25 puntos a favor del postest. Asimismo, el analisis inferencial
confirmd que dicha diferencia fue significativa (¢(149) = 41.64; p < 0.001), por lo
que se rechazd la hipotesis nula y se acepto la hipdtesis alternativa. En consecuencia,
se concluye que la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial mejoro
significativamente el aprendizaje de Matematica Discreta en los estudiantes del primer
ciclo de Ciencia de Datos de una universidad limefa, 2026. Ademas, el tamafio del
efecto obtenido (d = 3.40) indica que la mejora también fue relevante en términos

practicos y pedagogicos.
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Capitulo V — Discusion

Los resultados obtenidos en esta investigacion permiten sostener que la
estrategia didactica mediada por inteligencia artificial se asocié con una mejora
significativa en el aprendizaje de Matematica Discreta en estudiantes del primer ciclo
de Ciencia de Datos. El puntaje promedio pas6 de 10.50 en el pretest a 13.75 en el
postest, con una diferencia media de 3.25 puntos. Esta variacion fue confirmada por
la prueba t de Student para muestras relacionadas, que evidencié diferencias
estadisticamente significativas (¢(149) = 41.64; p < 0.001) y un tamafo del efecto
muy grande (d = 3.40). En términos académicos, estos resultados indican que la
mejora observada no fue menor ni circunstancial, sino lo suficientemente amplia como
para ser reconocida como un cambio relevante en el desempefio del grupo.

Este hallazgo guarda relacion con la literatura reciente sobre inteligencia
artificial en educacion superior, la cual coincide en que el aporte de estas tecnologias
no depende solo de la herramienta, sino de la forma en que se integra al proceso de
ensefianza y aprendizaje. En esa linea, Holmes et al. (2019), Chen et al. (2020),
Crompton y Burke (2023) y UNESCO (2021) destacan que el valor educativo de la
inteligencia artificial aparece cuando se articula con propdsitos pedagdgicos claros,
con retroalimentacion y con mediacion docente. Desde esa perspectiva, los
resultados de esta tesis no se entienden como efecto del uso tecnoldgico aislado, sino
como consecuencia de una estrategia didactica estructurada, basada en prompts,
orientacion progresiva y acompafiamiento durante la resolucién de actividades.

La pertinencia de este resultado se vuelve aun mas clara cuando se examina
desde el campo especifico de la educacién matematica. Nanda y Pradhan (2025) y

Chen, Chen y Lin (2023) sefialan que la inteligencia artificial viene ocupando un lugar
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cada vez mas visible en la ensefianza de la matematica, especialmente en procesos
que requieren personalizacion, practica guiada y apoyo a la comprensidén conceptual.
En un curso como Matematica Discreta, donde el aprendizaje exige razonamiento
formal, precision simbdlica y capacidad de establecer relaciones, estos apoyos
pueden marcar una diferencia importante. En ese sentido, el incremento observado
en el rendimiento del grupo resulta coherente con una linea de investigacion que
reconoce a la inteligencia artificial como un recurso pedagdgico potencialmente
valioso cuando se emplea de manera guiada y con fines formativos.

Los resultados por dimensiones refuerzan esa interpretacién. En logica
proposicional, el puntaje promedio pasé de 3.30 a 4.30; en relaciones y su
representacion mediante matriz y grafo dirigido, de 3.50 a 4.65; y en teoria de grafos,
de 3.70 a 4.80. Aunque el incremento por dimensidén es menor que la variacion del
puntaje global, eso es metodoldégicamente esperable, ya que la mejora total se
distribuye entre los tres componentes de la prueba. Lo importante aqui es que el
avance no se concentré en una sola parte del curso, sino que se reflejé en los tres
ejes que estructuraron la evaluacién. Por ello, la mejora puede interpretarse como un
fortalecimiento del aprendizaje de Matematica Discreta en sentido integral y no solo
como un aumento localizado en un contenido especifico.

En la dimension légica proposicional, el avance puede interpretarse como una
mejora en tareas vinculadas con el reconocimiento de proposiciones, el analisis de
conectores légicos, la construccion de tablas de verdad y la evaluacion de
argumentos. Este resultado es consistente con lo sefialado por Li y Zhong (2026),
quienes sostienen que la Matematica Discreta desempefia un papel fundamental en
el desarrollo del razonamiento formal y del pensamiento sistematico, constituyendo

una base esencial para la formacion en ciencias de la computacion. Asimismo,
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destacan que la organizacion estructurada de los contenidos favorece la comprension
de relaciones logicas y el fortalecimiento de las capacidades de razonamiento
requeridas en contextos académicos de alta exigencia.

En ese contexto, la estrategia mediada por inteligencia artificial pudo haber
cumplido una funcidn de andamiaje, permitiendo trabajar con ejemplos,
reformulaciones y secuencias guiadas que facilitaron una comprensiéon mas estable
del contenido.

En la dimension relaciones y su representacion mediante matriz y grafo
dirigido, la mejora observada también resulta significativa. Aqui no solo se requiere
recordar definiciones, sino traducir conceptos entre distintos registros de
representacion. Esto coincide con lo planteado por Sandefur et al. (2022), quienes
destacan la importancia de generar y articular distintas representaciones en
Matematica Discreta. En el caso de esta investigacion, el incremento del puntaje
sugiere que la estrategia aplicada ayudo6 a que los estudiantes comprendieran con
mayor orden la estructura de las relaciones y su representacion, superando
parcialmente una dificultad comun en los primeros cursos de formacion matematica y
computacional.

La media mas alta del postest se registré en teoria de grafos, o que también
merece atencion. Este resultado puede relacionarse con el caracter mas visual y
estructural de este contenido, aspecto que suele beneficiarse de apoyos que permitan
comparar ejemplos, explorar propiedades y verificar relaciones entre elementos del
grafo. En ese sentido, el estudio de Marques y Sant’/Ana (2024), centrado en el uso
de inteligencia artificial en la ensefanza de grafos, ofrece un referente proximo para
interpretar este hallazgo. No se trata de asumir que la herramienta explica por si sola

el avance, sino de reconocer que, bajo mediacién docente, pudo brindar un soporte
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util para favorecer la comprension de vértices, aristas, grados y configuraciones
basicas del contenido.

La discusion también puede enriquecerse a la luz de trabajos recientes
centrados directamente en Matematica Discreta y en contextos cercanos a la
formacion de estudiantes vinculados con computaciéon y datos. Trouche (2025)
subraya el papel central de la Matematica Discreta en la reconfiguracion curricular
provocada por la inteligencia artificial generativa. En una linea préxima, Lepage et al.
(2026) destacan la relacion entre la alfabetizacion en inteligencia artificial y la
formaciéon en Matematica Discreta como base para el desarrollo de competencias
propias de las ciencias de la computaciéon. De manera complementaria, Martinez,
Garcia, et al. (2024) y Martinez Guzman et al. (2024) analizan, desde contextos
universitarios, las oportunidades y desafios asociados al uso de herramientas de
inteligencia artificial en el aprendizaje de Matematica Discreta. Sus hallazgos
muestran que estas tecnologias pueden favorecer la motivacion, la comprension de
conceptos complejos y el rendimiento académico, siempre que su utilizacion esté
acompanada por la supervision y retroalimentacion docente. En este marco, los
resultados de la presente investigacion se insertan claramente en esta discusion,
pues no solo evidencian una mejora en el aprendizaje, sino que también sugieren que
una integracion pedagogica planificada de la inteligencia artificial puede constituir un
recurso valioso para fortalecer la formacion inicial de estudiantes de Ciencia de Datos.

Otro punto que da consistencia a la interpretacion de los hallazgos es la calidad
técnica de los instrumentos utilizados. El cuestionario alcanz6 un coeficiente alfa de
Cronbach de 0.964, valor que evidencia una consistencia interna excelente. A ello se
suma que la validez de contenido fue respaldada mediante juicio de expertos, con

valoraciones ubicadas en el nivel muy bueno. Esto no explica por si mismo la mejora
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del aprendizaje, pero si fortalece la confianza en la calidad del soporte metodoldgico
de la investigacion, ya que los resultados se apoyan en instrumentos pertinentes,
coherentes y técnicamente aceptables para los fines del estudio.

En términos didacticos, los hallazgos también pueden leerse desde marcos
mas amplios sobre disefo instruccional e integraciéon pedagogica de la tecnologia.
Gagné (1965), Merrill (2002) y Reigeluth (1983) coinciden en que el aprendizaje
mejora cuando la ensefanza organiza condiciones claras para orientar la practica,
activar conocimientos previos y conducir progresivamente al estudiante hacia tareas
mas complejas. A ello se suma el modelo TPACK de Mishra y Koehler (2006), que
resalta la necesidad de articular contenido, pedagogia y tecnologia. Tus resultados
dialogan bien con estos enfoques, porque la intervencion no se limité al uso de una
herramienta, sino que incorpor6 una secuencia organizada, objetivos definidos y
acompanamiento permanente. Del mismo modo, la teoria de la carga cognitiva
propuesta por Sweller (2020) ayuda a entender por qué una estrategia con apoyo
guiado puede resultar especialmente util en un curso donde los estudiantes enfrentan
abstracciones nuevas y multiples niveles de representacion.

Ahora bien, la discusién de estos resultados también exige reconocer los
limites del estudio. Al tratarse de un disefio preexperimental de un solo grupo con
medicion pretest-postest, no corresponde afirmar una causalidad absoluta en el
sentido mas fuerte del término. En este punto, lo planteado por Campbell y Stanley
(2015) y Hernandez-Sampieri y Mendoza (2018) sigue siendo fundamental: este tipo
de disefo permite estimar cambios asociados a la intervencion, pero no controlar con
el mismo rigor todas las amenazas a la validez interna. Por ello, la interpretacion mas

adecuada no es decir que la inteligencia artificial, por si sola, causé la mejora, sino
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que la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial se asocié favorablemente
con un mejor rendimiento del grupo evaluado.

Aun con esa precision, el aporte del estudio sigue siendo importante. En el
contexto actual de la educacion superior, la discusion ya no gira unicamente en torno
a si conviene o no usar inteligencia artificial, sino a como integrarla de manera
responsable y pedagodgicamente significativa. En esa linea, trabajos como los de
Contreras y Olaya (2025), SUNEDU (2025) y European Commission (2020) muestran
que la educacion superior atraviesa una etapa en la que la alfabetizacion en
inteligencia artificial, la mediacion docente y la adaptacion curricular se vuelven temas
centrales. Tu tesis aporta a esa discusion desde un terreno concreto: evidencia que,
en un curso base para la formacion en Ciencia de Datos, una estrategia bien disefiada
puede traducirse en mejoras observables en el aprendizaje.

En sintesis, la discusion de los hallazgos permite concluir que la estrategia
didactica mediada por inteligencia artificial se asoci6 de manera favorable con el
aprendizaje de Matematica Discreta en los estudiantes del primer ciclo de Ciencia de
Datos. La mejora del puntaje global, la significancia estadistica de la diferencia, la
magnitud del efecto y el avance observado en las tres dimensiones del aprendizaje
convergen en una misma direccion: la intervencidén generé condiciones propicias para
un mejor desempefio académico. Por ello, dentro del alcance del disefio empleado,
los resultados respaldan la pertinencia de este tipo de estrategias en la formacién

inicial de estudiantes vinculados con computacion, datos e IA.
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Capitulo VI - Conclusiones

Primera.

Con base en el objetivo general de determinar el efecto de una estrategia
didactica mediada por inteligencia artificial en el aprendizaje de Matematica Discreta
en estudiantes del primer ciclo de Ciencia de Datos de una universidad limena, 2026,
se concluye que dicha estrategia se asocidé con una mejora significativa en el
rendimiento académico del grupo evaluado. Esta conclusidon se sustenta en la
comparacion entre el pretest y el postest, donde el puntaje promedio pasé de 10.50 a
13.75, con una diferencia media de 3.25 puntos. Asimismo, la prueba t de Student
para muestras relacionadas mostréo un resultado estadisticamente significativo
(t(149) = 41.64; p < 0.001), lo que permitié rechazar la hipotesis nula y aceptar la
hipotesis alternativa. A ello se suma un tamafo del efecto muy grande (d = 3.40), lo
que indica que la mejora observada no solo fue significativa en términos estadisticos,
sino también importante desde el punto de vista pedagdgico.

Segunda.

En relacion con el objetivo especifico referido al aprendizaje de logica
proposicional, se concluye que la estrategia aplicada favorecié el desarrollo del
razonamiento formal en los estudiantes. El puntaje promedio de esta dimensién pasé
de 3.30 en el pretest a 4.30 en el postest, lo que muestra un avance en la identificacion
de proposiciones, el analisis de conectores légicos, la construccion de tablas de
verdad y la evaluacidén de argumentos. En consecuencia, se infiere que la intervencion
contribuy6 a fortalecer una base central de la Matematica Discreta.

Tercera.

Respecto al objetivo especifico vinculado con relaciones y su representacion

mediante matriz y grafo dirigido, se concluye que la intervencion favorecié una
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comprension mas estructurada de este contenido. El puntaje promedio pasé de 3.50
en el pretest a 4.65 en el postest, lo que evidencia una mejora en la identificacion de
propiedades de las relaciones y en sus formas de representacion. Este resultado
sugiere que la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial ayudé a que los
estudiantes organizaran mejor este tipo de conocimientos y los trabajaran con mayor

claridad.

Cuarta.

En cuanto al objetivo especifico referido a teoria de grafos, se concluye que
los estudiantes alcanzaron una mejora favorable en esta dimension. El puntaje
promedio pasé de 3.70 en el pretest a 4.80 en el postest, siendo esta la media final
mas alta entre las tres dimensiones evaluadas. Este resultado permite afirmar que la
estrategia aplicada también favorecié el reconocimiento de vértices, aristas, grados y
propiedades basicas de los grafos, asi como la resolucion de ejercicios asociados a
este contenido.

Quinto.

Se concluye, ademas, que los instrumentos empleados reunieron condiciones
técnicas adecuadas para el desarrollo de la investigacién. La validez de contenido fue
respaldada mediante juicio de expertos, con valoraciones ubicadas en el nivel muy
bueno, mientras que el cuestionario de percepcion alcanzé un coeficiente alfa de
Cronbach de 0.964, valor que evidencia una consistencia interna excelente. En ese
sentido, los resultados obtenidos se apoyan en instrumentos pertinentes, coherentes
y confiables para los fines del estudio.

Sexto.
Finalmente, se concluye que la estrategia didactica mediada por inteligencia

artificial no debe entenderse como un recurso aislado ni como un sustituto de la accién
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docente, sino como una mediacion pedagdgica que, cuando se integra con una
secuencia de trabajo clara, prompts orientadores y acompanamiento permanente,
puede favorecer el aprendizaje de contenidos formales en cursos iniciales de la
formacion universitaria. En este caso, su aplicacion mostré resultados favorables en
un curso clave para la formacion de estudiantes de Ciencia de Datos, como es

Matematica Discreta.
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Capitulo VIl - Recomendaciones

Primera.

A las autoridades académicas de la universidad, se recomienda promover
espacios de formacion orientados al uso pedagdgico de herramientas de inteligencia
artificial en educacion superior. Contar con lineamientos claros y con programas de
capacitacién permitiria integrar estas tecnologias de manera responsable, pertinente
y alineada con los objetivos de aprendizaje de cada asignatura.

Segunda.

A los docentes de cursos vinculados con Matematica Discreta, ldgica,
programacion y fundamentos de Ciencia de Datos, se les recomienda incorporar
estrategias didacticas mediadas por inteligencia artificial de manera planificada y
guiada. La experiencia del presente estudio muestra que estas herramientas pueden
contribuir al aprendizaje cuando se emplean con una secuencia clara, propésitos
definidos y acompanamiento permanente del docente.

Tercero.

Se recomienda que el uso de inteligencia artificial en el aula no se reduzca a
la obtencidn rapida de respuestas, sino que esté acompafnado por actividades que
promuevan analisis, justificacion, contraste de procedimientos y reflexion sobre los
errores. De este modo, la herramienta puede cumplir una funcién formativa y no solo
operativa.

Cuarto.

A los estudiantes, se les recomienda utilizar las herramientas de inteligencia
artificial con criterio académico y responsabilidad, aprovechandolas como apoyo para

comprender conceptos, verificar procedimientos y ampliar ejemplos, pero sin
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reemplazar el esfuerzo personal de razonamiento que exigen cursos como

Matematica Discreta.

Quinto.

Para futuras investigaciones, se recomienda replicar este estudio en otros
contextos universitarios y en otras asignaturas de base matematica o computacional,
con el fin de contrastar los hallazgos obtenidos y ampliar la evidencia disponible sobre
el uso educativo de la inteligencia artificial en la educacion superior.

Sexto.

Asimismo, se recomienda que futuras investigaciones consideren disefios
metodolégicos de mayor control, por ejemplo con grupo control o con disefios
cuasiexperimentales, para fortalecer la interpretacion de los resultados y ampliar el

nivel de evidencia sobre el efecto de este tipo de estrategias en el aprendizaje.
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Anexo A, Matriz de Consistencia
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Introduccion

Marco Tedrico

Metodologia

Problema General

Objetivo General

Hipdtesis General

Variable(s) /

Dimensiones

Metodologia

Poblacion y Muestra

éCual es el efecto de una
estrategia didactica
mediada por inteligencia
artificial en el aprendizaje
de Matematica Discreta en
estudiantes de Ciencia de
Datos de una universidad

limena, 20267

Determinar el efecto
de una estrategia
didactica mediada por
inteligencia artificial
en el aprendizaje de
Matematica Discreta
en estudiantes de
Ciencia de Datos de
una universidad

limefia, 2026.

La estrategia
didactica mediada
por inteligencia
artificial mejora
significativamente
el aprendizaje de
Matematica
Discreta en
estudiantes del
primer ciclo de
Ciencia de Datos de
una universidad

limefa, 2026.

Problemas Especifico

Objetivos Especificos

Hipétesis

Especificas

Estrategia didactica
mediada por

inteligencia artificial:
e Adaptabilidad.
e Interactividad.
e Automatizacion.

e Personalizacion.

Aprendizaje de

Matematica Discreta:

e Ldgica
proposicional.

e Relacionesysu

representacion

Tipo:

e Aplicada.

Enfoque

e Cuantitativo.

Alcance

e Explicativo.

Disefio

e Preexperimental
de un solo grupo
con medicién
pretest—postest

Técnica:

e Evaluaciény

encuesta.

Poblacién:

150 estudiantes del
primer ciclo de Ciencia
de Datos de una

universidad limefia.

Muestra:

150 estudiantes
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Pregunta. Especifico 1:
éQué efecto produce la
estrategia didactica
mediada por inteligencia
artificial en el aprendizaje
de légica proposicional en
estudiantes de Ciencia de
Datos de una universidad

limefia, 20267

Objetivo especifico 1:
Determinar el efecto
de la estrategia
didactica mediada por
inteligencia artificial
en el aprendizaje de
I6gica proposicional en
estudiantes de Ciencia
de Datos de una
universidad limefia,

2026.

H1: La estrategia
didactica mediada
por inteligencia
artificial mejora
significativamente
el aprendizaje de
I6gica proposicional
en estudiantes del
primer ciclo de
Ciencia de Datos de
una universidad

limefa, 2026.

Pregunta. Especifico 2:
¢Qué efecto produce la
estrategia didactica
mediada por inteligencia
artificial en el aprendizaje
de relaciones y su
representacién mediante
matriz y grafo dirigido en

estudiantes de Ciencia de

Objetivo especificé 2:
Determinar el efecto
de la estrategia
didactica mediada por
inteligencia artificial
en el aprendizaje de
relaciones y su
representacion
mediante matriz y

grafo dirigido en

H2: La estrategia
didactica mediada
por inteligencia
artificial mejora
significativamente
el aprendizaje de
relaciones y su
representacion
mediante matriz y

grafo dirigido en

mediante matrizy
grafo dirigido.

Teoria de grafos.

Instrumento:

e Pruebade
conocimientos.

e Cuestionario tipo

Likert.
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Datos de una universidad

limefia, 20267

estudiantes de Ciencia
de Datos de una
universidad limefia,

2026.

estudiantes del
primer ciclo de
Ciencia de Datos de
una universidad

limefia, 2026.

Pregunta. Especifico 3:
¢Qué efecto produce la
estrategia didactica
mediada por inteligencia
artificial en el aprendizaje
de teoria de grafos en
estudiantes de Ciencia de
Datos de una universidad

limefia, 20267

Objetivo especifico 2:
Determinar el efecto
de la estrategia
didactica mediada por
inteligencia artificial
en el aprendizaje de
teoria de grafos en
estudiantes de Ciencia
de Datos de una
universidad limefia,

2026.

H3: La estrategia
didactica mediada
por inteligencia
artificial mejora
significativamente
el aprendizaje de
teoria de grafos en
estudiantes del
primer ciclo de
Ciencia de Datos de
una universidad

limefia, 2026.




Anexo B, Matriz de operacionalizacion:

87

Definicién Definicion
Variable Dimensiones Indicadores Item Escala de medicién
Conceptual Operacional

La estrategia Para evaluar la 1. Ajuste del nivel 1,2
didactica mediada variable estrategia de dificultad de las
por inteligencia didactica mediada actividades segun
artificial se define por inteligencia Adaptabilidad el desempefio del Escala Likert ordinal de 1
COMOo un conjunto artificial, se utilizara estudiante. a5.1=Nunca 2 = Casi
planificado, un cuestionario tipo nunca 3 = A veces 4 = Casi
sistematico y Likert dirigido a 2. Adecuacioén del 3,4 siempre 5 = Siempre
secuenciado de estudiantes del ritmo de trabajo a
decisiones primer ciclo de las necesidades de
pedagodgicas Ciencia de Datos. El aprendizaje.
mediante las cuales instrumento estara
el docente organiza conformado por 16 1. Participacién
condiciones de items distribuidos en activa del
ensefianza- 4 dimensiones. Cada estudiante
aprendizaje e integra | dimension sera durante el uso de
herramientas de medida mediante 4 la estrategia. 5,6,7,8
mtehgencu?\ artllflaal |tems'. !_a,s respue'zs"cas 5 Escala Likert ordinal de 1
como mediacion permitirdn describir 2. Interaccidn para
para fortalecer la el nivel de Interactividad formular a5

Estrategia practica guiada, la implementacion preguntas,

didactica mediada | retroalimentacion percibida de la contrastar

por inteligencia oportunay el estrategia durante el respuestas y

artificial (Variable | seguimiento del desarrollo del curso discutir

independiente

progreso del

procedimientos.
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estudiante. En esta

de Matematica

1. Generaciéon de

definicidn, la Discreta. ejercicios y Escala Likert ordinal de 1
. . . e . 9,10,11,12
inteligencia artificial actividades de a5
no constituye la practica.
estrategia por si
misma, sino un 2.
recurso mediador Retroalimentacion
integrado a una L y verificacién
. Automatizacion . .
arquitectura inmediata de
didactica con respuestas o
evidencias procedimientos.
verificables de logro
(Gagné, 1965;
Reigeluth, 1983;
Merrill, 2002). Personalizaciéon | 1. Seguimiento
individual del
progreso del
estudiante.
2. Propuesta de 13,14,15,16 Escala Likert ordinal de 1
apoyos o rutas a5
diferenciadas segun
errores, avances y
necesidades.
El aprendizaje de Para evaluar la 1. Identificacion de
Matematica Discreta | variable aprendizaje proposiciones,
se entiende como el | de Matemadtica conectores y Escala de calificacidon
logro de Discreta, se utilizara Logica estructuras logicas. | 1,2,3,4 vigesimal (0-20),
desempenos una prueba de proposicional obtenida a partir del

verificables en
contenidos y
procedimientos de

conocimientos
aplicada en dos
momentos: pretesty

2. Resolucion de
tablas de verdad,
equivalencias

puntaje total en la
prueba
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Aprendizaje de
Matematica
Discreta (Variable
dependiente)

I6gica proposicional,
relaciones y grafos,
expresados en la
capacidad de
formalizar, justificar
y resolver problemas
con estructuras
discretas. En el
estudio, este
aprendizaje se
operacionaliza
mediante una
prueba de
conocimientos
aplicada como
pretest y postest,
alineada a los
contenidos
trabajados durante
la intervencion, por
lo que se interpreta
como cambio
medible en el
desempeinio (Biggs,
1996; Biggs & Tang,
2011; Liu & Wang,
2010).

postest. El
instrumento estara
conformado por 12
items distribuidos en
3 dimensiones,
correspondientes a
los contenidos
desarrollados
durante la
intervencioén. La
puntuacién obtenida
permitird comparar el
nivel de desempeiio
antes y después de la
aplicacion de la
estrategia didactica
mediada por
inteligencia artificial.

légicas y validez de
argumentos.

Relaciones y su
representacion
mediante matrizy
grafo dirigido.

1. Identificacion y
analisis de
relaciones y sus
propiedades.

L, 5,6,7,8 Escala de calificacién

2. Representacion

correcta mediante vigesimal (0-20)

matriz y grafo

dirigido.

1. Reconocimiento

de elementos y

propiedades

basicas de grafos. 9,10, 11, Escala de calificacién
Teoria de grafos 12 vigesimal (0-20)

2. Resolucion de
problemas basicos
aplicados de teoria
de grafos.




ANEXO C. CUESTIONARIO: INSTRUMENTO PARA EVALUAR LA ESTRATEGIA DIDACTICA MEDIADA

POR INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Instrucciones: El presente instrumento tiene como finalidad recopilar informacién sobre la implementacion de la estrategia didactica mediada
por inteligencia artificial en el curso de Matematica Discreta. Marque con una X la alternativa que mejor represente su experiencia.

Escala de respuesta: (1) Nunca (2) Casi nunca (3) A veces (4) Casi siempre (5) Siempre

Dimensién | item | Enunciado

1 |Llas actividades propuestas se ajustaron a mi nivel de conocimientos previos.

2 | La estrategia permitidé avanzar de acuerdo con mi ritmo de aprendizaje.
ADAPTABILIDAD

Los ejercicios presentaron niveles de dificultad acordes con mi progreso en el curso.

La estrategia facilitd reforzar contenidos cuando tuve dificultades para comprenderlos.

Tuve oportunidades de formular preguntas y contrastar respuestas durante las actividades.

3
4
5 | La estrategia promovidé mi participacidon durante el desarrollo de las clases.
6
7

INTERCACTIVIDAD . . . . . . -
La interaccidn con la estrategia favorecié la comprension de procedimientos matematicos.

La estrategia facilitd el intercambio de ideas para resolver ejercicios de Matematica
Discreta.

9 | Laestrategia permitié generar ejercicios de prdactica de manera oportuna.

10 | Laretroalimentacion recibida fue rapida durante el desarrollo de las actividades.

AUTOMATIZACION 11 |Laestrategia ayudo a identificar errores en mis respuestas de forma inmediata.

El uso de herramientas apoyadas en inteligencia artificial facilitd la verificacién de

12
resultados.

13 | La estrategia ofrecid apoyo acorde con mis dificultades especificas.

14 | Recibi orientaciones diferenciadas seguin mis avances en el curso.

PEEOL ] 15 |La estrategia me ayudod a reconocer mis fortalezas y debilidades en Matematica Discreta.

Las actividades realizadas me permitieron seguir una ruta de aprendizaje mas

16 .
personalizada.




ANEXO D. MODELO DE EVALUACION DEL INSTRUMENTO: ESTRATEGIA DIDACTICA MEDIADA POR
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

MODELO UTILIZADO

El instrumento se sustenta en un modelo de evaluacion por dimensiones, con escala tipo Likert de cinco niveles. La interpretacion se realiza a
partir del puntaje total y de los puntajes por dimension, pudiendo clasificarse los resultados en nivel bajo, medio y alto mediante percentiles.

¢ QUE EVIDENCIA EL INSTRUMENTO?

Evidencia el nivel en que la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial se manifiesta en el proceso de ensefianza-aprendizaje,
particularmente en términos de adaptabilidad, interactividad, automatizacién y personalizacion.

METODO DE CALIFICACION

Cada item se valora de la siguiente manera: Nunca = 1; Casi nunca = 2; A veces = 3; Casi siempre = 4; Siempre = 5. El puntaje total se obtiene
mediante la suma de las respuestas de los 16 items.
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ASPECTO EVALUADO

Dimension Puntaje minimo Puntaje maximo Qué evidencia Interpretacion

Ajuste al nivel, Mayor puntaje =

Adaptabilidad 1,2,3, 4 4 20 222233( iades de| | Mavor nivel de
. adaptabilidad.
estudiante.
Participacion,
intercambio y Mayor puntaje =
Interactividad 56,7,8 4 20 construccion mayor
activa del interactividad.
aprendizaje.
Practica oportuna, .
retroalimentacion | Mayor puntaje =
Automatizacion 9,10, 11,12 4 20 . e, mayor
e identificacion de o
automatizacion.
errores.
Apoyo .
; . Mayor puntaje =
Personalizacion 13, 14, 15, 16 4 20 dlfer,enC|ado mayor
segun avances y ersonalizacion
dificultades. P :
Presencia global .
. de la estrategia el il =
Puntaje total 1al16 16 80 mayor presencia

didactica mediada

por IA percibida.

CLAVES PARA LA INTERPRETACION

Los sujetos con puntuaciones por encima del percentil 75 se ubican en la categoria alto; los sujetos entre el percentil 25 y el percentil 75 se
ubican en la categoria medio; y los sujetos por debajo del percentil 25 se ubican en la categoria bajo. Puntuaciones mas altas indican mayor
presencia percibida de la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial.



ANEXO E. PRUEBA DE CONOCIMIENTOS DE MATEMATICA DISCRETA (PRETEST-POSTEST)

Instrucciones: Lea cuidadosamente cada enunciado y resuelva de manera ordenada. Justifique sus respuestas cuando corresponda.

Determine cudles enunciados son proposiciones logicas: a) Limaes la

Identifica enunciados con valor de

1

capital del Perd b)x + 1 = 8entoncesx =6 verdad.
Logica proposicional 2 | Construya la tabla de verdad de la proposicion (p A q) = —r. Construye correctamente la tabla.

3 | Demuestre que la proposicion (p A =q) = (rV —q) es una tautologia. | Aplica leyes légicas.

4 |Sip®q =p — q,simplifique [(p®(u®p))®—|p] AluAt)@uAt)]. Interpreta el conector y simplifica.
Sea A = {1,2,3,4,5,6,7,8}, definimos la relacién

5 |R; ={(x,y) € AX A x +y = 11}, determine todos los pares ordenados | Identifica pares de la relacion.
que conforman R;.
Sea A = {1,2,3,4,5,6,7,8} ,definimos las relaciones

) 6 [Ri={(x,y)EAXA/x+y=11}yR, ={(x,y) EAXA /x+ Calcula interseccion.
Relaciones 1 es un divisor de y}.Determine todos los pares de R1 n R2.

7 sea A ={1,2,34} y I’a reIaaonB = (LD, (.1'2)' (23), (3'1.})' *+2)} Representa correctamente.
Represente la relacion R mediante su matriz de adyacencia.
SeaA ={a,b,c,d,e}.Encuentre unarelacion T en A tal que T sea R

8 o " Construye y justifica.
transitiva, pero T U {(b, d)} no sea transitiva.

9 Pemuestre gue, en todo grafo no dirigido, el nUmero de vértices de grado Aplica propiedad de grafos.
impar es par.
Demuestre que, si G es un grafo no dirigido simple con n vértices .

10 - Justifica cotas.

i entonces 0 < |E(G)] < nn-1)
Teoria de grafos 2

Demuestre que, si G es un grafo cubico, entonces el nimero de vértices

11 Argumenta correctamente.
de G es par.

12 Demuestre que el grafo no tiene ciclo hamiltoniano y determine si es Analiza estructura del grafo.

bipartito.

Modelo utilizado: prueba de conocimientos con evaluacidn por desempeiio, ribrica analitica de 0 a 2 puntos e interpretacién comparativa

pretest-postest.
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ANEXO F. MODELO DE EVALUACIC:)N DE LA PRUEBA DE CONOCIMIENTOS DE
MATEMATICA DISCRETA

MODELO UTILIZADO

La prueba se sustenta en un modelo de evaluacion por desempeno. Cada item exige identificar, representar, demostrar o
resolver, y se califica mediante rdbrica analitica de tres niveles.

QUE EVIDENCIA EL INSTRUMENTO

Evidencia el nivel de aprendizaje alcanzado por el estudiante en Matematica Discreta, especialmente en logica proposicional,
relaciones y teoria de grafos, considerando tanto la correccion del resultado como la justificacion.

METODO DE CALIFICACION

Cada item se valora con una rubrica: 0 puntos = respuesta incorrecta o sin justificacion suficiente; 1 punto = respuesta
parcialmente correcta; 2 puntos = respuesta correcta y debidamente justificada. El puntaje maximo total es 24.
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ASPECTO EVALUADO

Dimension

Logica proposicional 1,2,3,4 8
Relaciones 5,6,7,8 8
Teoria de grafos 9,10, 11,12 8
Puntaje total 1al12 24

RUBRICA DE EVALUACION

Nivel Criterio

Resuelve
correctamente y
justifica.

Logro destacado 2

Resuelve
parcialmente o
justifica de forma
incompleta.
Respuesta
incorrecta,
incompleta o sin
sustento.

Logro basico 1

En inicio 0

Puntaje maximo

¢ Qué evidencia?

Reconocimiento de
proposiciones, tablas de
verdad, leyes logicas y
simplificacion.
Determinacion,
operaciéon y
representacion de
relaciones.
Propiedades
estructurales,
argumentacion y
demostracién en grafos.
Nivel global de
aprendizaje en
Matematica Discreta.

Modelo de uso

Se utiliza cuando el
procedimiento y la
respuesta son
adecuados.

Se utiliza cuando existe

avance, pero con errores

u omisiones.

Se utiliza cuando no se
evidencia el logro
esperado.

Interpretacion

Mayor puntaje = mayor
dominio légico-formal.

Mayor puntaje = mayor
dominio de relaciones
y representaciones.

Mayor puntaje = mayor
dominio en teoria de
grafos.

Mayor puntaje = mayor
nivel de aprendizaje.
Evidencia

Evidencia dominio del
contenido.

Evidencia aprendizaje
parcial.

Evidencia insuficiencia
en el aprendizaje.
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CLAVES PARA LA INTERPRETACION

Los resultados pueden interpretarse mediante percentiles o mediante conversién a escala vigesimal. Puntajes altos indican
mayor nivel de aprendizaje. La comparacion entre pretest y postest evidencia el cambio logrado después de la implementacion
de la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial

96



97

ANEXO G, Ficha de validacion del instrumento

VALIDACION DEL INSTRUMENTO

L DATOS GENERALES

1.1  Apellidos y nombres del experto: Lanazca Vargas Julio César

1.2 Cargo e institucion donde labora: Docente en Universidad de Lima

1.3 Nombre del instrumento motivo de evaluacién: Cuestionario de la estrategia didactica mediada por Inteligencia Artificial

1.4  Autor del instrumento: Yimy José Porras Vilcahuaman

Deficiente Regular Bueno Muy bueno Excelente
INDICADORES CRITERIOS Inf.de79 | 80a8 | 86-90 91-95 96-100
Relevancia Los items abordan aspectos pertinentes y adecuados para medir el 96
1 constructo o concepto que se pretende evaluar
Claridad y precision Los items estan redactados en forma clara y precisa, sin ambigiiedades. 96
2
. Los items guardan relacion con los indicadores, las dimensiones, las 95
Coherencia . .
3 variables y/o hipotesis.
o La estructura es adecuada. Contiene de manera coherente todos los 94
Organizacion . . o
4 elementos de un instrumento de medicion.
. . En su conjunto, el instrumento responde a los objetivos de la 95
Consistencia . .
5 mvestigacion.
. Los items han sido redactados de acuerdo al marco de referencia del 96
Marco de referencia ) S . .
6 evaluado: lenguaje, nivel de instruccion, cultura.
., El niimero de items son suficientes para lograr el objetivo de la 96
Extension . .
7 mvestigacion.
. Los items no constituyen ningan riesgo para el sujeto evaluado. 94
8 Inocuidad Y & goPp J

IL. PROMEDIO DE VALORACION: 95




III.

Iv.

OBSERVACIONES DE ITEMS ESPECIFICOS:
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Numero de item

Observacion

Recomendacion

VEREDICTO DE APLICABILIDAD:
Yo, Julio César Lanazca Vargas, con Documento Nacional de Identidad N2 40140396 , de profesién Docente , grado académico Doctor en Matemdtica-
Universidade Federal de Minas Gerais-UFMG, labor que ejerzo actualmente en la Universidad de Lima. Por medio de la presente hago constar
que he revisado con fines de validacién el instrumento denominado Cuestionario de la estrategia didactica mediada por Inteligencia Artifical
cuyo propodsito cuyo propédsito recoger informacidn sobre la implementacién percibida de la estrategia didactica mediada por inteligencia artificial

en el curso de Matematica Discreta.
Luego de hacer las observaciones pertinentes a los items, concluyé en las siguientes apreciaciones.
Observaciones (precisar si hay suficiencia): Si hay suficiencia

Opinidn de aplicabilidad:

Aplicable [x ]

Lugar y fecha: 11/03/2026

Aplicable después de corregir [ ]

No aplicable [ ]

Firma del experto evaluador

DNI:

40140396

Teléfono (celular):

962140582
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VALIDACION DEL INSTRUMENTO

L. DATOS GENERALES
1.5 Apellidos y nombres del experto: Rodriguez Barrenechea Juan José
1.6  Cargo e institucion donde labora: Docente en Universidad Tecnologica del Pera
1.7  Nombre del instrumento motivo de evaluacion: Cuestionario de la estrategia didactica mediada por Inteligencia Artificial
1.8  Autor del instrumento: Yimy José¢ Porras Vilcahuaman
Deficiente Regular Bueno Muy bueno Excelente
INDICADORES CRITERIOS Inf. de 79 80 a 85 86 -90 91-95 96-100
. Los items abordan aspectos pertinentes y adecuados para medir el 96
Relevancia
1 constructo o concepto que se pretende evaluar
Claridad y precision | Los items estan redactados en forma clara y precisa, sin ambigiiedades. 94
2
. Los items guardan relacion con los indicadores, las dimensiones, las 94
Coherencia
3 variables y/o hipotesis.
., La estructura es adecuada. Contiene de manera coherente todos los 94
4 Organizacion
elementos de un instrumento de medicion.
. . En su conjunto, el instrumento responde a los objetivos de la 95
Consistencia
5 investigacion.
. Los items han sido redactados de acuerdo al marco de referencia del 94
6 Marco de referencia
evaluado: lenguaje, nivel de instruccion, cultura.
. El nimero de items son suficientes para lograr el objetivo de la 98
Extension . Y
. mvestigacion.
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' . . —— . ' 98
Inocuidad Los items no constituyen ningun riesgo para el sujeto evaluado
8
I1. PROMEDIO DE VALORACION: 95
III. OBSERVACIONES DE ITEMS ESPECIFICOS:
Numero de item Observacion Recomendacion
IV.  VEREDICTO DE APLICABILIDAD:

Yo, Juan José Rodriguez Barrenechea, con Documento Nacional de Identidad N2 42921179, de profesion Docente , grado académico Magister en
Ensefianza de las Matematicas-PUCP, labor que ejerzo actualmente en la Universidad Tecnoldgica del Peru.

Por medio de la presente hago constar que he revisado con fines de validacién el instrumento denominado Cuestionario de la estrategia
didactica mediada por Inteligencia Artifical cuyo propdsito es recoger informacién sobre la implementacién percibida de la estrategia didactica
mediada por inteligencia artificial en el curso de Matematica Discreta.

Luego de hacer las observaciones pertinentes a los items, concluyé en las siguientes apreciaciones.

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Si hay suficiencia

Opinidn de aplicabilidad:

Aplicable [x ] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]

Xperto evaluador

Lugar y fecha: 11/03/2026 DNI: Teléfono (celular):

42921179 986983416
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| DATOS GENERALES
1.9  Apellidos y nombres del experto: Baldedn Penao Giovanna Arelis
1.10 Cargo e institucién donde labora: Docente en Universidad Peruana Cayetano
1.11 Nombre del instrumento motivo de evaluacion: “Prueba de conocimientos de Matematica Discreta (pretest—postest)”
1.12 Autor del instrumento: Yimy José Porras Vilcahuaman
Deficiente Regular Bueno Muy bueno Excelente
INDICADORES CRITERIOS Inf. de 79 80 a 85 86 -90 91-95 96-100
. Los items abordan aspectos pertinentes y adecuados para medir el 95
Relevancia
1 constructo o concepto que se pretende evaluar
Claridad y precision | Los items estan redactados en forma clara y precisa, sin ambigiiedades. 95
2
. Los items guardan relacién con los indicadores, las dimensiones, las 95
Coherencia . o
3 variables y/o hipotesis.
., La estructura es adecuada. Contiene de manera coherente todos los 95
Organizacion . .
4 elementos de un instrumento de medicion.
. . En su conjunto, el instrumento responde a los objetivos de la 95
Consistencia . . r
5 mvestigacion.
Marco de referencia Los items han sido redactados de acuerdo al marco de referencia del 95
6 evaluado: lenguaje, nivel de instruccion, cultura.
. El nimero de items son suficientes para lograr el objetivo de la 95
Extension . o
7 mvestigacion.
. Los items no constituyen ningun riesgo para el sujeto evaluado. 95
. Inocuidad 0s $ no constituy g Sgo p suj u
II. PROMEDIO DE VALORACION: 95
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OBSERVACIONES DE ITEMS ESPECIFICOS:
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Numero de item

Observacion

Recomendacion

VEREDICTO DE APLICABILIDAD:
Yo, Giovanna Arelis Baldedn Penao, con Documento Nacional de Identidad N2 42515130, de profesiéon Docente , grado académico Magister en
Matematica-Univesidade Federal de Ruiz de Fora, labor que ejerzo actualmente en la Universidad Peruana Cayetano Heredia.

Por medio de la presente hago constar que he revisado con fines de validacidn el instrumento denominado Prueba de conocimientos de
Matematica Discreta (pretest—postest) cuyo propdsito es medir el nivel de aprendizaje de Matematica Discreta antes y después de la intervencion

en estudiantes del primer ciclo de Ciencia de Datos.

Luego de hacer las observaciones pertinentes a los items, concluyé en las siguientes apreciaciones.

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Si hay suficiencia

Opinidn de aplicabilidad:

Aplicable [x ]

Lugar y fecha: 11/03/2026

Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]

Fitma del experto evaluador

DNI: Teléfono (celular):

425515130 981339820
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Extension . R
mvestigacion.

L. DATOS GENERALES
1.13  Apellidos y nombres del experto: Lope Vicente Joe
1.14 Cargo e institucion donde labora: Docente e investigador en Pontificia Universidad Catolica del Peru
1.15 Nombre del instrumento motivo de evaluacion: “Prueba de conocimientos de Matematica Discreta (pretest—postest)”
1.16 Autor del instrumento: Yimy José¢ Porras Vilcahuaman
Deficiente Regular Bueno Muy bueno Excelente
INDICADORES CRITERIOS Inf. de 79 80a85 86 -90 91-95 96-100
. Los items abordan aspectos pertinentes y adecuados para medir el 94
Relevancia
1 constructo o concepto que se pretende evaluar
Claridad y precision Los items estan redactados en forma clara y precisa, sin ambigiiedades. 93
2
. Los items guardan relacién con los indicadores, las dimensiones, las 94
Coherencia
3 variables y/o hipotesis.
., La estructura es adecuada. Contiene de manera coherente todos los 93
4 Organizacion
elementos de un instrumento de medicion.
. . En su conjunto, el instrumento responde a los objetivos de la 95
Consistencia
5 investigacion.
. Los items han sido redactados de acuerdo al marco de referencia del 94
6 Marco de referencia
evaluado: lenguaje, nivel de instruccion, cultura.
El nimero de items son suficientes para lograr el objetivo de la 94
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Inocuidad

Los items no constituyen ningun riesgo para el sujeto evaluado. 94

IL

III.

Iv.

PROMEDIO DE VALORACION: 94

OBSERVACIONES DE ITEMS ESPECIFICOS:

Numero de item

Observacion

Recomendacion

VEREDICTO DE APLICABILIDAD:
Yo, Joe Lope Vicente, con Documento Nacional de Identidad N2 46737511, de profesion Docente , grado académico Magister en Matematicas-PUCP,
labor que ejerzo actualmente en la Pontificia Universidad Catdlica del Peru.

Por medio de la presente hago constar que he revisado con fines de validacidon el instrumento denominado Prueba de conocimientos de
Matematica Discreta (pretest—postest cuyo propdsito es medir el nivel de aprendizaje de Matematica Discreta antes y después de la intervencién en

estudiantes del primer ciclo de Ciencia de Datos..

Luego de hacer las observaciones pertinentes a los items, concluyé en las siguientes apreciaciones.

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Si hay suficiencia

Opinidn de aplicabilidad:

Aplicable [x ]

Lugar y fecha: 11/03/2026

Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]

irma del experto evaluador

DNI: Teléfono (celular):

46737511 931629605
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ANEXO I: BASE DATOS GENERAL

1A4

1A6 1A7 1A8 1A9 IA10 1A11 IA12 |A13 1A14 IA15 IAl6

IAS

IA1 1A2

DIFF
2.88
0.86
4.16
5.25
3.60
3.08
3.06
3.07
3.20
211
2.69
222
3.41
2.89
3.65
3.01
4.11
3.38
5.25
137
2.56
4.03
5.58
294
3.22
2.96
4.43
2.90
3.82
2.87
1.96
3.47
3.66
4.41
3.07
2.58
3.71
3.40
3.44
3.10
4.27
3.53
4.98
4.22
3.80
1.63
3.75
3.57

POST
16.33
10.06
13.52
13.57
15.60
9.07

16.73

PRE
13.45
9.20
9.36
8.32
12.00
5.99
13.67
8.91
10.97
9.89
13.14

ID
1

5

7

11.98
14.17

9
10
11

12.00
15.83
8.68

13.17
12.53

16.17

6.46
9.76
9.64
12.52
8.28
10.04
8.70
10.45
11.48
8.28
12.54
12.08
11.32
12.08
9.07
10.14

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

11.29
14.15

12.08
15.70
12.85

10.84
16.57
17.66
14.26
15.30
12.03
14,57
11.49

22

23

24
25

26
27

8.59
9.86
11.38
9.06
9.62
9.06
8.76
9.09
10.35

28
29
30
31

13.68
14.25
11.02
13.09
12.72
13.17

32

33

34
35

12.16
12.93

36
37
38
39
40
41

11.96
14.22

8.25
10.82

13.52

16.96
14.88
14.28
12.21

11.78
10.01

8.68
8.95
13.59
10.47
9.16
10.73
14.36

42

13.93
17.81

43

44
45

14.27
10.79

46
47
48

14.48
17.93
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3.94
417
2.79
3.96
2.64
5.03
191
1.51
1.61
2.33
211
5.03
2.86
1.90
4.24
2.62
2.00
4.00
3.77
2.76
451
3.29
4.71
3.65
4.66
3.28
2.01
5.50
2.65
2.99
251
2.98
3.40
3.36
3.81
4.88
3.06
2.00
2.05
2.54
1.58
3.95
2.70
2.88
3.17
1.84
2.36
3.81
3.76
2.76

14.54
15.71

10.60
11.54
10.94
9.70
8.20
9.71
9.97
11.48
11.96
12.14

10.91

49

50
51

13.73
13.66
10.84
14.74
11.88
12.99
13.57
14.47

52
53

54
55
56
57

58
59
60
61

13.02
17.08
11.80
14.65

12.05
8.94
12.75
11.34
9.80
11.30

10.23

62

15.58
12.42
13.30
14.23

63

64
65

66
67

16.29
16.02

12.52
13.26
14.52
7.72
7.63
9.41
10.67
12.03
10.97
6.53
9.79
11.94

10.81

68
69

19.03

11.01
12.34
13.06
15.33
15.31

70
71
72

73
74
75

12.98
12.03
12.44
14.93

76
77
78
79
80
81

13.32
14.80
13.35
13.35
14.53

11.82
9.95
9.99

10.72

11.15

10.75

10.60
9.10

11.09

10.60

12.52

12.65

10.72
9.66
9.16

11.17

10.52
9.72

10.45

82

83

16.03
13.81

84
85

12.60
11.15
13.63
12.18
16.47
15.35
13.60
12.83
11.00
13.53
1433

86
87

88
89
90
91

92

93

94

95

96
97

13.48
13.21

98
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4.90
1.93
2.85
2.95
0.52
5.01
3.52
2,18
5.12
3.73
3.59
2.60
3.28
1.72
3.93
2.81
3.30
431
3.44
3.42
3.44
2.47
3.97
4.64
3.89
4,01
2.34
2.35
1.81
4.35
2.93
4.50
243
2.76
3.27
4.04
3.23
3.38
3.19
3.34
2.12
3.25
2.99
3.12
3.64
2.52
3.09
2.89
3.57
3.92

14.09
13.63
1237
15.65
11.66
16.51
1181
12.87

9.19
11.70
9.52
12.70
11.14
11.50
8.29
10.69
11.78
8.56
9.86
10.43
7.76
10.97
11.98
8.74
11.04
7.88
10.30
7.30
12.50
11.15
10.32
8.90

12.79
14.11

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148

16.90
12.29
13.45
13.03

11.04
12.69
15:9%
11.55

1434

12.19
13.74
10.72

15.94
13.62

14.29

13.54
16.68
18.12

9.18
15.07
15.27
15.36
11.02
16.51

6.84

12.72

13.46
11.01
8.09
12.01
10.03
9.22
8.03
11.42

12.46
1198
11.30
15.46
15.11

11.88
9.18

12.56
14.55

11.36
8.20
11.89

1154
14.01

1371
13.01

10.46
10.02

13.30
15.66
14.32

10.18
12.02

11.80
11.38
10.63
10.52

11.54

14.47

13.52
14.09
15.46
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149 10.81 13.08 227 3 3 3 3 3 2 3 3 2 3 2 3 1 3 2 2
150 11.67 15.40 3.73 4 3 4 3 3 4 4 4 3 4 4 2 4 4 4 3
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DESARROLLO Y CIERRE ( APLICACION EN EL AULA)
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