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RESUMEN 

En la Universidad Nacional Toribio Rodríguez de Mendoza de Amazonas, así 

como en muchas universidades del país, existen dificultades manifestadas por los 

estudiantes acerca del nivel de atención administrativa para resolver consultas 

relacionadas a trámites académicos (matrículas, investigación, titulación, entre 

otros). Debido a la necesidad de mejorar los niveles estándar de calidad 

educativa, la presente investigación tuvo como objetivo principal determinar el 

impacto que tiene un agente conversacional o chatbot basado en inteligencia 

artificial en el proceso de atención de los estudiantes. Se usó como metodología 

principal el método científico, bajo un enfoque cuantitativo, con diseño 

experimental de subtipo pre experimental con un solo grupo de prueba, con una 

población de 200 estudiantes matriculados durante el ciclo académico 2013-I de 

la filial Bagua y un tamaño de muestra de 132 alumnos, procediendo a definir las 

dimensiones e indicadores adecuados relacionados a la atención estudiantil, 

recolectando los datos y realizando el procesamiento con las herramientas 

pertinentes. De modo que se concluyó que hubo una mejora significativa en la 

expectativa de usuario, interacción con el usuario y calidad del servicio; afirmando 

que, efectivamente, la incorporación de un chatbot personalizado basado en 

inteligencia artificial mejora el proceso de atención del estudiante.   

Palabras clave: Inteligencia artificial, agente virtual conversacional, 

atención al estudiante 
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ABSTRACT 

At the Toribio Rodríguez de Mendoza de Amazonas National University, as well as 

in many universities in the country, there are difficulties expressed by students 

regarding the level of administrative attention to resolve queries related to 

academic procedures (registration, research, degree, among others). Due to the 

need to improve the standard levels of educational quality, the main objective of 

this research was to determine the impact that a conversational agent or chatbot 

based on artificial intelligence has on the student attention process. The scientific 

method was used as the main methodology, under a quantitative approach, with a 

pre-experimental subtype experimental design with a single test group, with a 

population of 200 students enrolled during the 2013-I academic cycle of the Bagua 

branch and a size of sample of 132 students, proceeding to define the appropriate 

dimensions and indicators related to student care, collecting the data and 

performing the processing with the relevant tools. So it was concluded that there 

was a significant improvement in user expectation, interaction with the user and 

quality of service; affirming that, indeed, the incorporation of a personalized 

chatbot based on artificial intelligence improves the student's attention process. 

Keywords: 

Artificial intelligence, chatbot, student service 
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I. INTRODUCCIÓN

Nos toca vivir una época en donde las tecnologías de la información han

asumido un rol cada vez más omnipresente en nuestras vidas. La masificación del 

acceso a internet permite que éstas no sean vistas como simples herramientas de 

apoyo, sino como elementos capaces de transformar la manera de hacer las 

cosas. Ahora, el paradigma de la transformación digital obliga a buscar formas de 

obtener y generar valor agregado para lograr ventaja competitiva, gracias a la 

integración estratégica y disruptiva de la inteligencia artificial, realidad virtual y 

aumentada, internet de las cosas, entre otros. 

La tecnología debe estar al servicio de la sociedad, al permitir automatizar 

y facilitar muchas tareas. En una universidad pública, su razón de ser y fin 

supremo es el alumno, por lo que se le debe brindar un servicio de calidad, 

durante todas las fases del proceso educativo-formativo (Sineace, 2021). 

Situaciones como la pandemia COVID-19 exigieron a las instituciones y empresas 

implementar necesariamente mecanismos que garanticen la continuidad de las 

operaciones; en universidades esto se manifestó en procesos críticos como 

admisión, matrículas y trámites en general. Por eso es importante fortalecer la 

gestión de la comunicación con el alumno. 

En el contexto internacional, Janssen et al. (2022) manifiesta que muchas 

instituciones buscan la implementación de chatbots para automatizar los procesos 

de servicio, aunque generalmente se manifiestan contratiempos prácticos en su 

implementación. En ese sentido, Goasduff (2019) comenta que, según un estudio 

de Gardner, para el año 2022 el 70% de personas en el mundo interactuarán con 

plataformas conversacionales diariamente. Zahour et al. (2020) considera a los 

chatbot como aplicaciones en línea, disponibles las 24 horas del día, los 7 días de 

la semana, mayormente aprovechados como asistentes de ventas, pero en el 

campo educativo solo han recibido una atención limitada, apenas usándose para 

orientación educativa. También, Lin et al. (2023) incide en la necesidad de 

proporcionar información precisa, instantánea y consistente al usuario sobre todo 

en escenarios de preguntas y respuestas frecuentes, muy común en el ámbito 

educativo, más si se tiene en cuenta la irrupción de técnicas y herramientas de 

inteligencia artificial, como el procesamiento del lenguaje natural y ChatGPT. 



2 

En el contexto nacional, el gobierno peruano por medio de la secretaría de 

Gobierno y Transformación Digital (2020) ha puesto énfasis en la incorporación de 

la inteligencia artificial para el fortalecimiento de sus operaciones y servicios al 

ciudadano, al incluir como acción estratégica la promoción del uso de chatbots en 

la administración pública, con prioridad en el uso de software y librerías de código 

abierto. Un estudio de PlayGroup (2020) demuestra un crecimiento sostenido en 

la cantidad de personas que han utilizado chatbots como medios de comunicación 

(58% a febrero del 2022), cuyo motivo más frecuente es: solicitudes de 

información sobre bienes y servicios. Asimismo, investigaciones nacionales 

coinciden en la importancia de optimizar procesos clave en empresas e 

instituciones que requieran canales de atención, para lograr resolver las 

necesidades comunicacionales de sus clientes. Sin ignorar el marco legal, que 

establece el derecho de los consumidores o usuarios a tener alternativas de 

atención personal dentro de un sistema de atención automatizado del proveedor 

soportado por inteligencia artificial o similar (Ley 31601, 2022). 

En el contexto local, en la Universidad Nacional Toribio Rodríguez de 

Mendoza de Amazonas - filial Bagua (UNTRM), se evidencia una suerte de 

descontento por parte del alumno universitario y el público en general, al no poder 

recibir muchas veces una atención administrativa satisfactoria cuando hacen sus 

trámites y consultas, sobre todo en etapas críticas como el proceso de admisión, 

proceso de matrícula, trámite documentario, entre otros. Los canales virtuales de 

atención (Facebook y correo electrónico) reciben peticiones que podrían 

resolverse en corto tiempo e incluso de manera virtual, pero en muchos casos hay 

demoras en su atención, por falta de personal encargado de dichos canales y falta 

de acceso a la información requerida. 

Por lo expuesto anteriormente, se hace latente la necesidad de proponer e 

implementar una solución tecnológica en forma de agente conversacional basado 

en inteligencia artificial, que ayude a resolver de forma óptima deficiencias en la 

atención al usuario, al automatizar la resolución de dudas e inquietudes tipo FAQ 

o Q&A (preguntas y respuestas frecuentes) en los canales de atención, con la 

mayor transparencia y naturalidad, para de esta manera optimizar el proceso de 

atención al estudiante universitario en la UNTRM – filial Bagua. 
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Planteamos entonces como problema general: ¿Cómo impacta un chatbot 

basado en IA en el proceso de atención al estudiante en la UNTRM, Bagua 

2023?. Como problemas específicos tenemos: 1) ¿Cómo impacta un chatbot 

basado en IA en la dimensión expectativa del usuario del proceso de atención al 

estudiante en la UNTRM, Bagua 2023?; 2) ¿Cómo impacta un chatbot basado en 

IA en la dimensión interacción con el usuario del proceso de atención al 

estudiante en la UNTRM, Bagua 2023?; 3) ¿Cómo impacta un chatbot basado en 

IA en la dimensión calidad del servicio del proceso de atención al estudiante en la 

UNTRM, Bagua 2023?. 

La investigación se justifica epistemológicamente ya que podremos definir 

correctamente nuestro objeto de estudio, ubicándolo concretamente en un 

espacio-tiempo que seremos capaces de analizar y manipular dentro del contexto 

pertinente, con los conocimientos suficientes y condiciones favorables de acceso; 

tal como dice Newman (2021) este enfoque será nuestro lente interpretativo 

global para sintetizar la literatura existente como un medio para contextualizar el 

presente estudio. Por tanto, también se justifica teóricamente ya que basa su 

sustento en las teorías relacionadas, como son: teoría general de sistemas, teoría 

de agentes y la teoría del diseño organizacional, las que constituyen la base para 

comprender y aplicar conceptos relacionados con la inteligencia artificial, agentes 

conversacionales y atención al cliente, para así producir nuevo conocimiento que 

servirá de fuente confiable en investigaciones futuras similares. También se 

justifica en la práctica porque se necesita resolver la problemática asociada con la 

atención al estudiante universitario en la UNTRM con el uso de la tecnología 

adecuada, cuyos resultados puedan usarse incluso en problemáticas similares en 

otras instituciones, factibles incluso de ser mejoradas y adaptadas según el 

contexto. Finalmente, se justifica metodológicamente porque en todo momento se 

buscará encontrar una solución a la situación problemática planteada al seguir los 

pasos del método científico; el cual empieza con la observación, con tal de 

identificar y perfilar el problema que lleve a la posterior formulación de las 

alternativas de solución y definición de las variables de investigación, 

posteriormente probar la hipótesis a partir de la experimentación de nuestras 

variables con el apoyo de nuestros instrumentos y análisis estadístico de la data 

recolectada, para finalmente generar las conclusiones pertinentes. 
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Planteamos el objetivo general de esta investigación: Determinar el impacto 

del chatbot basado en IA en el proceso de atención al estudiante en la UNTRM, 

Bagua 2023. Asimismo se establecen los siguientes objetivos específicos: 1) 

Determinar el impacto de un chatbot basado en IA en la dimensión expectativa del 

usuario del proceso de atención al estudiante en la UNTRM, Bagua 2023; 2) 

Determinar el impacto de un chatbot basado en IA en la dimensión interacción con 

el usuario del proceso de atención al estudiante en la UNTRM, Bagua 2023; 3) 

Determinar el impacto de un chatbot basado en IA en la dimensión calidad del 

servicio del proceso de atención al estudiante en la UNTRM, Bagua 2023. 

En cuanto a la hipótesis general se estableció así: Un chatbot basado en IA 

impacta significativamente en el proceso de atención al estudiante en la UNTRM, 

Bagua 2023. Y como hipótesis específicas tenemos: 1) Un chatbot basado en IA 

aumenta significativamente la expectativa del usuario del proceso de atención al 

estudiante en la UNTRM, Bagua 2023; 2) Un chatbot basado en IA aumenta 

significativamente la interacción con el usuario del proceso de atención al 

estudiante en la UNTRM, Bagua 2023; 3) Un chatbot basado en IA aumenta 

significativamente la calidad del servicio del proceso de atención al estudiante en 

la UNTRM, Bagua 2023. 
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II. MARCO TÉORICO 

Para sustentar este trabajo, es necesario mencionar estudios anteriores 

relacionados sobre el tema de investigación: 

A nivel internacional, tenemos la investigación realizada por Dibitonto et al. 

(2018) sobre la influencia de un chatbot en las universidades de Italia, en donde 

se propone el desarrollo, implementación y puesta en marcha de un asistente 

virtual denominado LiSA para ayudar a los estudiantes en su vida universitaria, a 

través de información y servicios; su objetivo era comprender qué tipo de 

necesidades se atiende mejor a través de un agente conversacional mediante el 

análisis de la experiencia del usuario y el nivel de interacción, considerando que 

varias universidades ya tiene implementada una mesa de ayuda al estudiante y 

público en general a través de correo electrónico o sitio web, sin embargo no 

siempre hay personal dedicado para gestionar el tráfico de solicitudes en tiempo 

real, lo que genera una experiencia de demora o asincronía nada agradable para 

los interesados. La metodología usada fue el método científico, bajo un enfoque 

cuantitativo con tipo de investigación básica-aplicada, correspondiente a un 

diseño experimental. Se desarrolló el chatbot con una tecnología de creación de 

bots para Facebook Messsenger, llamada Chatfuel. Concluyéndose que los tipos 

de información más requeridos fueron: Matrículas, admisiones, oportunidades, 

eventos y cronogramas académicos. Además, el 89.4% de usuarios valoraron la 

experiencia con el chatbot como interesante y agradable (frente al 56.3% que 

desconocía lo que era un chatbot), también evidenciaron un nivel de satisfacción 

del 50%, esto debido a que el chatbot se equivocaba algunas veces, frente al 

69.2% de satisfacción previa con métodos tradicionales de comunicación. 

Garibay (2020), cuya investigación plantea diseñar e implementar un 

asistente virtual inteligente con el objetivo de ofrecer atención a los clientes 

regulares de una aerolínea mexicana por medio de sus canales digitales 

conversacionales existentes en Facebook, Whatsapp y su sitio web. Para lograrlo 

se utilizó la tecnología proporcionada por un proveedor llamado Aivo, el cual usa 

inteligencia artificial. Como metodología de investigación se usó el método 

científico, bajo el tipo de investigación aplicada, con diseño experimental de 

subtipo pre experimental. Concluyeron que el nivel de satisfacción por la atención 
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brindada llegó a un valor de 93.33% y redujo el tiempo promedio de atención de 

30 minutos a 15 minutos, aunque el nivel de efectividad del chatbot 

(retroalimentaciones hacia un agente humano) fue del 50%. Pero se concluyó que 

la utilización de un chatbot basado en IA no solo permite la optimización de la 

operatividad del área de servicio al cliente, sino que también ayuda a mejorar la 

calidad en la atención y aumentar la cantidad de clientes nuevos. 

Ngai et al. (2021), en su estudio sobre un chatbot inteligente para el 

servicio al cliente, planteó como objetivo principal proponer una arquitectura de 

sistema de agente conversacional inteligente basado en conocimiento. 

complementado con la implementación de un chatbot usando Python y Facebook 

Messenger para apoyar servicios al cliente en ventas y marketing de una empresa 

multinacional de ropa íntima en Hong Kong. Se usó como metodología el método 

científico, con un enfoque cuantitativo, bajo un tipo de investigación básica-

aplicada, con diseño experimental de subtipo pre experimental. Se concluyó que 

la aplicación del prototipo de sistema conversacional tuvo resultados 

satisfactorios, notándose mejoras significativas en el tiempo promedio de la 

primera atención (anteriormente era de varios segundos o minutos, reduciéndose 

hasta 2 – 5 segundos), nivel de intervención humana (100% al 13%) y un alto 

índice de nivel de satisfacción del cliente (4.3 de 5). 

También tenemos la investigación realizada por Pisacovic et al. (2022) 

sobre el preprocesamiento de documentos normativos para respuesta interactiva 

a preguntas, utilizando un conjunto de datos documentarios de 3 universidades de 

República Checa; su objetivo principal es proponer un novedoso método de 

preprocesamiento de datos de datos con Python, para dar respuesta automática a 

través de un chatbot a preguntas de los usuarios (estudiantes, docentes y público 

en general), automatizando la atención al usuario en primera línea, utilizando un 

dataset de documentos institucionales y explotando eficientemente la estructura 

documental. El método utilizado fue el método científico, correspondiente con un 

enfoque cuantitativo, bajo un tipo de investigación aplicada, utilizando un diseño 

experimental puro. Concluyéndose que se logró una mejora en la precisión de las 

respuestas, de un 59% a un 63%, aunque hubo una disminución del nivel de 

recordación de respuestas (del 93% al 84%). 
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Por otro lado, Clarizia et al. (2023), en su investigación sobre los chatbots 

como sistemas de apoyo educativo para estudiantes en la Universidad de Salerno 

(Italia), definió como objetivo principal la realización de un prototipo de chatbot en 

el ámbito educativo, diseñando la arquitectura específica para la gestión 

comunicacional y proporcionar las respuestas orientativas al estudiante, usándose 

como metodología el método científico, correspondiente a un tipo de investigación 

aplicada, bajo un diseño experimental de tipo pre experimental. Concluyendo que 

las respuestas correctas del chatbot alcanzan un nivel del 87.17%, y el nivel de 

usabilidad por parte de los alumnos alcanza el 100%. 

A nivel nacional, en la investigación realizada por Núñez (2021) sobre la 

implementación de un chatbot para la mejora del proceso de ventas en una 

empresa comercializadora de la ciudad de Lima, tuvo como objetivo principal 

lograr la optimización del proceso de ventas para atender las consultas 

comerciales que hacían sus clientes en canales de atención tradicionales como 

teléfono y correo electrónico, lo que generaba un tiempo de espera excesivo para 

su atención, eligiéndose la tecnología basada en IA, llamada DialogFlow. Se usó 

el método científico como metodología de investigación, de enfoque cuantitativo, 

con un tipo de investigación aplicada, bajo un diseño experimental puro. 

Concluyendo que la implementación de dicho chatbot logró reducir el tiempo de 

espera promedio del cliente de 688.84 segundos a 11.461 segundos, reduciendo 

también el tiempo promedio de respuesta al cliente de 994.44 segundos hasta 

10.908 segundos, disminuyendo el tiempo de generación de cotizaciones 

pasando de 1538 segundos a 14.246 segundos, coadyuvando al incremento del 

nivel de atención y calidad de servicio en la empresa. 

Lavalle (2021), en su investigación sobre la implementación de un agente 

conversacional usando una metodología ágil personalizada denominada LX-

XPerience para mejorar la atención de los clientes en una empresa 

comercializadora de la ciudad de Lima, presentó como objetivo principal optimizar 

la atención de los clientes usando un chatbot usando una metodología ágil 

personalizada y el lenguaje de programación python. La metodología usada fue el 

método científico, con enfoque cuantitativo, bajo un tipo de investigación básica – 

aplicada, con un diseño experimental puro. Se logró reducir el tiempo de inicio de 
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atención al cliente de 36.63 minutos a 18.40 minutos, disminuyendo también el 

tiempo medio de atención al cliente de 50.4 minutos a 8.47 minutos, también se 

notó una rebaja en la cantidad promedio de días de atención al cliente de 9.17 

días a 7.30 días aumentándose la cantidad de ingresos y el nivel de satisfacción 

general de los clientes. Concluyéndose, por tanto, que se logró optimizar el 

proceso general de atención de los clientes de la empresa objeto de estudio. 

Cabanillas & Leyton (2022), en su estudio sobre el uso de tecnología de 

asistente conversacional para la orientación al ciudadano sobre tributos 

municipales plantea como objetivo principal la explicación de los resultados 

obtenidos luego de la implementación de un asistente conversacional 

implementado con la herramienta DialogFlow, en una municipalidad del Perú. Se 

usó el método científico como metodología, con enfoque cuantitativo y tipo de 

investigación aplicada, bajo un diseño experimental con subtipo pre-experimental. 

Concluyéndose que la interacción del servicio aumentó de 45% a 57.5%, la 

calidad de la orientación aumentó de 35% a 52.5%, así como la satisfacción del 

servicio tuvo un incremento de 42.5% a 55%, lo cual demuestra una mejora global 

en el uso de un asistente conversacional en la entidad pública. 

También tenemos a Sulca (2022), en cuyo estudio sobre la incidencia de 

un chatbot durante el proceso de atención al usuario en un hospital público de la 

ciudad de Lima, tuvo como objetivo principal determinar la incidencia directa de la 

implementación de un chatbot en el proceso de atención a los usuarios en una 

entidad de salud. Se usó el método científico como metodología, con enfoque 

cuantitativo, optando por usar el tipo de investigación aplicada con un diseño no 

experimental, de corte transversal y de nivel correlacional causal. Concluyéndose 

que el chatbot incide significativamente en el proceso de atención al usuario en la 

institución pública analizada. Investigaciones similares como la de Huamán (2022) 

y Sugaya (2021) tienen conclusiones similares.  

Como principales bases teóricas para fundamentar nuestra investigación 

tenemos a la Teoría General de Sistemas. Según De la Peña (2018), esta teoría 

se basa en el enfoque sistémico, lo que permite al investigador una mayor 

profundidad en el análisis y detección de aspectos estructurales y funcionales de 

los elementos y su interacción como parte de entidades más complejas existentes 
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en nuestro alrededor, en su contexto interno y externo. Asimismo, Tamayo (2018) 

afirma que esta teoría se origina desde el área administrativa y que los sistemas 

como tales no pueden ser descritos en términos de sus términos separados, 

pudiendo comprenderse siempre y cuando se aplique una perspectiva global y 

holística, considerando sus interdependencias. Existen sistemas dentro de los 

sistemas, pudiendo estos ser abiertos (intercambio infinito con su medio 

ambiente) o cerrados (sin intercambio, inmutables). García (2020) manifiesta que 

la teoría general de sistemas debe tener mayor énfasis en el aprendizaje, 

considerando que un sistema está conformado por un conjunto de entradas y 

salidas interrelacionadas que siempre producen cambios debido a las propias 

interacciones y etapas, siendo en las personas donde se producen aprendizaje 

positivos y negativos que impactan a las organizaciones, define a los sistemas 

como: estables, ultraestables, libres y libremente adaptables. 

Contamos también con la teoría del diseño organizacional. Según Maragno 

et al. (2022), dicha teoría implica que cada equipo, departamento, división e 

incluso toda la organización pueden considerarse como una colección de 

patrones de microestructuras más pequeños, más simples y recurrentes, que se 

caracterizan por agentes, no necesariamente humanos, con límites identificables 

y objetivos a nivel de sistema, los cuales se alcanzan mediante una adecuada 

división del trabajo y una efectiva integración de esfuerzos, sin dejar de lado los 

impactos de las tecnologías digitales en el funcionamiento de las organizaciones. 

Incluso considera que la inteligencia artificial representa un agente organizacional, 

necesitándose para su introducción la resolución de los problemas 

organizacionales. Asimismo, Anwar et al. (2020) considera que esta teoría busca 

la eficiencia en las organizaciones, haciendo énfasis no solo en la estructura 

funcional, sino en el comportamiento organizacional del personal, la potenciación 

de sus habilidades y la reducción de la resistencia al cambio, factores importantes 

en un ambiente universitario, lo que redundará en la mejor práctica de la gestión 

del recurso humano, motivación y prácticas de participación. Ahlemann et al 

(2022) afirma que dicha teoría busca que las organizaciones comprendan mejor la 

estandarización de TI, minimizar el comportamiento desviado hacia los 

estándares de TI organizacionales y, por lo tanto, disminuir los costos, mejorar la 

flexibilidad, garantizar la capacidad de administración y mejorar la calidad del 
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servicio de TI organizacional, tomando en cuenta factores como: Tamaño de la 

organización, madurez de TI organizacional, grado de estandarización de TI y 

actitud organizacional hacia el cambio. 

Otra teoría pertinente es la teoría de colas, la que, según Benjaafar (2020) 

está centrada en el estudio de aquellos sistemas de servicio en donde existe una 

capacidad finita de atención y la demanda se produce de forma continua en el 

tiempo, aleatoriamente, en los tiempos entre llegadas de solicitudes consecutivas 

del servicio. Otra concepción es la que manifiesta Sakuma et al. (2020), donde un 

modelo de colas es aquel donde el cliente o usuario se enfrenta a la decisión de 

cuándo llegar al sistema de atención para lograr un objetivo determinado, el cual 

normalmente es minimizar su tiempo de espera en competencia con otros 

usuarios, lo cual se manifiesta en muchos lugares conocidos, como hospitales, 

aeropuertos, centros de llamadas, etc. 

También podemos mencionar a la Teoría de agentes. Ismail & Materwala 

(2021) indican que los agentes autónomos son componentes inteligentes de 

software o hardware que funcionan de forma independiente sin intervención 

humana para la toma de decisiones, ejecutando la solicitud de un agente en el 

extremo receptor o descarga la ejecución en uno de los servidores de red 

heterogéneos de modo que el tiempo de ejecución de la solicitud sea el mínimo, 

lo cual permite reducir o hasta eliminar el problema de las colas de atención. 

También tenemos el punto de vista de Wu et al. (2019), afirma que los sistemas 

multiagente nos permiten construir sistemas complejos compuestos por múltiples 

agentes lógicos que interactúan entre sí. Cada agente del sistema puede sentir el 

entorno y lograr su propio conocimiento y experiencia local. Luego, el agente 

puede tomar comportamientos seleccionados en función de la información local e 

intentar maximizar el rendimiento global del sistema. Finalmente, Abd & Piterman 

(2021) comentan que los agentes interactúan y se comunican de diferentes 

modos para que puedan realizar tareas conjuntas; pueden sincronizarse 

dinámicamente, intercambiar datos, adaptar su comportamiento y reconfigurar sus 

interfaces de comunicación; se ejecutan de forma independiente y utilizan el 

intercambio de mensajes. Los agentes pueden sentir sus estados locales y 

parcialmente su entorno. Un chatbot sería un ejemplo de un conjunto de agentes, 

ejecutándose de forma distribuida a través de internet. 
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Finalmente podemos considerar a la Teoría de confirmación y 

desconfirmación de expectativas, que señala que la expectativa y la conformidad-

disconformidad de una persona por un producto o servicio son factores vitales 

para generar satisfacción e intención de comportamiento, constituyendo un factor 

crucial de éxito de un servicio y/o producto. (Wang et al., 2020). También, Uzir et 

al. (2021) nos dice que esta teoría es una función directa de la satisfacción del 

cliente, en base a sus expectativas previas y resultando en la aceptación o 

desaprobación del servicio o producto, siendo las expectativas un conjunto de 

creencias previas del cliente o usuario hacia el producto o servicio que está 

usando, mientras que la desconfirmación es la diferencia entre la creencia previa 

al consumo y la experiencia posterior del mismo, dicha discrepancia puede ser 

positiva o negativa. 

Dentro de los enfoques conceptuales, veremos la definición de la variable 

dependiente, que es la Atención al Usuario. Kõrge et al. (2019) la define como la 

visión o filosofía de todo negocio o institución que busca la satisfacción de sus 

necesidades como una de sus máximas prioridades, siendo el impulsor de 

objetivos principales en la transformación y adaptación de servicios, como la 

eficacia, eficiencia y calidad, impulsando la proactividad para proporcionar 

además confianza al usuario. Ababneh (2021) agrega que las actitudes de los 

empleados hacia los usuarios y la automotivación también pueden verse influidas 

por los sistemas de gestión del desempeño y la compensación de la organización, 

por lo que desarrollar e integrar indicadores clave de rendimiento (KPI) que midan 

aspectos del comportamiento de los empleados mejorará sus percepciones de la 

importancia de su rol y, por lo tanto, desarrollarán actitudes positivas y mostrarán 

altos niveles de compromiso cuando realizan tareas relacionadas con el entorno 

dentro y fuera de su rol. Asimismo, Legros & Jouini (2019) nos dicen que la 

optimización de la atención y orientación al usuario en escenarios de mesas de 

ayuda o preguntas & respuestas debe ser orientada a la combinación de canales 

físicos y digitales, como chats, emails y llamadas telefónicas, minimizando el 

impacto negativo de un tiempo excesivo de espera. 

Nuestra variable dependiente tendrá 3 dimensiones, las cuales son: 1) 

expectativa del usuario, 2) interacción con el usuario y 3) calidad del servicio.  
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La expectativa del usuario, entendida desde el punto de vista de la 

atención, representa todo lo que el usuario o cliente espera de la atención durante 

la interacción (sobre todo en la primera), ya que a las personas atendidas les 

gusta sentirse valoradas, escuchadas y apreciadas desde un primer momento. 

Como dice Choi y Shah (2017), las 3 principales expectativas que espera un 

usuario respecto a un chatbot son: Obtener respuestas rápidas, obtener 

información adicional o alternativa y obtener información precisa y completa. Por 

tanto, diseñar chatbots que produzcan un lenguaje natural y apropiado para un 

contexto determinado es fundamental para satisfacer las expectativas del usuario. 

Nirala (2022) sostiene que la expectativa del usuario respecto a la atención en 

instituciones públicas consiste en esperar que se le brinden respuestas simples, 

claras e inmediatas a sus consultas, fortaleciendo la comunicación y experiencia 

en la interacción, la cual aumenta con el incremento de la acción positiva de los 

sistemas administrativos gubernamentales, facilitando la comunicación entre los 

órganos administrativos y el público en general en función de las preguntas 

frecuentes, a través de servicios idóneos sin restricciones de tiempo, viaje y lugar. 

De esta manera, los usuarios no tendrán que esperar o acudir a las oficinas 

innecesariamente. Mientras que para Múnera et al. (2022), la expectativa del 

usuario respecto al uso de un chatbot significa esperar un tiempo de respuesta 

mínimo, con un alto grado de acierto y precisión en las respuestas de acuerdo a 

los requerimientos contextuales; lo que implica mejorar el nivel de predictibilidad, 

caracterizando de la manera más precisa las necesidades de los usuarios y los 

aspectos lingüísticos. 

De Andrade & Tumelero (2022) nos dicen que la expectativa del usuario se 

relaciona con la eficiencia del servicio al cliente, percibiéndose en la asertividad, 

eficacia, rapidez, agilidad, disponibilidad y accesibilidad, desde el inicio de la 

atención, sin interrupciones; reforzado por una adecuada automatización, 

estandarización y optimización del proceso de atención, conllevando a la 

satisfacción del usuario. Según Barros et al. (2021), la interacción del servicio es 

un modelo que especifica el comportamiento del diálogo o política de diálogo, que 

según el contexto puede ser: - Orientado a la búsqueda: tienen como objetivo 

capturar información relevante y óptima sobre el usuario; - Orientado a la acción: 

capturar o recuperar información sobre el servicio. En todo caso, el modelo se 
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interpreta como un conjunto de reglas de producción (par condición acción), 

tomando en cuenta las condiciones relativas al contexto del cliente, servicio o 

evento (buscar más detalles del cliente, recuperar información de un servicio o 

transferir a un agente humano cuando la conversación ya no se pueda manejar 

más). También, Diederich et al. (2022) nos dice que la interacción del servicio 

pasa por 4 dimensiones: 1. Contexto (a. Profesional: soporte de tareas 

individuales como programación de citas, colaboración en equipo y prestación de 

servicio; b. Privado: ayuda de tareas individuales como búsqueda de información, 

educación, etc.), 2. Humana (Incluye aspectos de la persona como la edad, sexo, 

nivel cultural, personalidad, cognición), 3. Agente (Comprende el modo de 

comunicación principal a través de voz, texto o ambos, y su modo de 

implementación, que puede ser física, virtual o estático); 4. Percepciones y 

resultados (cómo los usuario asimilan el proceso de atención y su impacto). Para 

un chatbot, Caldarini et al. (2020) afirma que la interacción del servicio está 

determinada por la dinámica del intercambio de mensajes y la eficiencia y eficacia 

de la misma, así como el hecho de completar la tarea que el usuario haya pedido, 

en el menor tiempo posible. Por tanto, está sujeto a un componente de evaluación 

humana que en muchas ocasiones es sesgado, ya que varias personas pueden 

calificar la misma interacción de manera diferente. 

La calidad del servicio es definida por la Organización Internacional de 

Estándares ISO 9241-11:1998 como el grado en que un producto puede ser 

usado por usuarios específicos para lograr objetivos propios con eficacia, 

eficiencia y satisfacción, bajo un contexto o escenario específico. (Zhong et al., 

2021). Por otro lado, Cabanillas & Leyton (2022) afirman que la calidad del 

servicio está representada por la conformidad o visto bueno de un usuario sobre 

un servicio o producto sobre la satisfacción de sus necesidades particulares, 

como consecuencia de la atención previa. El cliente o usuario debe percibir en 

todo momento que se tenga en cuenta su problemática, recibiendo la información 

pertinente. Chen et al. (2022) sostiene que, desde el punto de vista del usuario, la 

calidad de servicio es una percepción y una evaluación subjetiva general en el 

proceso interactivo de la prestación de los servicios; mientras que, desde el punto 

de vista de las organizaciones, representa la base para garantizar la satisfacción 

del usuario o cliente. Y según Jansom et al. (2022), la calidad del servicio incluye 
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la interacción personal, aspecto físico, políticas, resolución de problemas y 

confiabilidad, las cuales generan una variedad de emociones en el usuario. 

Como indicadores asociados a cada una de las dimensiones de la variable 

dependiente, hemos establecido los siguientes: 1) Primer tiempo de respuesta; 2) 

Tiempo de resolución; y 3) Índice de satisfacción del usuario. 

Zendesk (2023) define el primer tiempo de respuesta como un indicador 

clave en busca de la eficacia en procesos de atención a estudiantes, representa el 

tiempo empleado por un agente en contestar una pregunta o consulta, su valor 

depende del canal de comunicación. Wiedenhoefer (2021) asocia este indicador 

con la latencia, es decir, el tiempo de respuesta de las solicitudes de servicio 

provocadas por las primeras interacciones digitales de los usuarios o clientes. 

Mientras que Freshworks (2023), empresa líder en software de servicio al cliente, 

define a este indicador como el tiempo que tarda un agente en enviar la primera 

respuesta a un ticket de atención en horario comercial. 

Sobre el tiempo de resolución, Zendesk (2023) lo define como el tiempo 

promedio que demora un agente de servicio para concluir un ticket de atención, 

es un indicador fundamental para evaluar la productividad y desempeño del 

agente de atención. John & Kadadevaramath (2020) lo define como el tiempo que 

transcurre desde el inicio del ticket de atención hasta que finaliza o sale de la 

cola. Para Freshworks (2023) es la cantidad de tiempo en horario de atención 

entre la creación del ticket y el momento en que se resuelve el mismo. También, 

Wiedenhoefer (2021) sostiene que es el tiempo que tarda en resolverse un 

problema (medido desde el momento de la detección hasta la conformidad de 

todos los clientes afectados), lo que implica una comprensión profunda de los 

procesos involucrados y del impacto de los problemas generados. 

Respecto al índice de satisfacción del usuario, Zendesk (2023) lo define 

como un indicador que mide el nivel de conformidad al finalizar cada interacción 

del usuario con el agente de atención, normalmente se obtiene a través de una 

valoración numérica solicitada al cliente. Wiedenhoefer (2021) manifiesta que este 

indicador mide la satisfacción del cliente pidiéndole que proporcione una 

calificación para un producto o servicio, generalmente pidiéndole a los clientes 

que evalúen en una determinada escala, la cual tiene un valor máximo y un valor 
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mínimo. Pecorari & Lima (2021) afirma que toda empresa e institución debe 

enfocar sus esfuerzos en la satisfacción del cliente o usuario para lograr buenos 

resultados y se debe considerar el efecto fuerte de su expectativa, ya que las 

personas necesitan ser escuchadas y atendidas de manera óptima desde un 

primer momento para mantener los índices de satisfacción estables en el tiempo. 

Y para Freshworks (2023) es el porcentaje de respuestas positivas recibidas de 

las encuestas de satisfacción. 

Como variable independiente tenemos el chatbot. Según Bilquise et al 

(2022), un chatbot, conocido también como agente conversacional, es un sistema 

de software que procesa y simula una conversación humana para brindar 

asistencia digital en tiempo real. Están orientados a realizar diversas tareas que 

antes realizaban agentes humanos, como brindar servicio al cliente, 

asesoramiento sobre atención médica, compras electrónicas y responder 

consultas. Las organizaciones comienzan a usar los chatbots para satisfacer las 

necesidades de los clientes y elevar el nivel de satisfacción del cliente hacia los 

servicios. Grandes empresas han desarrollado chatbots para soluciones 

empresariales, como: Apple Siri, Microsoft Cortana e IBM Watson. Una de las 

tareas más complejas y en constante investigación es el desarrollo de chatbots 

efectivos que emulen diálogos humanos de la forma más natural posible, siendo 

factores claves: El procesamiento del lenguaje natural y concepción correcta del 

flujo conversacional, basado en el conocimiento del dominio conversacional. 

Nirala et al. (2022) sostiene que un chatbot basado en inteligencia artificial 

es un software programado para interactuar con los usuarios como si fuera un 

humano real y es capaz incluso de realizar un seguimiento del contacto. Además, 

se requieren muchas implementaciones lógicas para comprender la intención y el 

contexto de la consulta con tal de proporcionar la respuesta más adecuada. Utiliza 

técnicas orientadas al procesamiento de lenguaje natural, a fin de estar preparado 

para consultas complicadas, tiene también la capacidad de aprender 

constantemente a partir de la conversación con el fin de generar mejores 

respuestas; convirtiéndolo en la opción preferida de los investigadores. Se 

necesita más tiempo inicialmente para el entrenamiento, pero se ahorra mucho 

tiempo a largo plazo. En algunas situaciones la lógica if-else anidada también 

puede funcionar bien. 
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III. METODOLOGÍA 

3.1. Enfoque, Tipo y diseño de investigación 

3.1.1. Enfoque de investigación 

Esta investigación posee un enfoque cuantitativo. 

3.1.2. Tipo de investigación 

La presente es una investigación aplicada, que según la normativa 

nacional vigente especificada por Concytec (2018) es aquella que está orientada 

a determinar las tecnologías y metodologías que se usarán para cubrir una 

necesidad conocida, usando el método científico. Esto es reforzado por Delgado 

(2020), quien sostiene que la investigación aplicada genera un cambio en la 

situación problemática detectada previamente mediante un diagnóstico 

detallado, utilizando tecnología e innovación, contribuyendo al desarrollo social. 

3.1.3. Diseño de investigación 

La presente investigación corresponde a un diseño experimental de 

subtipo pre-experimental, en el cual, según Ramos G. (2021), la variable 

independiente cuenta con un solo nivel y un grupo de experimentación o de 

prueba, el cual será intervenido o manipulado por el investigador en 2 

momentos: pre-test y post-test, en ambos momentos se medirá la variable 

dependiente con el instrumento adecuado, no existe grupo de control para 

comparar. El esquema propuesto del diseño de esta investigación es: 

RG:  O1 → X → O2 

Donde: 

R = Asignación aleatoria      G = grupo de prueba o experimental 

X = Chatbot basado en IA. 

O1 = Proceso de atención al estudiante en la Universidad Nacional Toribio 

Rodríguez de Mendoza de Amazonas- filial Bagua (antes de implementar el 

chatbot basado en IA) 

O2 = Proceso de atención al estudiante en la Universidad Nacional Toribio 

Rodríguez de Mendoza de Amazonas- filial Bagua (después de implementar el 

chatbot basado en IA) 
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3.2. Variables y operacionalización. 

Variable independiente: Chatbot basado en IA 

Nuestra variable independiente en esta investigación es Chatbot basado en 

IA, siendo de tipo cuantitativa discreta (ausencia o presencia del chatbot), con 

escala nominal. Según Ramos G. (2021), una variable independiente en 

investigación es aquella que se caracteriza por causar o generar un impacto 

esperado sobre otra variable a través de los grupos de intervención; mientras que 

Kaliyadan y Kulkarni (2019) sostiene que una variable cuantitativa discreta es 

aquella en la que no se puede establecer valores entre 2 valores enteros dados. 

Definición conceptual de la variable independiente 

Según Nicolescu & Tudorache (2022), un chatbot o agente conversacional 

es un software que puede interactuar con personas usando inteligencia artificial, 

simulando una conversación humano-humano, a través de diversas aplicaciones 

de mensajería. Idea desarrollada en 1950 por el matemático Alan Turing, quien 

tenía curiosidad por saber si un programa de computadora podía hablar con la 

gente, sin que se dieran cuenta que el hablante no era humano (Test de Turing). 

Variable dependiente: proceso de atención al estudiante universitario 

Nuestra variable dependiente a analizar es el proceso de atención al 

estudiante universitario, se trata de una variable cuantitativa continua y escala de 

razón. Según Ramos G. (2021), una variable dependiente en investigación es 

aquella característica en la que se espera un cambio o mejora, recibiendo el 

impacto de la variable independiente y que será medida con el instrumento 

adecuado. Esta variable será cuantitativa continua ya que este tipo de variable 

permite tener indicadores los cuales pueden tomar cualquier valor numérico (en 

este caso mayor o igual a cero). 

Definición conceptual de la variable dependiente 

La atención al usuario es, según Cabanillas & Leyton (2022), la 

demostración de sensibilidad, por parte de las instituciones y organizaciones, ante 

las exigencias y necesidades actuales o futuras, que los clientes o usuarios 

puedan requerir, yendo de la mano con criterios de calidad, satisfacción del 

usuario y mejora continua. 
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Definición operacional de la variable dependiente 

Está representado por 3 dimensiones: 1) Expectativa del usuario; 2) 

Interacción del servicio; 3) Calidad del servicio. Dichas dimensiones se 

corresponden con los siguientes indicadores: a) Primer tiempo de respuesta 

(unidad de medida: segundos); b) Tiempo de resolución (unidad de medida: 

segundos); c) Índice de satisfacción del usuario (unidad de medida: porcentaje). 

Las definiciones de los indicadores se mostraron previamente en el capítulo 

anterior. 

3.3. Población, muestra, muestreo y unidad de análisis 

3.3.1. Población y muestra 

Para esta investigación se estableció un tamaño de población de 200 

alumnos (activos y matriculados en el ciclo 2023-I de la Facultad de Ingeniería 

de Sistemas y Mecánica Eléctrica de la Universidad Nacional Toribio Rodríguez 

de Mendoza de Amazonas – filial Bagua). Según Moreno et al. (2018), en 

investigación la población es el grupo de elementos que obedecen a 

características o condiciones especiales de interés comunes. Asimismo, como 

indica Huacchillo et al. (2020), la muestra se considera igual a la población 

cuando la cantidad de elementos es menor o igual a 50. 

3.3.2. Muestreo 

En esta investigación, dada sus características, lo más adecuado es 

utilizar un muestreo aleatorio simple, ya que de acuerdo a Otzen y Manterola 

(2017) en este tipo de muestreo todos los elementos de la población tienen la 

misma posibilidad de ser incluidos en una muestra debido a que se seleccionan 

al azar, para luego analizar las relaciones existentes entre la distribución de la 

variable dependiente en una población a partir de la muestra seleccionada. 

Según la fórmula del cálculo del tamaño muestral: 

𝑛 =
𝑁 ∗ 𝑝 ∗ 𝑞 ∗ 𝑍∝

2

𝑒2(𝑁 − 1) + 𝑝 ∗ 𝑞 ∗ 𝑍∝
2 

Con una población de 200 estudiantes, a un nivel de confianza del 5%, 

margen de error del 5% y con variabilidad positiva del 50%, corresponderá un 

tamaño de muestra de 132 alumnos. 
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3.3.3. Unidad de análisis 

La unidad de análisis en esta investigación fue representada por cada 

una de las observaciones medidas en campo por el investigador, el objeto de 

estudio fue el alumno de la UNTRM. Al respecto, Cataldo et al (2019) afirma que, 

para una investigación experimental, las unidades de análisis corresponden a 

datos agregados de varios individuos o elementos en estudio. 

3.4. Técnica e instrumentos de recolección de datos. 

Técnicas de recolección de datos 

En esta investigación se escogió como la técnica más adecuada para 

recoger datos a la observación, ya que tal como manifiesta Sánchez et al. (2021), 

se trata de una técnica en donde el investigador participa como observador en la 

organización donde realiza el estudio, recogiendo datos de interés de forma 

presencial. 

Instrumentos de recolección de datos 

Se escogió como instrumento para la recogida de datos a la guía de 

observación, tanto en la etapa de pre test como en el post test, tomándose en 

cuenta los parámetros indicados según el anexo n° 03. Según Sánchez et al. 

(2021), la guía de observación es un instrumento confiable usado en la técnica de 

observación, útil para registrar observaciones que nos permitirá analizar nuestros 

indicadores de estudio. La ficha técnica instrumental se muestra a continuación: 

Tabla 1  

Ficha técnica del instrumento de recolección de datos 

Ficha del instrumento Guía de observación de medición del indicador 

Autor Oscar Musayón Velásquez 

Año 2023 

Descripción 
Ficha técnica de los instrumentos de recolección de datos en la 

investigación 

Tipo de instrumento Ficha de observación 

Objetivo 
Determinar el impacto del chatbot basado en IA en el proceso 

de atención al estudiante en la UNTRM, Bagua 2023 

Indicadores 
a) Primer tiempo de respuesta 

b) Tiempo de resolución 
c) Índice de satisfacción del usuario 

Cantidad de observaciones 132 

Modalidad de aplicación Presencial - Virtual 

Nota: Elaboración propia. 
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Validez 

Para certificar la validez de nuestro instrumento de recolección de datos 

que usaremos en la investigación se recurrió a la validación de juicio por expertos, 

en donde 3 especialistas metodológicos emitieron sus opiniones de aplicabilidad, 

plasmadas en los respectivos certificados de validez de contenido del 

instrumento, detallados en el anexo n° 04. Según Torres Malca et al. (2022), la 

labor de los jueces es evaluar el contenido de los elementos conformantes del 

instrumento, analizando la admisibilidad de los indicadores en base a 3 criterios: 

claridad, relevancia y coherencia.  

Tabla 2  

Validación del instrumento de recolección de datos 

DNI Experto Procedencia Especialista Calificación 

16678290 
Dr. Carlos Alberto 

Ríos Campos 
Universidad Nacional Toribio 

Rodríguez de Mendoza 
Metodólogo Aplicable 

33591284 
Dr. Ítalo Maldonado 

Ramírez 
Universidad Nacional Toribio 

Rodríguez de Mendoza 
Estadístico Aplicable 

16693488 
Dr. Roberto Pérez 

Astonitas 
Universidad Nacional Toribio 

Rodríguez de Mendoza 
Especialista Aplicable 

Nota: Elaboración propia. 

 

3.5. Procedimientos 

Para la recolección de datos, se tomó en cuenta 4 etapas: 1) Elaboración 

del instrumento para recopilación de datos: De acuerdo a la naturaleza de los 

indicadores, se diseñó una guía de observación como el instrumento más 

adecuado, el cual nos permitió medir las observaciones in situ; 2) Validación del 

instrumento de recolección de datos: Mediante el análisis y juicio de 3 

expertos: metodólogo, estadístico y especialista, afinándolo hasta obtener la 

versión final. Por la naturaleza de las escalas de medición no se necesitó evaluar 

la confiabilidad; 3) Recolección de datos en campo: A través de la técnica de 

fichaje, se recogió la data conforme se iban dando las atenciones presenciales; 4) 

Análisis estadístico de los datos: Para lo cual se utilizó software para 

tratamiento de datos, aplicando los análisis estadísticos e inferenciales más 

adecuados y pertinentes. 
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3.6. Métodos de análisis de datos  

Para reconocer el significado que arrojan los datos recolectados realizamos 

el análisis estadístico descriptivo y el análisis estadístico inferencial para cada uno 

de los indicadores, utilizando para ello las herramientas informáticas IBM SPSS 

v25 y Microsoft Excel 2019. 

En el análisis estadístico descriptivo se calculó las medidas de tendencia 

central como el rango máximo y mínimo, la media y la desviación estándar; dichas 

medidas nos indicarán el grado de dispersión de los datos. Luego procederemos 

a comparar ambos grupos de datos (pre-test y post-test), generando las tablas y 

gráficas estadísticas pertinentes para su interpretación. 

En el análisis estadístico inferencial nos ocupamos de obtener las 

principales deducciones a partir de la muestra analizada, para lo cual realizamos 

el test de normalidad de los datos. Como el tamaño de muestra para cada 

indicador es de 132 observaciones usamos la prueba de Kolmogorov - Smirnov. 

Posteriormente realizamos la prueba de hipótesis de cada indicador, para lo cual 

aplicamos la prueba no paramétrica de Wilcoxon (ya que los datos resultaron ser 

no normales). 

3.7. Aspectos éticos  

Tomando en cuenta como documento normativo de referencia el Código de 

Ética en Investigación, establecido en la Resolución de Consejo Universitario n° 

0340-2021 de la UCV (Universidad César Vallejo, 2021), se certificó la integridad 

de la presente investigación, dando sustento a los lineamientos metodológicos, 

teóricos y éticos de la misma, aplicando correctamente las guías vigentes para su 

elaboración y afirmando la autoría y originalidad, en base a: 

Principio de Autonomía; ya que el investigador seleccionó el objeto de 

estudio libremente, así como el lugar de aplicación de la investigación, así como 

es libre de decidir si mantener su participación o retirarse de la misma. 

Principio de Beneficencia; porque esta investigación buscará beneficiar 

directamente al lugar donde se aplicará y posiblemente a lugares similares. 

Principio de Justicia; ya que durante el transcurso de la investigación se 

dará trato igualitario a todos los participantes de la misma y así evitar sesgos. 
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Principio de Competencia profesional y científica; puesto que el 

investigador cumple los requisitos mínimos de formación en la carrera profesional 

de competencia para poder realizar la investigación y publicarla. 

Principio de Cuidado del medio ambiente y biodiversidad; porque esta 

investigación no atenta contra el medio ambiente ni contra la integridad de las 

personas que forman parte del lugar de aplicación. 

Principio de Integridad humana; debido a que las personas que conforman 

el lugar de investigación serán los principales beneficiados luego de la aplicación 

de la misma, sin ninguna distinción. 

Principio de Libertad; porque esta investigación estará exenta de intereses 

ajenos a la creación de conocimiento y aporte de soluciones, de forma 

desinteresada y transparente. 

Principio de No Maleficencia; debido a que se analizó previamente la 

posibilidad de generar posibles daños y efectos colaterales a las personas 

integrantes y beneficiarias de la investigación, evitándolos. 

Principio de Probidad; porque se mostrará los resultados tal cual se 

obtienen, evitando distorsiones o adulteraciones intencionadas, tanto en el 

protocolo de desarrollo como en el tratamiento de datos. 

Principio de Respeto de la propiedad intelectual; ya que en todo momento 

se respetará la aportación intelectual de otros investigadores, reconociendo la 

autoría y parafraseando de forma correcta, siguiendo los lineamientos de la 

normativa actual APA, evitando lo más posible el plagio. 

Principio de Responsabilidad; puesto que el investigador asume desde un 

principio las posibles consecuencias, producto del proceso de investigación o de 

la divulgación de la misma. 

Principio de Transparencia; ya que esta investigación estará libre de 

patentes y sus resultados se publicarán, pudiéndose replicar en entornos 

similares de estudio. 

Principio de Precaución; ya que a pesar que la investigación traerá 

beneficios para la institución, se tomarán las medidas preventivas para minimizar 

posibles hechos fortuitos o riesgos derivados de la investigación en curso. 
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IV. RESULTADOS 

4.1. Análisis Descriptivo y de Normalidad  

4.1.1. Pruebas de normalidad (pre test) 

Esta prueba nos permitió confirmar si los datos recolectados en el 

proceso anterior de atención al alumno siguen una distribución normal, es decir, 

si existe simetría en las observaciones. Al tener un tamaño de muestra mayor de 

80, es más adecuado utilizar la prueba de Kolmogorov–Smirnov (usaremos un 

nivel de confianza del 95% con un nivel de significancia del 5%). 

Según Arnastauskaitė et al. (2021), la presunción de normalidad de los 

datos es estrictamente requerida antes de iniciar cualquier análisis estadístico, 

ya que de acuerdo a la distribución detectada se puede escoger los métodos de 

tratamiento de datos adecuado para la investigación. 

A continuación, presentamos el análisis de normalidad de los datos 

recolectados para cada uno de los indicadores en estudio, antes de la 

implementación y despliegue de un chatbot basado en inteligencia artificial (IA): 

Hipótesis para el indicador primer tiempo de respuesta: 

H0: Los datos recopilados sobre el primer tiempo de respuesta antes de 

desplegar un chatbot basado en IA siguen una distribución normal. 

Ha: Los datos recopilados sobre el primer tiempo de respuesta antes de 

desplegar un chatbot basado en IA no siguen una distribución normal. 

Tabla 3  

Prueba de Normalidad de Kolmogorov–Smirnov para el indicador Primer Tiempo 

de Respuesta (pre test) 

Parámetros prueba de normalidad Valor 

Valor del estadístico 0,422 

Grados de libertad 139 

Probabilidad p 0.00 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 

Como p < 0.05, rechazamos la hipótesis nula y aceptamos la hipótesis 

alternativa. Afirmamos entonces que los datos recolectados en la etapa de pre 

test sobre el indicador primer tiempo de respuesta no son normales.  
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Hipótesis para el indicador tiempo de resolución: 

H0: Los datos recopilados sobre el tiempo de resolución antes de desplegar un 

chatbot basado en IA siguen una distribución normal 

Ha: Los datos recopilados sobre el tiempo de resolución antes de desplegar un 

chatbot basado en IA no siguen una distribución normal 

Tabla 4  

Prueba de Normalidad de Kolmogorov–Smirnov para el indicador Tiempo de 

Resolución (pre test) 

Parámetros prueba de normalidad Valor 

Valor del estadístico 0,416 

Grados de libertad 139 

Probabilidad p 0.00 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 

Observamos que p < 0.05, por tanto, aceptamos la hipótesis alternativa, 

afirmando entonces que los datos recolectados en la etapa de pre test sobre el 

indicador tiempo de resolución no siguen una distribución normal.  

Hipótesis para el indicador índice de satisfacción del usuario: 

H0: Los datos recopilados sobre el índice de satisfacción del usuario antes de 

desplegar un chatbot basado en IA siguen una distribución normal 

Ha: Los datos recopilados sobre el índice de satisfacción del usuario antes de 

desplegar un chatbot basado en IA no siguen una distribución normal 

Tabla 5  

Prueba de normalidad de Kolmogorov–Smirnov para el indicador Índice de 

Satisfacción del usuario (pre test) 

Parámetros prueba de normalidad Valor 

Valor del estadístico 0,219 

Grados de libertad 139 

Probabilidad p 0.00 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 

Observamos que p < 0.05, por tanto, rechazamos la hipótesis nula y 

afirmamos que los datos recolectados en la etapa de pre test sobre el indicador 

índice de satisfacción del usuario no siguen una distribución normal.  
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En vista de los resultados anteriores, concluimos que los datos 

recolectados sobre el primer tiempo de respuesta, tiempo de resolución e índice 

de satisfacción del usuario antes del despliegue de un chatbot basado en IA no 

siguen una distribución normal. Esto es debido a la variedad y naturaleza propia 

de los diversos trámites y consultas que realizan los alumnos en la universidad 

(no hay un tiempo estándar de atención). Además, hay valores atípicos que 

afectan la normalidad de los datos, como tiempos de resolución excesivos, 

primeras atenciones tardías y bajos índices de satisfacción de los alumnos. 

A continuación, mostraremos algunas medidas estadísticas descriptivas 

que nos permitan comprender de mejor manera el proceso de atención actual, lo 

cual también nos servirá contrastar y validar los resultados obtenidos del análisis 

de normalidad de los datos, sobre todo en la elección de los datos 

representativos de las muestras. 

4.1.2. Análisis descriptivo de los datos (pre test) 

En esta fase se analizó el comportamiento de los datos recolectados 

durante la etapa de pretest (proceso de atención al estudiante antes de 

implementar el chatbot basado en IA); bajo este escenario, la comprensión de 

los datos obtenidos a través de sus medidas representativas nos permitió 

realizar un análisis cuantitativo más profundo y preciso de los datos obtenidos. 

A continuación, presentamos el análisis estadístico de los datos 

recolectados para cada uno de los indicadores en estudio, antes de la 

implementación y despliegue de un chatbot basado en inteligencia artificial: 

Tabla 6  

Estadísticos descriptivos para el indicador primer tiempo de respuesta (pre test) 

Tipo de Estadístico descriptivo Valor 

Media 626.72 min. 

Mediana 15 min. 

Valor mínimo 1 min. 

Valor máximo 7200 min. 

Desviación estándar 1445.78 min. 

Asimetría 2.654 

Curtosis 6.981 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 
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En cuanto al indicador primer tiempo de respuesta, de la tabla 6 

observamos que el valor del coeficiente de curtosis (6.981) nos da un indicio de 

la no normalidad de los datos recolectados, siendo más bien una distribución 

leptocúrtica de datos (mayor concentración de datos en torno a la media). 

Asimismo, la distribución de los datos es asimétrica hacia la izquierda (2.654), lo 

que indica que los primeros tiempos de respuesta tienen a tener valores 

menores a la media en general. Los valores mínimo (1 min) y máximo (7200 min) 

del primer tiempo de respuesta indican que existe una dispersión pronunciada 

de estos valores, lo que podemos corroborar con el valor obtenido de la 

desviación estándar (1445.78 min). Podemos decir que, en este caso, la media 

(626.72 min) no sería una medida representativa adecuada. 

Tabla 7  

Estadísticos descriptivos para el indicador tiempo de resolución (pre test) 

Tipo de Estadístico Descriptivo Valor 

Media 850.67 min. 

Mediana 30 min. 

Valor mínimo 2 min. 

Valor máximo 7260 min. 

Desviación estándar 1775.54 min. 

Asimetría 2.152 

Curtosis 3.627 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 

Con respecto al indicador tiempo de resolución, en la tabla 7 se aprecia 

que el valor del coeficiente de curtosis (3.627) nos indica la muy posible no 

normalidad de los datos, correspondiéndose a una distribución leptocúrtica de 

datos (mayor concentración de datos en torno a la media). Asimismo, la 

distribución de los datos es ligeramente asimétrica hacia la izquierda (2.152), lo 

que indica que los tiempos de resolución tienen a tener valores menores que la 

media en general. Los valores mínimo (2 min) y máximo (7260 min) del tiempo 

de resolución indican que existe una dispersión pronunciada de estos valores, lo 

que podemos corroborar con el valor obtenido de la desviación estándar 

(1775.54 min). Entonces, en este caso, la media (850.67 min) no sería una 

medida representativa adecuada. 
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Tabla 8  

Estadísticos descriptivos para el indicador índice de satisfacción del usuario (pre 

test) 

Tipo de Estadístico Descriptivo Valor 

Media 68.13% 

Mediana 75% 

Valor mínimo 0% 

Valor máximo 100% 

Desviación estándar 20.77% 

Asimetría -1.554 

Curtosis 2.736 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 

Con respecto al indicador índice de satisfacción del usuario, en la tabla 8 

apreciamos que el coeficiente de curtosis (2.736) señala que los datos 

recolectados no siguen una distribución normal, correspondiéndose a una 

distribución leptocúrtica de datos (concentración moderada de datos en torno a 

la media). Asimismo, la distribución de los datos es asimétrica hacia la derecha 

(-1.554), lo que indica que los datos tienen a tener valores mayores que la media 

en general. Los valores mínimo (5%) y máximo (100%) del índice de satisfacción 

del usuario indican que existe una dispersión significativa de estos valores, lo 

que podemos corroborar con el valor de la desviación estándar (20.77%). Pero, 

tanto la media (68.13%) como la mediana (75%) tienen valores estadísticamente 

similares y pueden ser medidas significativas de nuestro indicador. 

A continuación, realizamos la prueba de normalidad y el análisis 

descriptivo de los datos recolectados en la fase posterior o post test (después de 

desplegar el chatbot basado en IA).  

4.1.3. Pruebas de normalidad (post test) 

Esta prueba nos permitió confirmar si los datos recolectados en esta 

etapa siguen una distribución normal, es decir, si se concentran 

mayoritariamente alrededor de un valor central (media muestral). Al tener un 

tamaño de muestra mayor de 80, es más adecuado utilizar la prueba de 

Kolmogorov–Smirnov (usaremos un nivel de confianza del 95% con un nivel de 

significancia del 5%). 
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A la luz de los resultados obtenidos en la etapa de pre test (donde se 

encontró que los datos recolectados no siguen una distribución normal) y el 

análisis descriptivo post test, el siguiente análisis de normalidad no es decisivo 

para las posteriores pruebas de comparación de muestras, ya que 

definitivamente se utilizará estadística no paramétrica. 

A continuación, presentamos el análisis de normalidad de los datos 

recolectados para cada uno de los indicadores en estudio, después de la 

implementación y despliegue de un chatbot basado en inteligencia artificial (IA): 

Hipótesis para el indicador primer tiempo de respuesta: 

H0: Los datos recopilados sobre el primer tiempo de respuesta después de 

desplegar un chatbot basado en IA siguen una distribución normal. 

Ha: Los datos recopilados sobre el primer tiempo de respuesta después de 

desplegar un chatbot basado en IA no siguen una distribución normal. 

Tabla 9  

Prueba de Normalidad de Kolmogorov–Smirnov para el indicador Primer Tiempo 

de Respuesta (post test) 

Parámetros prueba de normalidad Valor 

Valor del estadístico 0,226 

Grados de libertad 139 

Probabilidad p 0.00 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 

 

Observamos que p < 0.05, por tanto, rechazamos la hipótesis nula y 

aceptamos la hipótesis alternativa. Afirmamos entonces que los datos 

recolectados en la etapa de post test sobre el indicador primer tiempo de 

respuesta no siguen una distribución normal.  

Hipótesis para el indicador tiempo de resolución: 

H0: Los datos recopilados sobre el tiempo de resolución después de desplegar 

un chatbot basado en IA siguen una distribución normal. 

Ha: Los datos recopilados sobre el tiempo de resolución después de desplegar 

un chatbot basado en IA no siguen una distribución normal. 



29 

Tabla 10  

Prueba de Normalidad de Kolmogorov–Smirnov para el indicador Tiempo de 

Resolución (post test) 

Parámetros prueba de normalidad Valor 

Valor del estadístico 0,279 

Grados de libertad 139 

Probabilidad p 0.00 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 

 

Observamos que p < 0.05, por tanto, rechazamos la hipótesis nula y 

aceptamos la hipótesis alternativa. Afirmamos entonces que los datos 

recolectados en la etapa de post test sobre el indicador tiempo de resolución no 

siguen una distribución normal.  

Hipótesis para el indicador índice de satisfacción del usuario: 

H0: Los datos recopilados sobre el índice de satisfacción del usuario después de 

desplegar un chatbot basado en IA siguen una distribución normal 

Ha: Los datos recopilados sobre el índice de satisfacción del usuario después de 

desplegar un chatbot basado en IA no siguen una distribución normal 

 

Tabla 11  

Prueba de normalidad de Kolmogorov–Smirnov para el indicador Índice de 

Satisfacción del usuario (post test) 

Parámetros prueba de normalidad Valor 

Valor del estadístico 0,249 

Grados de libertad 139 

Probabilidad p 0.00 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 

 

Observamos que p < 0.05, por tanto, rechazamos la hipótesis nula y 

aceptamos la hipótesis alternativa. Afirmamos entonces que los datos 

recolectados en la etapa de post test sobre el indicador índice de satisfacción del 

usuario no siguen una distribución normal.  



30 

4.1.4. Análisis descriptivo de los datos (post test) 

Después de desplegar el chatbot basado en IA, procedimos a analizar el 

nuevo comportamiento de los datos recolectados durante la etapa de post test 

(proceso de atención al estudiante después de implementar el chatbot basado 

en IA); bajo este escenario, la comprensión de los datos a través de sus medidas 

representativas nos permitió sentar una base para realizar un análisis 

cuantitativo más profundo de los mismos en esta etapa. A continuación, 

presentamos el análisis estadístico de los datos recolectados para cada uno de 

los indicadores en estudio, después del despliegue de un chatbot basado en 

inteligencia artificial: 

Tabla 12  

Estadísticos descriptivos para el indicador primer tiempo de respuesta (post test) 

Tipo de Estadístico descriptivo Valor 

Media 0.0909 min. 

Mediana 0.09 min. 

Valor mínimo 0.02 min. 

Valor máximo 0.30 min. 

Desviación estándar 0.05 min. 

Asimetría 0.721 

Curtosis 1.242 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 

 

En cuanto al indicador primer tiempo de respuesta, de la tabla 12 se 

observa que el valor del coeficiente de curtosis (1.242) indica que posiblemente 

exista una no normalidad de los datos recolectados, siendo más bien una 

distribución leptocúrtica moderada de datos (mayor concentración de datos en 

torno a la media). Asimismo, la distribución de los datos presenta una ligera 

asimetría hacia la izquierda (0.721), lo que indica que los datos se distribuyen un 

poco más a la izquierda del valor de la media. Los valores mínimo (0.02 min) y 

máximo (0.30 min) del primer tiempo de respuesta, junto con su desviación 

estándar (0.05 min) sugieren que no existe una dispersión tan pronunciada del 

conjunto de datos. Incluso podemos agregar que, en este caso, tanto la media 

(0.0909 min) como la mediana (0.09 min) son prácticamente iguales y serían 

medidas representativas adecuadas. 
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Tabla 13  

Estadísticos descriptivos para el indicador tiempo de resolución (post test) 

Tipo de Estadístico descriptivo Valor 

Media 2,363 min. 

Mediana 2 min. 

Valor mínimo 1 min. 

Valor máximo 15 min. 

Desviación estándar 1.4 min. 

Asimetría 5.625 

Curtosis 47.925 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 

 

Con respecto al indicador tiempo de resolución, en la tabla 13 

apreciamos que el elevado valor del coeficiente de curtosis (47.925) indica que 

no hay normalidad en este grupo de datos, siendo más bien una distribución 

leptocúrtica de datos (mayor concentración de datos en torno a la media). 

Asimismo, la distribución de los datos es asimétrica hacia la izquierda (5.625), lo 

que indica que los tiempos de resolución tienen a tener valores menores que la 

media en general. Los valores mínimo (1 min) y máximo (15 min) del tiempo de 

resolución, junto con la desviación estándar (1.4 min) sugieren que hay una 

dispersión regular entre los datos recolectados. Asimismo, la media (2.363 min) 

y la mediana (2 min) son diferentes, siendo la mediana una medida 

representativa adecuada. 

Tabla 14  

Estadísticos descriptivos para el indicador índice de satisfacción del usuario 

(post test) 

Tipo de Estadístico descriptivo Valor 

Media 86.65% 

Mediana 90% 

Valor mínimo 5% 

Valor máximo 95% 

Desviación estándar 8.39% 

Asimetría -6.75 

Curtosis 65 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 
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Con respecto al indicador índice de satisfacción del usuario, en la tabla 

14 se aprecia que el coeficiente de curtosis muestra un valor muy alto (65), lo 

que indica que estos datos no siguen una distribución normal, sino una 

distribución leptocúrtica de datos (concentración moderada de datos en torno a 

la media). Asimismo, la distribución de los datos es asimétrica hacia la derecha 

(-6.75), lo que indica que los datos tienen a tener valores mayores que la media 

en general. Los valores mínimo (5%) y máximo (95%) junto con el valor de la 

desviación estándar (8.39%) muestran una dispersión moderada de los índices 

de satisfacción del usuario. Tanto la media (86.65%) como la mediana (90%) 

pueden ser medidas significativas de nuestro indicador. 

En razón a los resultados anteriores, concluimos que los datos 

recolectados sobre el primer tiempo de respuesta, tiempo de resolución e índice 

de satisfacción del usuario después del despliegue de un chatbot basado en IA 

no siguen una distribución normal, al igual que en la etapa de pre test. Entonces, 

ahora toca determinar si existe una diferencia significativa entre ambas muestras 

usando estadística no paramétrica. 

Aunque Meléndez et al. (2021) sostiene que tanto la prueba de Wilcoxon 

como la prueba U de Mann-Whitney son adecuadas para muestras de datos 

independientemente de las distribuciones a las que pertenezcan; sin embargo, 

en esta investigación tanto el pre test como el post test han sido aplicados al 

mismo grupo de alumnos. En ese sentido, al tener muestras relacionadas y con 

datos no normales, la prueba de Wilcoxon sería la más apropiada. 

4.2. Análisis Inferencial 

Una vez determinada la no normalidad de los datos recolectados, y 

tomando en cuenta que las muestras son relacionadas, la realización de la prueba 

de hipótesis para diferencia de muestras (mediante el test de Wilcoxon) nos 

permitirá saber la existencia de diferencias significativas entre ambos conjuntos 

de datos (pre test y post test) tomando a la mediana como medida de tendencia 

central de referencia. Usaremos un nivel de significancia del 5% para cada uno de 

nuestros indicadores. Esta prueba nos permitirá concluir finalmente si existe un 

impacto de mejora en los indicadores analizados. 
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Hipótesis para el indicador primer tiempo de respuesta: 

H0: No hay diferencia significativa en el primer tiempo de respuesta de la atención 

al estudiante antes y después de la implementación de un chatbot basado en IA. 

Ha: Existe diferencia significativa en el primer tiempo de respuesta de la atención 

al estudiante antes y después de la implementación de un chatbot basado en IA. 

Tabla 15  

Prueba de Wilcoxon para el indicador Primer Tiempo de Respuesta 

Parámetro Valor 

Probabilidad p ,000 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 

 

Observamos que p < 0.05. Por tanto, rechazamos H0 y aceptamos Ha. Esto 

nos permite afirmar al 5% de significancia que las medianas entre los grupos de 

datos correspondientes al primer tiempo de respuesta en la atención al estudiante 

antes y después de la implementación de un chatbot basado en inteligencia 

artificial son significativamente diferentes; en consecuencia, también hay una 

diferencia significativa entre ambas muestras de datos.  

Lo que nos permite finalmente concluir que, efectivamente, un chatbot 

basado en IA aumenta significativamente la expectativa del usuario del proceso 

de atención al estudiante en la UNTRM de Amazonas. 

 

Hipótesis para el indicador tiempo de resolución: 

H0: No hay diferencia significativa en los tiempos de resolución de la atención al 

estudiante antes y después de la implementación de un chatbot basado en IA. 

Ha: Existe diferencia significativa en los tiempos de resolución de la atención al 

estudiante antes y después de la implementación de un chatbot basado en IA. 

Tabla 16  

Prueba de Wilcoxon para el indicador Tiempo de Resolución 

Parámetro Valor 

Probabilidad p ,000 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 
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Observamos que p < 0.05. Por tanto, rechazamos H0 y aceptamos Ha. Esto 

nos permite afirmar al 5% de significancia que las medianas entre los grupos de 

datos correspondientes al tiempo de resolución en la atención al estudiante antes 

y después de la implementación de un chatbot basado en inteligencia artificial son 

significativamente diferentes; en consecuencia, también hay una diferencia 

significativa entre ambas muestras de datos.  

Lo que nos permite finalmente concluir que, efectivamente, un chatbot 

basado en IA aumenta significativamente la interacción del usuario en el proceso 

de atención al estudiante en la UNTRM de Amazonas. 

 

Hipótesis para el indicador índice de satisfacción del usuario: 

H0: No hay diferencia significativa en los índices de satisfacción del usuario de la 

atención al estudiante antes y después de la implementación de un chatbot 

basado en inteligencia artificial. 

Ha: Existe diferencia significativa en los índices de satisfacción del usuario de la 

atención al estudiante antes y después de la implementación de un chatbot 

basado en inteligencia artificial. 

 

Tabla 17  

Prueba de Wilcoxon para el indicador Índice de Satisfacción del Usuario 

Parámetro Valor 

Probabilidad p ,000 

Nota: Elaboración propia (usando el software SPSS v15) 

 

Observamos que p < 0.05. Por tanto, rechazamos H0 y aceptamos Ha. Esto nos 

permite afirmar al 5% de significancia que las medianas entre los grupos de datos 

correspondientes al índice de satisfacción del usuario en la atención al estudiante 

antes y después de la implementación de un chatbot basado en inteligencia 

artificial son significativamente diferentes; en consecuencia, también hay una 

diferencia significativa entre ambas muestras de datos. Podemos concluir que, 

efectivamente, un chatbot basado en IA aumenta significativamente la calidad del 

servicio del proceso de atención al estudiante en la UNTRM de Amazonas. 
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V. DISCUSIÓN 

A partir de los resultados obtenidos resumiremos los principales hallazgos 

que dan valor agregado a la investigación, resaltando las virtudes de la 

metodología usada, comparando con experiencias similares y contrastando con las 

bases teóricas planteadas. 

La investigación planteó desde un primero momento la necesidad de buscar 

una solución a la problemática respecto al nivel de atención al alumno en la 

Universidad Nacional Toribio Rodríguez de Mendoza de Amazonas, para lo cual se 

trabajó con una muestra representativa conformada por estudiantes de la filial 

Bagua, por limitaciones logísticas que dificultaban la accesibilidad a la sede 

central. Encontramos que la atención a trámites específicos se hacía de manera 

presencial y en otros casos por vía telefónica, lo que generaba malestar en 

aquellos casos cuando demoraban en dar una respuesta precisa y simple o 

cuando simplemente no recibían respuesta inmediata o posterior (por falta de 

personal administrativo disponible, omisión u olvido, desidia en contestar 

llamadas), similar situación sucedía en canales virtuales alternativos como 

Facebook y Whatsapp. Al no existir un sistema helpdesk propiamente dicho, se 

pensó en proponer la implementación de un agente “virtual” que pudiera recibir las 

preguntas y las contestara en el menor tiempo posible, con respuestas naturales y 

precisas, sin la necesidad de intervención humana en las consultas más comunes. 

Existen varias investigaciones y literatura que tratan sobre la implementación de 

dichos agentes, dirigiendo sus objetivos en optimizar características y dimensiones 

propias de un agente conversacional (chatbot), como la precisión, disponibilidad, 

memoria conversacional y la experiencia de uso. Por ejemplo, Caldarini et al. 

(2022), Pisacovic et al. (2022) y De Andrade et al. (2022) hacen una revisión de 

literatura donde se usan técnicas orientadas a lograr los objetivos anteriores, como 

el uso de redes neuronales, gestión de reglas, procesamiento de lenguaje natural y 

gestión de base de conocimiento. Park et al. (2022) sostiene que actualmente 

existen 5 tecnologías para implementación de chatbots: procesamiento de 

lenguaje natural (NPL), coincidencia de patrones, web semántica, minería de datos 

y computación contextual. DialogFlow e IBM Watson son ejemplos representativos 

de aplicaciones para la construcción y puesta en marcha de chatbots basadas en 

NPL. Sin embargo, la irrupción de la inteligencia artificial ha permitido ir más allá, 
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poniendo a disposición herramientas que permiten usar y construir chatbots 

personalizados con un altísimo grado de precisión y naturalidad en las 

conversaciones, usando algoritmos basados en redes neuronales avanzadas pre-

entrenadas como LLM (Large Language Model), basadas en técnicas de Machine 

Learning y Deep Learning, como el aprendizaje supervisado y el aprendizaje por 

refuerzo. Entre estas herramientas tenemos a ChatGPT y BART. Por lo que se 

decidió usar las bondades de ChatGPT para dar soporte a nuestra variable 

independiente (Chatbot basado en IA), al tratarse de una tecnología con mayor 

grado de irrupción, abstrayendo nuestra mayor atención en el impacto sobre 

nuestra variable dependiente (proceso de atención al alumno) y sus respectivas 

dimensiones e indicadores. Se explicará posteriormente en los anexos respectivos 

la metodología de construcción y puesta en marcha de la herramienta chatbot, 

utilizando el sitio web institucional como canal de comunicación, lo que constituye 

una de las principales contribuciones que resultaron de esta investigación. 

Con respecto a la metodología de investigación utilizada, se buscó analizar 

el posible cambio producido en el proceso de atención al alumno de la UNTRM 

filial Bagua, usando una muestra representativa fija, en 2 instantes diferentes de 

tiempo (proceso tradicional de atención vs introducción de un agente 

conversacional), recogiendo los grupos de datos con el uso del instrumento 

adecuado y personalizado según los indicadores asociados a la variable 

dependiente. Por lo que el esquema de investigación adecuado fue el pre test – 

post test de un solo grupo, bajo un diseño pre experimental y esquema 

cuantitativo. La fortaleza de esta metodología es que se hace adecuada en 

situaciones donde queremos medir el estado de una variable en diferentes 

momentos, tal y como suceden, en tiempo real, bajo la influencia de una variable 

exógena (variable independiente, en este caso el chatbot basado en IA), 

proponiendo un instrumento preciso para recolección de datos (en este caso la 

ficha de observación). Aunque puede llegar a ser un trabajo dificultoso, el hecho 

de recoger los datos in situ permite brindar mayor validez y consistencia a la 

investigación. En esta experiencia investigativa, el mayor problema fue lograr que 

los alumnos conformantes de la muestra acudieran a realizar algún tipo de 

consulta o trámite presencial, debido a sus obligaciones académicas, por lo que se 

decidió revisar también los registros físicos de atenciones y trámites. 
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Una mirada a la teoría de colas la ofrece la investigación de Dibitonto 

(2018), donde plantea solucionar la problemática ocasionada por la falta de 

personal dedicado a la atención de mensajes de solicitud de informes y similares 

por parte de los alumnos, en las universidades de Italia, por lo que una solución 

para atenuar la congestión fue el desarrollo de un agente conversacional amigable, 

con autonomía, reactividad y habilidad, que pudiera utilizar un canal distribuido y 

popular como lo es Facebook, utilizando una herramienta especializada llamada 

Chatfuel. Es interesante notar que también hay un acercamiento a la teoría de 

diseño organizacional, ya que buscaba la comprensión de las necesidades de los 

alumnos y la detección de áreas organizacionales clave en la atención 

universitaria, como lo fueron: Matrícula y admisión, eventos, trámites de titulación, 

entre otros. Desde la óptica de la teoría general de sistemas, Clarizia et al. (2023) 

en su investigación nos dice que un chatbot debería ser una parte integrante de los 

sistemas de apoyo educativo, diseñando la arquitectura correspondiente para la 

gestión comunicacional y centrándose en la precisión de las respuestas. Otro 

aporte interesante que aprovechamos de dicha investigación es la necesidad de 

personalizar la base de conocimiento en la que el chatbot basará sus respuestas, 

igual estrategia que se usó en la investigación de Pisacovic et al. (2022). Y por 

supuesto, la teoría de agentes se pone de manifiesto, siendo los chatbots al final 

de cuentas sistemas informáticos reaccionables ante algún estímulo del entorno 

(en este caso las preguntas de los usuarios) desde cualquier lugar. 

Con respecto a nuestra primera dimensión (Expectativa del usuario) 

asociada con el indicador “Primer tiempo de respuesta”, el alumno normalmente 

desea que sus preguntas sean resueltas en el menor tiempo posible (idealmente 

de manera automática), generando en él una sensación de satisfacción al sentirse 

tomado en cuenta en todo momento. Usando la prueba de Kolmogorov – Smirnov, 

tanto en el pre test como en el post test se encontró que los datos recolectados en 

campo no siguen una distribución normal, lo que llevó a considerar a la mediana 

como medida significativa. Esto sugiere que las respuestas que recibe el usuario 

durante la atención no siempre son uniformes, lo que puede deberse no solo a la 

naturaleza particular de los trámites y consultas, sino a deficiencias operativas del 

agente humano (pretest) y la homogeneidad de los tiempos de respuesta, 

concentrados generalmente en muy pocos segundos (post test). Por otra parte, del 
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análisis descriptivo de dichos datos se obtuvieron valores en los que ya se 

apreciaba una diferencia significativa en las medidas representativas. Se encontró 

que, en el pre test, los valores de asimetría y curtosis (2.654 y 6.981) evidencian 

una alta concentración de datos menores que la media, asimismo los valores 

máximo (7200 minutos) y mínimo (1 minuto) indican la presencia de valores 

atípicos, manifestándose una alta dispersión, produciendo una media igual a 

626.72 minutos y una mediana igual a 15 minutos. Mientras que, en el post test, la 

asimetría y curtosis disminuyeron (0.721 y 1.242), reduciéndose la dispersión y 

logrando valores más uniformes, lo que se manifiesta en la media (0.0909 

minutos) y la mediana (0.09 minutos). Hay que notar la gran diferencia entre los 

valores representativos antes y después de implementar el chatbot, produciéndose 

una gran reducción en el primer tiempo promedio de respuesta, lo que se confirmó 

realizando la prueba inferencial de diferencia de medias de Wilcoxon.  

En la investigación de Ngai et al. (2021) en donde también se implementó 

un prototipo de chatbot para mejorar el soporte al cliente en una empresa de ropa 

de Hong Kong, afirman que lograron un primer tiempo de respuesta al cliente entre 

2 y 5 segundos, por lo que podemos decir que nuestros resultados obtenidos son 

prácticamente iguales (media de 5 segundos, con mínimos de 1.5 segundos).  

Núñez (2021) en su trabajo de maestría, plantea la implementación de un chatbot 

para mejorar el proceso de ventas en una empresa comercializadora en Lima, 

logrando una reducción del tiempo promedio de espera del cliente de 688.84 

segundos a 11.461 segundos, por lo que nuestro resultado mejora la medida de 

dicho indicador. Lo mismo sucede con el trabajo realizado por Lavalle (2021) en el 

desarrollo de un chatbot usando una metodología ágil personalizada en otra 

empresa comercializadora de Lima, obteniendo una reducción en el tiempo de 

inicio de atención de 36.63 minutos a 18.40 minutos. Aunque cabe decir que el 

proceso de atención en ventas comerciales tiene sus matices con respecto a la 

atención en servicios públicos, ya que se requiere un refinamiento más profundo 

en la implementación del flujo conversacional, mediante la programación de reglas 

preestablecidas, conexión a bases de datos relacionales y conjuntos de datos de 

conocimiento; por lo que sería más conveniente realizar comparaciones de 

resultados utilizando otro tipo de escala (variación absoluta o porcentual entre los 

tiempos anteriores y posteriores, por ejemplo). 
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Con respecto a nuestra segunda dimensión (Interacción con el usuario) 

asociada con el indicador “Tiempo de resolución”, se busca que el proceso de 

interacción entre alumno y agente de atención sea el menor posible hasta que 

reciba una solución definitiva, considerando que el alumno puede hacer varias 

preguntas en una misma conversación, sin notar que no está hablando con un 

humano. Igual que con el indicador anterior, usando Kolmogorov – Smirnov, en 

ambos test se encontró que los datos recolectados tampoco siguen una 

distribución normal, lo que hace considerar como medida representativa adecuada 

a la mediana. Cabe destacar que, al igual que el primer tiempo de respuesta, el 

tiempo de resolución dependerá en gran medida de la precisión de las respuestas, 

por lo que se requiere afinar especialmente la base de conocimiento según la 

cobertura de la atención, empezando por los temas o tipo de preguntas más 

frecuentes, esto también para minimizar la frecuencia de derivaciones finales a un 

agente humano. También debe considerarse la no uniformidad de las respuestas, 

las que son provocadas normalmente por deficiencias operativas por parte del 

personal humano (pre test). La no normalidad de los datos durante el post test 

sugiere que exista homogeneidad y concentración de datos en frecuencias 

específicas diferentes a la media. Luego, realizando el análisis descriptivo de 

dichos datos se obtuvieron valores en los que ya se apreciaba una diferencia 

significativa en las medidas representativas. Se encontró que, en el pre test, los 

valores de asimetría y curtosis (2.152 y 3.627) evidencian una regular 

concentración de datos menores que la media, de igual manera los valores 

máximo (7260 minutos) y mínimo (2 minuto) indican la existencia de valores 

atípicos, produciendo una alta dispersión, obteniendo valores disparejos en la 

media (626.72 minutos) y la mediana (15 minutos). Posteriormente, en el post 

test, la asimetría y curtosis aumentaron (5.625 y 47.925), lo que indica que la 

concentración de datos aumentó en mayor medida hacia valores menores que el 

tiempo medio de resolución, se redujo la dispersión y se logró valores más 

uniformes, lo que se manifiesta en la media (2.363 minutos) y la mediana (2 

minutos), con tiempos de resolución que oscilan entre 1 minuto y 15 minutos. Se 

notó la gran diferencia entre los valores representativos antes y después de 

implementar el chatbot, reduciéndose el tiempo promedio de resolución, lo que se 

confirmó realizando la prueba de diferencia de medias mediante Wilcoxon. 
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Garibay (2020) en su investigación sobre el diseño e implementación de un 

asistente virtual usando inteligencia artificial para la atención de clientes en una 

aerolínea mexicana, logra una reducción del tiempo promedio de atención de 30 

minutos a 15 minutos, a pesar de una efectividad (derivaciones a un agente 

humano) del 50%. Es decir, vemos que nuestro resultado mejora lo anterior (media 

de 2.363 minutos, con máximos de 15 minutos). Como dijimos anteriormente, el 

tema de la efectividad y la precisión se mitiga con un adecuado entrenamiento y 

contextualización de los conjuntos de datos que formarán parte de la base de 

conocimiento a usar por el chatbot, información que se encuentra 

mayoritariamente en reglamentos, afiches, comunicados y otros. En experiencias 

de implementación de chatbot para empresas comercializadoras de Lima, Núñez 

(2021) mejora el tiempo promedio de respuesta al cliente de 994.44 segundos a 

10.908 segundos, mientras que Lavalle también reduce el tiempo medio de 

atención al cliente de 50.4 minutos a 8.47 minutos, siendo nuestros resultados 

mejores que en ambos casos, en términos absolutos y proporcionales. Cabanillas 

& Leyton (2020), en su investigación sobre el uso de asistentes conversacionales 

para la orientación al ciudadano respecto a tributos municipales utiliza un enfoque 

cualitativo para la especificación de la interacción del servicio, afirmando un 

aumento del 35% al 52%, Lo que indica la necesidad de utilizar otro tipo de escala 

de medición para comparar directamente. Por ejemplo, utilizando variaciones, la 

investigación anterior obtiene una mejora del: 52%-35% = 17%, mientras que 

nuestra investigación logra un valor de: 100*(15 – 2.363) / 15 = 86.67%, mostrando 

que se obtuvo mejores resultados. 

Con respecto a nuestra tercera dimensión (Calidad de servicio) asociada 

con el indicador “Índice de satisfacción del usuario”, se buscó una apreciación 

general sobre el estado de conformidad del alumno sobre el servicio de atención 

recibida, considerando no solamente los tiempos de respuesta y precisión de las 

mismas, sino la experiencia en el uso del aplicativo. Dicha apreciación es numérica 

porcentual (para uniformizar los resultados, sin depender de una escala numérica 

de calificación específica). De igual manera como en los indicadores anteriores y 

usando la prueba de Kolmogorov – Smirnov, se repite la tendencia de la no 

normalidad de los datos recolectados, tanto en el pre test como en el post test, lo 

que llevó a considerar nuevamente a la mediana como medida significativa de los 
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mismos; lo que puede deberse, según la teoría de confirmación – desconfirmación 

de expectativas, a que la evaluación de la satisfacción personal al recibir un bien o 

servicio parte de una valoración subjetiva que no siempre es homogénea. 

Posteriormente, una vez realizado el análisis descriptivo de dichos datos, se 

obtuvieron valores en los que ya se apreciaba una diferencia significativa en las 

medidas representativas de cada muestra situacional. Se encontró que, en el pre 

test, los valores de asimetría y curtosis (-1.554 y 2.736) evidencian una regular 

concentración de datos mayores que la media, asimismo los valores máximo 

(100%) y mínimo (0%) indican la presencia de valores atípicos, manifestándose 

una alta dispersión, produciendo una media igual a 68.13% y una mediana igual a 

75%. Mientras que, en el post test, la asimetría y curtosis aumentaron (-6.75 y 65), 

reduciéndose la dispersión y logrando valores más uniformes y concentrados 

mayormente en torno a la media, lo que se manifiesta en la media (86.65%) y la 

mediana (90%), a pesar que aún se manifiestan algunos valores atípicos. De todos 

modos, se produjo un aumento importante en el índice de satisfacción del 

estudiante, lo que se confirmó realizando la prueba inferencial de diferencia de 

medias mediante Wilcoxon. 

Con respecto a la investigación de Dibitonto et al. (2018), al implementar un 

chatbot como asistente virtual de alumnos en las universidades de Italia, 

experimentaron una disminución del 69.2% al 50% en el nivel de satisfacción, eso 

sucedió porque se concentraron en obtener una lista de necesidades de atención 

antes que medir y controlar la precisión de las respuestas, cuestión que ahora la 

inteligencia artificial puede mejorar de manera sustancial. Mientras que, respecto a 

la investigación de Garibay (2020) sobre la implementación de un agente virtual 

inteligencia como apoyo en la atención a sus clientes regulares, menciona que 

llegó a obtener un nivel de satisfacción del 93.33%, siendo un poco mejor a 

nuestro resultado (90%). Y en cuanto a la investigación de Ngai et al. (2021) en la 

propuesta de un agente conversacional basado en conocimiento para el apoyo de 

servicio de ventas en una empresa de ventas en Hong Kong, alcanzaron un índice 

de satisfacción de: 100% * 4.3 / 5 = 86%, siendo nuestro resultado un poco mejor 

(90%). Finalmente Cabanillas & Leyton (2022) con su prototipo de asistente virtual 

para orientar al ciudadano en tributos municipales, logró un incremento en la 

satisfacción del usuario de 42.5% a 55%, siendo mejor nuestro resultado. 
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VI. CONCLUSIONES 

1 Con respecto al objetivo e hipótesis general de esta investigación, se 

concluye que, efectivamente, la incorporación de un chatbot basado en 

inteligencia artificial impacta significativamente de forma positiva en el 

proceso de atención al estudiante de la Universidad Nacional Toribio 

Rodríguez de Mendoza de Amazonas, en 2023, lo que queda confirmado 

en la idoneidad de las dimensiones seleccionadas, las teorías usadas, 

antecedentes e investigaciones similares y sobre todo los resultados 

obtenidos.  

2 Se concluye también que la incorporación de un chatbot basado en 

inteligencia aumenta significativamente la expectativa de usuario del 

proceso de atención al alumno, reduciéndose significativamente el valor 

promedio del indicador primer tiempo de respuesta de 15 minutos a 0.09 

minutos, considerando la media como medida representativa dada la 

normalidad de los datos. 

3 Se concluye también que la incorporación de un chatbot basado en 

inteligencia aumenta significativamente la experiencia de interacción con el 

usuario durante el proceso de atención al alumno, reduciéndose 

significativamente el valor promedio del indicador tiempo de resolución de 

15 minutos a 2 minutos, considerando la mediana como medida 

representativa dada la normalidad de los datos. 

4 Se concluye también que la incorporación de un chatbot basado en 

inteligencia aumenta significativamente la calidad de servicio durante el 

proceso de atención al alumno, aumentando significativamente el valor 

promedio del indicador índice de satisfacción del usuario del 75% al 90%, 

considerando a la mediana como medida representativa dada la 

normalidad de los datos. 
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VII. RECOMENDACIONES 

1. Se recomienda a la entidad educativa donde se realizó el estudio establecer 

formalmente su mapa de procesos, a través del Director de Escuela, Jefe de 

Departamento y/o responsable de la Dirección Académica, para entender 

mejor el flujo de información que permita delimitar la base de conocimiento 

adecuada. Asimismo, considerar la posibilidad de utilizar un modelo de 

lenguaje personalizado y libre como GPT4ALL al que se puede entrenar con 

fuentes de conocimiento propias en un servidor local expuesto a internet, ya 

que nuestra propuesta está basada en el modelo de lenguaje GPT4, que es 

un servicio cloud de pago (aunque razonablemente bajo). 

2. Se sugiere mantener actualizada constantemente una base de conocimiento 

estándar, pudiendo ser realizada en coordinación con el responsable de la 

Dirección Académica, para mejorar la consistencia y pertinencia de las 

primeras respuestas, respetando un dominio rígido de preguntas, que en 

este caso estarán orientados a la resolución de consultas académicas. De 

esta manera mantendremos estables los niveles de expectativas del usuario. 

3. Asimismo, se recomienda al responsable de la Dirección Académica 

considerar ampliar los canales de interacción con los alumnos, a través de 

las secretarías, para dinamizar la atención haciéndola más dinámica y 

productiva, aprovechando el hecho de que la gran mayoría de alumnos 

cuentan con Facebook y WhatsApp como medios cotidianos de 

comunicación. 

4. Finalmente, se recomienda a los encargados de la Dirección de Admisión y 

Registros Académicos (DAYRA) considerar como parte de la estrategia para 

captación de alumnos la implementación de agentes conversacionales 

virtuales basados en IA para la atención de postulantes e interesados en 

obtener información relacionada a procesos de admisión y carreras 

profesionales, fortaleciendo de esta manera la experiencia de satisfacción 

general e incluso la imagen de la institución ante el público externo. 
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ANEXOS



 

 

Anexo 01: Matriz de operacionalización de variables 

 

TÍTULO: Chatbot basado en IA para atención al estudiante de la Universidad Nacional Toribio Rodríguez de Mendoza de Amazonas, Bagua 2023 

AUTOR: Oscar Musayón Velásquez 

VARIA
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DEFINICION 
CONCEPTUAL 

DEFINICIÓN OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES 
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Según Cabanillas & 
Leyton (2022), la 
atención al usuario es 
la demostración de 
sensibilidad, por parte 
de las instituciones y 
organizaciones, ante 
las exigencias y 
necesidades actuales o 
futuras, que los clientes 
o usuarios puedan 
requerir, yendo de la 
mano con criterios de 
calidad, satisfacción del 
usuario y mejora 
continua. 

Está representado por 3 
dimensiones: 1) Expectativa del 
usuario; 2) Interacción del 
servicio; 3) Calidad del servicio. 
Dichas dimensiones se 
corresponden con los siguientes 
indicadores: a) Primer tiempo de 
respuesta (unidad de medida: 
segundos); b) Tiempo de 
resolución (unidad de medida: 
segundos); c) Índice de 
satisfacción del usuario (unidad 
de medida: porcentaje). 

Expectativa del 
usuario 

Primer tiempo 
de respuesta 

Fichaje / Ficha 
de Observación 

Razón 
y = Fecha hora de 

finalización – Fecha hora 
de inicio de la pregunta 

Interacción con 
el usuario 

Tiempo de 
resolución 

Fichaje / Ficha 
de Observación 

Razón 

y = Fecha hora de 
resolución – fecha hora de 

inicio de la primera 
pregunta  

Calidad del 
servicio 

índice de 
satisfacción del 

usuario 

Fichaje / Ficha 
de Observación 

Razón 
y = 100 * Puntaje de 

calificación (0 - 20) / 20 

 

 



 

Anexo 02. Instrumentos de recolección de datos 

 

Guía de observación N° 01: Indicador primer tiempo de respuesta 

 

Guía de observación de medición del indicador Primer tiempo de respuesta / Pre-test 

Investigador: Oscar Musayón Velásquez 

Proceso observado: Proceso de atención al estudiante 

N° de 
Obs. 

Código 
Fecha Hora de inicio 

(hh:mm:ss) 

Fecha Hora de 
finalización de 

atención (hh:mm:ss) 

Primer tiempo de respuesta = Fecha 
hora de finalización – Fecha hora de 

inicio de la pregunta (seg.) 

1     

2     

3     

4     

5     

6     

:     

:     

130     

131     

132     

 

 

 

Guía de observación de medición del indicador Primer tiempo de respuesta / Post-test 

Investigador: Oscar Musayón Velásquez 

Proceso observado: Proceso de atención al estudiante 

N° de 
Obs. 

Código 
Fecha Hora de inicio 

(hh:mm:ss) 

Fecha Hora de 
finalización de 

atención (hh:mm:ss) 

Primer tiempo de respuesta = 
Fecha hora de finalización – Fecha 
hora de inicio de la pregunta (seg.) 

1     

2     

3     

4     

5     

6     

:     

:     

130     

131     

132     

 



 

Guía de observación N° 02: Indicador tiempo de resolución 

 

Guía de observación de medición del indicador tiempo de resolución / Pre-test 

Investigador: Oscar Musayón Velásquez 

Proceso observado: Proceso de atención al estudiante 

N° de 
Obs. 

Código 
Fecha Hora de inicio 

de la primera pregunta  
(hh:mm:ss) 

Fecha Hora de 
resolución (hh:mm:ss) 

Tiempo de resolución = Fecha 
hora de resolución – fecha hora 
de inicio de la primera pregunta 

(seg.) 

1     

2     

3     

4     

5     

6     

:     

:     

130     

131     

132     

 

 

 

 

Guía de observación de medición del indicador tiempo de resolución / Post-test 

Investigador: Oscar Musayón Velásquez 

Proceso observado: Proceso de atención al estudiante 

N° de 
Obs. 

Código 

Fecha Hora de inicio 
de la primera 

pregunta  
(hh:mm:ss) 

Fecha Hora de 
resolución 
(hh:mm:ss) 

Tiempo de resolución = Fecha hora 
de resolución – fecha hora de inicio 

de la primera pregunta (seg.) 

1     

2     

3     

4     

5     

6     

:     

:     

130     

131     

132     

 

 



 

Guía de observación N° 03: Indicador Índice de satisfacción del usuario 

 

Guía de observación de medición del indicador Índice de satisfacción del usuario / Pre-test 

Investigador: Oscar Musayón Velásquez 

Proceso observado: Proceso de atención al estudiante 

N° de 
Obs. 

Código Puntaje (0-20) 
Índice de satisfacción del usuario = 100 

* Puntaje de calificación (0 - 20) / 20 

1    

2    

3    

4    

5    

6    

:    

:    

130    

131    

132    

 

 

 

 

Guía de observación de medición del indicador Índice de satisfacción del usuario / Post-test 

Investigador: Oscar Musayón Velásquez 

Proceso observado: Proceso de atención al estudiante 

N° de 
Obs. 

Código Puntaje (0-20) 
Índice de satisfacción del usuario = 100 

* Puntaje de calificación (0 - 20) / 20 

1    

2    

3    

4    

5    

6    

:    

:    

130    

131    

132    

 

 

 



 

Anexo 03: Modelo de Consentimiento Informado 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

Anexo 04: Evaluación por Juicio de Expertos 

Validación del Experto N° 1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

Validación del Experto N° 2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

Validación del Experto N° 3 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

Anexo 05: Resultado de similitud del software Turniting  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

Anexo 06: Matriz de Consistencia 

 

TÍTULO:  Chatbot basado en IA para atención al estudiante de la Universidad Nacional Toribio Rodríguez de Mendoza de Amazonas, Bagua 2023 

AUTOR:  Oscar Musayón Velásquez 

PROBLEMA OBJETIVOS HIPÓTESIS VARIABLES E INDICADORES 

Problema principal: 

¿Cómo impacta un chatbot 
basado en IA en el proceso de 
atención al estudiante en la 
UNTRM, Bagua 2023? 
 

Problemas específicos: 

(i). ¿Cómo impacta un chatbot 
basado en IA en la dimensión 
expectativa del usuario del 
proceso de atención al 
estudiante en la UNTRM, 
Bagua 2023? 

(ii). ¿Cómo impacta un chatbot 
basado en IA en la dimensión 
interacción con el usuario del 
proceso de atención al 
estudiante en la UNTRM, 
Bagua 2023? 

(iii). ¿Cómo impacta un 
chatbot basado en IA en la 
dimensión calidad del servicio 
del proceso de atención al 
estudiante en la UNTRM, 
Bagua 2023? 
 

Objetivo principal: 

Determinar el impacto de un 
chatbot basado en IA en el 
proceso de atención al 
estudiante en la UNTRM, 
Bagua 2023 
 
Objetivos específicos: 

(i). Determinar el impacto de 
un chatbot basado en IA en la 
dimensión expectativa del 
usuario del proceso de 
atención al estudiante en la 
UNTRM, Bagua 2023 

(ii). Determinar el impacto de 
un chatbot basado en IA en la 
dimensión interacción con el 
usuario del proceso de 
atención al estudiante en la 
UNTRM, Bagua 2023 

(iii). Determinar el impacto de 
un chatbot basado en IA en la 
dimensión calidad del servicio 
del proceso de atención al 
estudiante en la UNTRM, 
Bagua 2023 

 

Hipótesis principal: 

Un chatbot basado en IA 
impacta significativamente en 
el proceso de atención al 
estudiante en la UNTRM, 
Amazonas 2023 
 
Hipótesis específicas: 

(i). Un chatbot basado en IA 
aumenta significativamente la 
expectativa del usuario del 
proceso de atención al 
estudiante en la UNTRM, 
Bagua 2023. 

(ii). Un chatbot basado en IA 
aumenta significativamente la 
interacción con el usuario del 
proceso de atención al 
estudiante en la UNTRM, 
Bagua 2023 

(iii). Un chatbot basado en IA 
aumenta significativamente la 
calidad del servicio del 
proceso de atención al 
estudiante en la UNTRM, 
Bagua 2023 

Variable - 1:    Chatbot basado en IA 

Variable - 2:    Proceso de atención al estudiante 

Dimensiones Indicadores Escala 
Unidad de 

medida 

Expectativa del 

usuario 

Primer tiempo 

de respuesta 
Razón 

Número de 

segundos 

Interacción con el 

usuario 

Tiempo de 

resolución 
Razón 

Número de 

segundos 

Calidad del servicio 

Índice de 

satisfacción 

del usuario 

Razón Porcentaje 

 



 

Anexo 07: Metodología 

 

 

 

 

 

 

TIPO Y DISEÑO POBLACIÓN Y MUESTRA 
TÉCNICAS E 

INSTRUMENTOS 
ESTADÍSTICA POR UTILIZAR  

 

Tipo: Investigación 

Aplicada 

  

Diseño: Experimental 

bajo la variante Pre-

Experimental 

 

Población: 200 

estudiantes 

 

Tamaño de muestra: 132 

estudiantes 

 

Muestreo: Probabilístico 

del tipo aleatorio simple 

 

Técnicas: Fichaje 

 

Instrumentos:  Fichas de 

observación 

 

Descriptiva: 

En el análisis estadístico descriptivo se calculará las medidas de 

tendencia central como el rango máximo y mínimo, la media y la 

desviación estándar; dichas medidas nos indicarán el grado de 

dispersión de los datos. Luego procederemos a comparar ambos 

grupos de datos (pre-test y post-test), generando las tablas y gráficas 

estadísticas pertinentes para su interpretación. 

 

Inferencial: 

En el análisis estadístico inferencial nos ocuparemos de obtener las 

principales deducciones a partir de la muestra analizada, para lo cual 

realizaremos el test de normalidad de los datos. Como el tamaño de 

muestra para cada indicador es de 132 observaciones (n>50) usaremos 

la prueba de Kolmogorov Smirnov. Posteriormente realizaremos la 

prueba de hipótesis de cada indicador, aplicando la prueba t-student 

(para datos normales) o la prueba no paramétrica de Wilcoxon (si los 

datos no son normales). 

 



 

Anexo 08: Base de datos de la Aplicación Piloto 

  Indicador 1 Indicador 2 Indicador 3 

  I1 (PreTest) I1 (PostTest) I2 (PreTest) I2 (PostTest) I3 (PreTest) I3 (PostTest) 

1 5 0,02 10 2 75 80 

2 15 0,03 18 3 80 85 

3 10 0,04 30 4 60 90 

4 20 0,16 25 2 80 90 

5 30 0,08 30 2 90 80 

6 2880 0,1 2881 2 85 85 

7 15 0,1 15 3 75 80 

8 10 0,12 20 2 65 80 

9 10 0,08 10 2 75 90 

10 10 0,13 30 1 50 95 

11 10 0,3 15 1 80 90 

12 15 0,1 25 2 75 95 

13 30 0,08 40 2,5 80 90 

14 2160 0,17 2880 5 60 80 

15 1 0,15 2 1 90 80 

16 45 0,17 45 3 80 85 

17 1440 0,1 1440 2 50 95 

18 30 0,09 30 2 70 90 

19 20 0,1 30 2 90 85 

20 1440 0,08 1420 2 55 80 

21 20 0,05 20 3 80 80 

22 7200 0,1 7230 3 50 85 

23 7 0,09 10 2 60 90 

24 15 0,04 20 2 100 95 

25 20 0,15 2880 15 75 90 

26 4320 0,08 4320 2 0 85 

27 2 0,08 5 3 90 80 

28 10 0,09 15 2 60 80 

29 20 0,1 30 3 85 85 

30 20 0,17 30 2 75 95 

31 5 0,17 10 1 75 80 

32 10 0,17 15 2 75 90 

33 1 0,03 2 1 50 85 

34 15 0,1 30 3 40 80 

35 1 0,08 2 2 100 90 

36 5 0,03 10 2 75 90 

37 10 0,04 15 2,5 70 90 

38 7 0,08 30 3 30 80 

39 1 0,08 5 2 75 90 

40 10 0,17 15 1 70 90 



 

  Indicador 1 Indicador 2 Indicador 3 

  I1 (PreTest) I1 (PostTest) I2 (PreTest) I2 (PostTest) I3 (PreTest) I3 (PostTest) 

41 5 0,02 10 1 80 85 

42 20 0,1 30 2 75 85 

43 30 0,1 50 2 70 95 

44 2880 0,09 4320 3 40 90 

45 30 0,02 40 3 75 90 

46 4320 0,08 5760 5 75 85 

47 15 0,04 30 2 70 90 

48 1440 0,09 2880 4 75 85 

49 240 0,02 1440 2 75 90 

50 5 0,09 10 5 65 85 

51 10 0,1 30 2 75 95 

52 15 0,02 25 2 85 90 

53 2880 0,09 4320 2 50 90 

54 30 0,1 40 2 75 85 

55 15 0,08 20 3 100 90 

56 10 0,02 15 1 80 90 

57 1440 0,09 1440 3 50 85 

58 30 0,1 30 2 85 90 

59 8 0,08 15 1,5 90 80 

60 5 0,02 20 2 75 75 

61 360 0,1 420 1,5 5 95 

62 40 0,08 45 2 70 90 

63 5 0,02 10 2 50 85 

64 5 0,04 10 1 90 80 

65 1440 0,09 1440 2 60 90 

66 10 0,03 60 3 75 85 

67 300 0,1 420 3 0 90 

68 5 0,09 10 2 70 80 

69 10 0,03 20 2,5 70 90 

70 5 0,1 10 1 75 90 

71 10 0,02 15 2 70 90 

72 15 0,08 30 1 65 90 

73 10 0,1 20 1,5 75 85 

74 20 0,08 60 2 90 85 

75 30 0,09 35 2 75 85 

76 10 0,09 20 1 80 85 

77 20 0,08 30 2 70 5 

78 120 0,08 130 2 75 85 

79 10 0,17 15 2 75 90 

80 2880 0,1 4320 3,5 60 85 

81 10 0,17 120 3 70 85 

82 20 0,03 30 2 65 90 

83 5 0,17 10 1 75 90 

84 10 0,04 20 2 55 85 

85 15 0,1 30 1,5 90 80 

86 4320 0,17 5760 2 25 95 



 

  Indicador 1 Indicador 2 Indicador 3 

  I1 (PreTest) I1 (PostTest) I2 (PreTest) I2 (PostTest) I3 (PreTest) I3 (PostTest) 

87 30 0,08 30 2 85 90 

88 5 0,08 10 4 90 95 

89 20 0,08 4320 5 65 85 

90 20 0,1 30 2 50 90 

91 10 0,08 20 2 75 85 

92 60 0,17 75 2 80 95 

93 15 0,05 60 3 70 90 

94 1 0,09 2 2 90 85 

95 5 0,1 10 2 80 95 

96 4320 0,1 4350 4,5 25 90 

97 20 0,08 30 2 80 85 

98 4320 0,04 5760 3 60 85 

99 10 0,17 12 2 75 90 

100 5 0,02 10 2 80 90 

101 2880 0,02 4320 2 60 85 

102 10 0,02 20 2,5 50 80 

103 120 0,08 150 2 90 90 

104 1 0,17 10 3 50 90 

105 20 0,09 25 2 80 85 

106 1440 0,08 2880 2,5 75 80 

107 2880 0,08 4320 3 70 85 

108 23 0,02 90 2 75 85 

109 20 0,03 30 1 80 90 

110 10 0,1 30 2 75 85 

111 5 0,09 20 2 70 90 

112 30 0,09 30 1,5 35 95 

113 2880 0,08 2940 3 0 90 

114 2880 0,17 4320 2 75 95 

115 15 0,02 30 2 75 85 

116 20 0,02 25 2 80 90 

117 3 0,17 60 3 85 85 

118 30 0,08 35 2 75 85 

119 10 0,1 15 1 85 90 

120 2880 0,1 2910 2,5 5 90 

121 5 0,17 6 1,5 90 85 

122 15 0,1 30 2 45 95 

123 20 0,17 40 4 50 75 

124 10 0,17 20 2 70 80 

125 7200 0,08 7260 3 50 90 

126 1 0,1 2 3 100 85 

127 5 0,09 7 4 60 90 

128 5 0,09 10 2 30 80 

129 4320 0,1 5760 3 65 90 

130 5 0,02 15 1 85 90 

131 1440 0,17 2880 2 35 85 

132 5760 0,02 7200 5 0 95 
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Anexo 09. Metodología de desarrollo del chatbot basado en IA 

 

Figura 1 

Esquema general de un chatbot basado en IA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Nota: Elaboración propia 

Generación 
Natural de 

Lenguaje (NLG) 

Procesamiento 
Natural del 

Lenguaje (NLP) 

Administrador de diálogo 

Agente conversacional IA 

Agente de conocimiento IA 

Procesamiento Natural del 
Lenguaje (NLP) 

Corpus de Preguntas frecuentes 
(FAQ) 

Base de Conocimiento 

Interface de usuario 



 

 

Proceso de negocio 
 
 
 
 
 
 

              Modelado                            Reglamentos 

Servicio externo API (tokens) 

Modelo de lenguaje GPT 

Frontend canal conversacional 

…….. 

Figura 2  

Metodología usada para el desarrollo e implementación del chatbot 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Elaboración propia 

FAQ’s 
Archivos 

normativos 

Procesamiento y 
preparación de data 




