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Resumen

Este trabajo presenta una propuesta sobre el uso de la |IA generativa en la universidad
dada la carencia de marcos metodoldgicos pedagégicamente fundamentados. Se propo-
ne una metodologia de cuatro fases secuenciales que integra evidencia de meta estudios
en tutoria inteligente, retroalimentacion automatizada, personalizacion adaptativa y LLM
en formacion de programacion. Se identifican cinco componentes clave cuya integracion
sistematica evidencia un impacto en el aprendizaje: retroalimentacion inmediata contex-
tualizada, personalizacion segun el nivel de conocimientos, andamiaje cognitivo progresi-
vo, multimodalidad en la presentacidn de contenidos y analisis predictivo. Las evidencias
recopiladas, a partir principalmente de meta estudios anteriores, proporcionan las bases
para definir la propuesta metodoldgica. En la propuesta también se abordan algunas de
las limitaciones que podemos encontrar en la literatura como la dependencia excesiva de
las herramientas de IAy la necesidad de formacion del docente. La propuesta va dirigida
al desarrollo de autonomia y pensamiento critico de los estudiantes.
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Abstract

This book chapter presents a proposal regarding to the use of generative Al in univer-
sity education, addressing the current scarcity of pedagogically grounded methodologi-
cal frameworks. A four-phase sequential methodology is proposed, integrating evidence
from meta-studies on Intelligent Tutoring Systems (ITS), automated feedback, adaptive
personalization, and Large Language Models (LLMs) within the context of programming
training. Five key components are identified, the systematic integration of which demons-
trates a tangible impact on learning: contextualized immediate feedback, personalization
based on proficiency levels, progressive cognitive scaffolding, multimodality in content
presentation, and predictive analytics. The gathered evidence, derived primarily from
prior meta-analyses, provides the foundation for defining this methodological proposal.
Furthermore, the proposal addresses limitations identified in the literature, such as the
potential for over-reliance on Al tools and the imperative for faculty training. Ultimately, the
proposed framework is aimed at fostering student autonomy and critical thinking.

Keywords: generative Al, programming, university education, feedback, adaptive
personalization.

Introduccion

La integracion de modelos de inteligencia artificial en la educacion universitaria ha ex-
perimentado un crecimiento exponencial desde la aparicion de ChatGPT en noviembre
de 2022, transformando la ensenanza-aprendizaje. En el ambito especifico de la pro-
gramacion, esta aparicion plantea tanto oportunidades sin precedentes como desafios
metodologicos complejos que requieren un enfoque sistematico y riguroso para su im-
plementacion efectiva.

La literatura sobre tecnologia educativa documentada en metaanalisis contempo-
raneos revela patrones consistentes. Zhang, Jantakoon, & Laoha (2025) en su revision
sistematica de sistemas de tutoria inteligente (ITS) muestran efectos positivos consisten-
tes cuando estas herramientas se disefian con principios pedagdgicos explicitos. Tan,
Rudolph, & Tan (2024) extiende estos hallazgos especificamente a contextos de progra-
macioén, documentando que los efectos mas grandes se logran cuando la tecnologia se
integra con supervision docente estratégica, no cuando reemplaza al docente.

La educaciéon en programacion presenta caracteristicas uUnicas que diferencian
sus desafios de otras disciplinas STEM para dar soporte a las competencias técnicas,
el pensamiento computacional y la resolucion de problemas algoritmicos. Callejo Pinar-
do, Alario Hoyos, & Delgado Kloos (2024) en su analisis de dificultades conceptuales
en programacion documentan que los errores mas frecuentes no son sintacticos sino
conceptuales: incomprension de paradigmas, confusion en la loégica de control, y falta
de pensamiento algoritmico abstracto. Estos desafios requieren intervenciones peda-
gogicas especializadas.
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En programacion, los estudios sistematicos mas actuales muestran resultados va-
riables. Pitts, Hridi, & Narayanan (2025) identificaron tres areas criticas sobre aplica-
ciones de sistemas LLM en programacion: retroalimentacion formativa de cédigo, eva-
luacion automatizada y modelado del conocimiento. Complementariamente, Reihanian,
Hou, Chen, & Zheng (2025) destacaron la importancia del equilibrio entre automatizacion
y supervision humana, identificando como principales preocupaciones la precision, au-
tenticidad y evaluacién. Yan, Chen, Hu, & Ye (2025) mostraron que la programacion
colaborativa asistida por LLM mejora significativamente las habilidades de pensamiento
computacional y reduce la carga cognitiva de los estudiantes.

A pesar de disponer de evidencias positivas, falta un marco metodolégico que sin-
tetice estas evidencias. El objetivo es proporcionar un modelo que facilite la integracion
efectiva y pedagégicamente fundamentada de modelos de |A en el aprendizaje universi-
tario de programacion, considerando tanto las oportunidades como los riesgos inheren-
tes identificados en la literatura.

Estudio y analisis de propuestas previas

En el estudio de las evidencias se han consultado las bases de datos: Scopus, Web of
Science, ACM Digital Library y Google Scholar con criterios de publicaciones entre 2022-
2025 para metaanalisis y estudios en el ambito universitario centrado en la formacion de
programaciéon. Se han excluido articulos de experiencias sin datos y los articulos sobre
educacioén secundaria. Se han evidenciado cuatro grandes areas: la tutoria inteligente, la
retroalimentacion automatizada, la personalizacion y el aprendizaje adaptativo y el uso
de modelos grandes de lenguaje (LLM).

Tutoria inteligente (ITS) en educacion de programacion

Los Sistemas de tutoria inteligente (ITS) se han ido incorporando en el entorno docen-
te. El exhaustivo metaanalisis realizado por Huang, Xu, & Liu (2025), donde revisan la
evidencia mas actual, identifican un tamano del efecto global de (d = 0,86) magnitud
considerada "grande". En este estudio se confirma que los ITS pueden mejorar signifi-
cativamente el aprendizaje y la evaluacidon en pruebas estandarizadas, superando las
limitaciones observadas en revisiones anteriores.

Sin embargo, al concretarse en competencias de alto nivel cognitivo, los resultados
hay que considerarlos con cuidado en la ensenanza de la programacion. Huang et al.,
(2025) indican que, aunque los beneficios sobre los conocimientos declarativos son evi-
dentes, los efectos sobre la "adquisicion de habilidades de resolucion de problemas" y el
"desarrollo practico" son menos concluyentes. El estudio sugiere que la eficacia en estas
areas complejas depende del diseno instruccional indicando que los ITS que integran
estrategias como ejemplos resueltos y elementos de gamificacion consiguen un impacto
positivo superior.
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Retroalimentacion automatizada y calificacion automatica

La retroalimentacion es uno de los mecanismos de mayor impacto. Hattie & Timperley
(2007) en su metaanalisis documentan que la retroalimentacién de calidad supone un
gran impacto, pero su efectividad depende criticamente de tres elementos: el objetivo, la
situacion del estudiante respecto al objetivo y cémo se reduce dicha brecha.

La eficacia de la retroalimentacién no se debe a la presencialidad, sino a la calidad
informativa y la temporalidad. En el metaanalisis de Wisniewski, Zierer, & Hattie (2020),
se revisaron 435 estudios donde se concluye que el impacto en el aprendizaje varia
segun la especificidad: la retroalimentacién basada en el simple refuerzo o correccion
genérica tiene un efecto bajo, la que es altamente informativa y con andamiaje cognitivo
apropiado llega a un efecto de (d = 0.99).

La calificacion automatizada es cada vez mas relevante. Paiva, Leal, & Figueira
(2022), en su revision del estado del arte, destacan que estas herramientas permiten una
evaluacion formativa continua, reduciendo de forma significativa el tiempo de correccion
y ayudando al estudiante con retroalimentacion inmediata lo que no es factible con la
formacién presencial.

Personalizacion y aprendizaje adaptativo

La teoria de carga cognitiva (Sweller, 2020) establece que la personalizacion reduce la
carga cognitiva al presentar informacién en el nivel correcto de complejidad para cada
estudiante especifico. Mayer (2024) en sus principios de aprendizaje multimedia docu-
menta que multiples representaciones de un concepto (texto, diagrama, video, codigo
ejecutable) permiten reducir la carga cognitiva al compararlo con una sola modalidad.

En St-Hilaire et al. (2022) se presenta que una plataforma como Al Korbit consigue
que los estudiantes obtengan puntuaciones hasta 2,5 veces superiores en comparacion
con cursos en MOOC no adaptativos. Este tipo de experiencias muestra el potencial del
aprendizaje adaptativo sobre métricas como el tiempo dedicado por los estudiantes, la
tasa de finalizacion, la retencién de conocimientos y la precision, mejorando la experien-
cia global de aprendizaje.

Modelos grandes de lenguaje (LLM)

ChatGPT y modelos similares representan un cambio significativo en el ambito formativo.
Yan et al. (2025) utilizan ChatGPT como tutor en cursos de estructuras de datos con 180
estudiantes. En los resultados obtienen un tamafio de efecto d = 0.52 en pensamiento
computacional; sobre el interés los estudiantes indican una mayor confianza en su apren-
dizaje cuando pueden experimentar libremente.

Chang (2025) muestra como en Taiwan el uso de ChatGPT necesita esfuerzos para
mejorar la formacion de los estudiantes en su uso, incluyendo su capacidad para juzgar
el contenido generado. Se debe mejorar la comparticion del conocimiento entre estu-
diantes, profesores y los sistemas de inteligencia artificial y los espacios de aprendizaje.
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Un analisis de Kasneci et al. (2023) presenta los beneficios y riesgos del uso de

ChatGPT en la educacion. Entre los beneficios estan la tutorizacion 24/7, la reduccion de
la ansiedad y la posibilidad de experimentar sin limitaciones. Entre los riesgos estan la
dependencia excesiva, las alucinaciones de cédigo, el sesgo en las soluciones propues-
tas, la falta de depuracion y la falta de validacion por el estudiante.

Sintesis de evidencias: cinco componentes clave para la implementacion

Tras el analisis anterior se identifican cinco componentes clave determinantes de efectividad:

1.

Retroalimentacion inmediata contextualizada: Debe ser inmediata (mismo dia),
especifica (qué estd mal y por qué), factible (como se mejora). Hay que evitar
siempre la retroalimentacion genérica.

. Personalizacion segun el nivel de conocimientos: Los estudiantes progresan

por niveles (conceptual a sintactico a arquitectonico). La estructura de aprendi-
zaje debe ajustarse dinamicamente segun su desarrollo.

. Andamiaje cognitivo progresivo: Hay que reducir el apoyo cuando aumenta la

competencia. Hay que conseguir un apoyo suficiente para que estudiante pro-
grese, pero no tanto que impida el desarrollo de su autonomia.

. Multimodalidad en la presentacion de contenidos: Cada concepto se debe pre-

sentar en varios formatos (diagrama, cédigo, visualizacién, video). Se consi-
gue reducir la carga cognitiva y permite que el estudiante use diferentes estilos
de aprendizaje.

. Analitica predictiva para realizar intervenciones tempranas: Hay que detectar

patrones de trabajo (inactividad, tasa de error, dependencia de la |A) para po-
der predecir el abandono o que se produce un aprendizaje superficial.

Limitaciones y desafios

En la revision de estudios analizados también se indican limitaciones y desafios que hay
que tener en cuenta:
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Limitaciones técnicas: La dependencia excesiva de la IA que indica en Chang
(2025) sugiere el riesgo real de que los estudiantes confundan conocimiento
con comprension. Ocurre todavia que el cédigo generado sea sintacticamente
correcto, pero algoritmicamente ineficiente o simplemente incorrecto.
Limitaciones pedagdgicas: Se observa una gran diversidad segun el contexto
institucional, la implementacion concreta y las caracteristicas de los estudian-
tes. No se puede aplicar la misma férmula en todos los lugares y que funcione
de la misma forma. Es necesaria una adaptacién al entorno.

Limitaciones de medicion: Es necesario disponer de estandares de evaluacion
homogéneos. En cada estudio se indican formas diferentes de medir los resul-
tados lo que complica obtener conclusiones realistas.
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» Limitaciones éticas: Hay que poner un especial cuidado en la privacidad de
los datos, el acceso a las tecnologias de IA, el posible sesgo algoritmico y la
evaluacién de la autenticidad de los resultados de los estudiantes.

» Dependencia cognitiva: Los estudiantes pueden obtener codigo funcional sin
desarrollar una comprension de los algoritmos subyacentes. Esta dependen-
cia podria inhibir el desarrollo de habilidades fundamentales de resolucién de
problemas.

» Formacion docente: El profesorado requiere no solo competencia técnica, sino
conocimiento de estrategias pedagodgicas especificas para la era de la |A.

Propuesta metodolégica

A partir de las evidencias identificadas en la Seccion 2 y considerando las limitaciones ac-
tuales, se propone un marco metodoldgico estructurado en cuatro fases secuenciales para
la integracién efectiva de IA generativa en la ensefianza universitaria de programacion.

Fase 1: Diagndstico y preparacion

Esta fase establece la base para la intervencion con IA, identificando competencias,
recursos pedagogicos y tecnolégicos. El proceso consiste en realizar un analisis de com-
petencias iniciales, realizar un inventario de herramientas y formar al profesorado en las
herramientas y técnicas de la IA.

Para el analisis de competencias iniciales es importante realizar pruebas a los es-
tudiantes que permitan valorar entre otros aspectos, su capacidad de escribir cédigo
sin errores sintacticos, su capacidad para resolver problemas algoritmicos basicos, su
capacidad para la descomposicidon de problemas complejos en subproblemas o la iden-
tificacion y correccion de errores en cédigo, entre otros. Con este analisis se puede de-
tectar si existen grupos heterogéneos de estudiantes y establecer un marco base para
las iniciativas posteriores.

Una vez valoradas las competencias del grupo, se puede establecer la linea inicial
de trabajo usando también métricas que se pueden obtener del LMS como las calificacio-
nes obtenidas por los distintos estudiantes, las ratios de aprobados, los patrones de uso
del LMS, etc., que puedan aportar valor para el trabajo con el grupo.

En esta fase también hay que conseguir disponer de una relacién de las herra-
mientas y mecanismos de IA disponibles entre las que se pueden contar los sistemas
de tutoria inteligente (ITS), los modelos de lenguaje como GitHub Copilot Education,
ChatGPT API, Claude u otros y las plataformas de retroalimentacion automatica para
programacion como CodeGrade, GradeScope, etc., asi como las herramientas de desa-
rrollo y visualizacion. La relacién de herramientas final debe ir acompafada de un plan
de acceso que garantice que ningun estudiante queda en desventaja técnica por motivos
econdmicos.
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Por ultimo, es importante que los docentes tengan la capacitacion adecuada para,
por una parte, utilizar las herramientas de IA de forma util dentro del marco docente vy,
por otra, de crear una estructura formal con los estudiantes que les permita integrar di-
chas herramientas de |A con la estructura docente de las asignaturas. En este sentido
los docentes deben disponer de formacion en temas como el funcionamiento de los LLM,
qué son las alucinaciones, como realizar prompts educativos efectivos, como interpretar
los resultados de la analitica docente, como ensefar a integrar la IA en el proceso de
validacion, asi como no menos importante, las consideraciones éticas, de privacidad y de
proteccion de datos que pueden ser relevantes.

Fase 2: Diserio de estrategias personalizadas

Durante esta fase se disefian las rutas de aprendizaje adaptativo, los niveles de anda-
miaje cognitivo y los flujos de interaccion que se implantaran en la siguiente fase. Los
niveles de andamiaje cognitivo se pueden estructurar en tres niveles progresivos que
permite avanzar en el aprendizaje de los procesos de la programacion de forma que el
estudiante comprenda los conceptos desde lo mas simple a lo mas complejo, desde las
estructuras sintacticas hasta las arquitecturas de desarrollo. Estos tres niveles serian:

» Nivel conceptual: se trabajan los paradigmas de programacion, pudiendo ser
sin codigo, utilizando pseudocddigo. En este nivel lo relevante es trabajar los
conceptos basicos de forma explicativa.

» Nivel sintactico: se trabaja la transformacion del nivel conceptual en un nivel
basico de programacién donde es importante llegar a entender la forma de
construccién de las estructuras de programacion, siendo un recurso muy va-
lioso la correccidn de errores y la complecidén de cddigo a partir de esqueletos
de este.

» Nivel arquitecténico: se trabaja la construccion de programas a partir de las
estructuras de programacién para crear soluciones completas que integren
los conceptos ya conocidos. Es necesario trabajar la validacion de la solucién
como forma de dar respuesta a un problema planteado inicialmente.

Para estas fases, se pueden disefiar estrategias de interaccion basadas en técnicas
formales de ingenieria de instrucciones (Prompt engineering). En la literatura se sugiere
estructurar las consultas mediante patrones especificos para reducir las alucinaciones y
mejorar el razonamiento pedagdgico del modelo.

* Nivel 1: Razonamiento analégico (Zero-Shot Analogical Reasoning). Se utilizan
prompts que indican que actue como un tutor, prohibiendo explicitamente la
generacion de cédigo y forzando el uso de ejemplos de la vida real para asen-
tar el modelo mental del estudiante.

* Nivel 2: Cadena de pensamiento (Chain-of-Thought - CoT). Para la depura-
cion sintactica, se indica que desglose el razonamiento paso a paso antes de
ofrecer una solucién. Esta técnica permite al estudiante visualizar la "traza de
ejecucion” logica del algoritmo, facilitando la identificacion de errores Idgicos.
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» Nivel 3: Aprendizaje con pocos ejemplos (Few-Shot Learning) y contraste. Se
proporcionan ejemplos de cédigo funcional pero ineficiente frente a cddigo op-
timizado, solicitando un analisis comparativo. Se aplican restricciones (Cons-
traint-based prompting) para forzar la optimizacion de complejidad temporal o
espacial.

Ejemplo: Concepto "Bucles for"

Nivel 1 (Conceptual - Socratic & Analogical): "Actia como profesor de programa-
cion para principiantes. Explica el concepto de 'bucle’ sin utilizar cédigo. Utiliza ejemplos
de la vida cotidiana para la repeticion controlada y haz una pregunta final para verificar
si lo he entendido.”

Nivel 2 (Sintactico - Chain-of-Thought Debugging): "Mi bucle no realiza la suma
esperada. No me des la solucién corregida. Analiza mi cédigo paso a paso, simulando
el valor de la variable 'suma' en cada repeticion e identifica dénde difiere mi logica de la
ejecucion real."

Nivel 3 (Arquitectonico - Comparative Analysis & Constraints): "Te doy una solucion
funcional con bucles con complejidad O(n?). Escribe dos soluciones diferentes: una prio-
rizando la legibilidad y otra priorizando el rendimiento a O(n). Compara las soluciones y
explica las ventajas y desventajas de cada una."

Como medida para asentar las competencias en los tres niveles mencionados es
relevante incorporar la multimodalidad. Para cada concepto fundamental se puede in-
corporar diversas modalidades de presentacién de los contenidos como pueden ser dia-
gramas de flujo que permitan visualizar paso a paso la ejecucion de codigo, por ejem-
plo, mostrando la pila de llamadas, la visualizacion dinamica del estado de la memoria
durante la ejecucion, la representacion de distintas soluciones de un mismo problema
para entender los conceptos de complejidad, etc. De esta forma, se consigue reducir la
carga cognitiva al presentar informacion en multiples canales, permitiendo al estudiante
adquirir las competencias mediante la representacion que mejor se adapta a su estilo de
aprendizaje.

Otro aspecto relevante de las estrategias es como ofrecer retroalimentacion. La re-
troalimentacion es uno de los factores que afectan de forma significativa en los procesos
de aprendizaje. Todas las estrategias de retroalimentacion deberian incluir qué se detec-
ta que no es correcto, por qué se detecta que no es correcto, como se puede abordar
la correccién del problema detectado y como realizarlo haciendo siempre referencia al
concepto subyacente.

Fase 3: Implementacion y monitoreo

En esta fase se despliegan las estrategias en el entorno formativo y se realiza un segui-
miento de los estudiantes, capturando los datos de interaccion de forma que se puedan
tomar medidas de intervencion cuando se detecten patrones de riesgo.
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En esta fase se trata de crear situaciones que puedan desplegar el disefo de las
estrategias planteadas en la fase anterior en el proceso formativo. En este momento se
utilizan las herramientas y las estrategias las usan dentro de un entorno de aprendizaje
como Moodle, Canvas, etc. de manera que el estudiante pueda acceder a los ejercicios
que le correspondan con el nivel de andamiaje cognitivo detectado y que se le asigna de
acuerdo con las interacciones que ya haya tenido anteriormente, la retroalimentacién que
se genera para su nivel y los problemas que se detecten de la actuacion del estudiante.

Durante este proceso de trabajo con el estudiante se recogen los datos de interac-
cion con el sistema. De esta forma se puede disponer de informacién sobre los patrones
de interaccién y aprendizaje de los estudiantes a través de datos como el tiempo de reso-
lucién de los ejercicios, el numero de compilaciones/ejecuciones realizadas, la frecuen-
cia y tipo de los errores, el uso de recursos de ayuda como los foros, documentacion,
etc. y las consultas realizadas a la |IA valorando qué pregunto, si el estudiante acepto la
sugerencia, etc.

En este entorno se pueden aplicar técnicas de machine learning para identificar
estudiantes en riesgo antes de que se conviertan en un problema. Entre los indicadores
que se pueden tener en cuenta para la deteccion temprana del riesgo pueden estar la in-
actividad prolongada en el sistema, la alta tasa de error en los ejercicios, la dependencia
excesiva con respecto de la IA o incluso los tiempos anormalmente pequenos de resolu-
cion, lo que puede suponer copia de IA sin comprension.

En el momento en que se detecta la posibilidad de riesgo del estudiante cuando se
pueden iniciar las medidas correctivas con el estudiante de forma que se ponga en alerta
al docente con una descripcidn de las causas detectadas. A partir de los datos recogidos
incluso se podrian dar sugerencias concretas de intervencion con el estudiante con obje-
to de ofrecer, tutorias, materiales especiales o determinado tipo de andamiaje cognitivo.

Fase 4: Evaluacion y mejora continua

En esta fase se realiza una evaluacion de los resultados y la generacioén de retroalimen-
tacion para ajustar la metodologia. Para ello, se comparan las métricas pre y post inter-
vencion valorando los tamafios de efecto en calificaciones y tiempos de resolucién para
cuantificar el impacto de la IA en competencias de programacion.

Para realizar la valoracion de los resultados se pueden utilizar distintos instrumen-
tos de evaluacion multidimensionales. Entre los instrumentos cuantitativos pueden estar
las pruebas de conocimiento, las métricas de rendimiento como las calificaciones finales,
la tasa de aprobados, el promedio de intentos por ejercicio, etc., el analisis de patrones
de uso de IA como el tiempo promedio en tareas, frecuencia de errores, etc., o el uso de
cuestionarios validados. Entre los instrumentos cualitativos se pueden emplear grupos
focales con estudiantes representativos, entrevistas con docentes sobre la experiencia
de implantacién, el uso de encuestas de satisfaccion y la observacion sobre como los
estudiantes usan las herramientas y qué preguntas realizan.
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Con esta informacién se puede realizar un ciclo de mejora continua (Plan, Do,
Check, Act) de forma que Plan (Basado en la evaluacion, se identifican areas de mejora
especificas), Do (Se implementan cambios en pequefia escala) Check (Se evalua el im-
pacto de los cambios) y Act (se escalan los cambios que hayan resultado beneficiosos).

Conclusiones

En este articulo se ha realizado una propuesta metodoldgica para la integracion de la 1A
generativa en la ensefianza universitaria de programacioén. Tras una revision de articulos
actualizada, se identificaron cuatro areas fundamentales, la tutoria inteligente, la retro-
alimentacién automatizada, la personalizacion adaptativa y el uso de LLM. Se concre-
tan en cinco componentes para su implementacion efectiva: retroalimentacion inmedia-
ta contextualizada, personalizacion segun nivel de conocimientos, andamiaje cognitivo
progresivo, multimodalidad en presentacion de contenidos, y analitica predictiva para
intervenciones tempranas.

La principal contribucién del trabajo es una propuesta metodoldgica en cuatro fases
que integra coherentemente las evidencias sobre IA en educacion de programacion. A dife-
rencia de propuestas previas que se centran en herramientas concretas o en intervenciones
puntuales, esta propuesta proporciona un proceso sistematico que cubre desde el diag-
néstico inicial hasta la mejora continua, una integracién explicita de los cinco componentes
clave identificados en evidencia empirica, un equilibrio entre la automatizacion y la super-
vision humana para reducir los riesgos de dependencia excesiva de la IA, mecanismos de
personalizacion adaptativa basados en analitica y analitica predictiva para la intervencion.

Las implicaciones de esta propuesta resultan importantes tanto para docentes de pro-
gramacion a los que proporciona una guia para incorporar la IA, facilitando la transicion a
entornos con IA fundamentada en evidencia, a las instituciones educativas con un modelo
que orienta las decisiones sobre tecnologias educativas, priorizando los recursos a inter-
venciones con evidencia de efectividad. La propuesta de cuatro fases permite una adopcién
gradual, lo que reduce riesgos financieros y pedagogicos. Ademas, para los estudiantes se
busca maximizar los beneficios de la IA a la vez que desarrollar habilidades de validacion,
evaluacion y uso ético de herramientas de la IA, frente a desarrollar dependencia.

Hay que considerar también que la propuesta presenta limitaciones importantes.
Requiere una inversion inicial en formacion docente y la contratacion de licencias de Ay
otras herramientas, lo que puede suponer un problema para algunas instituciones. Ade-
mas, para aplicar los algoritmos de analitica predictiva se necesitan datos histéricos sufi-
cientes para que sean fiables, lo que complica la implantacion en cursos nuevos. La pro-
puesta requiere todavia una validacion mediante estudios experimentales controlados en
contextos diversos. Aunque nuestra experiencia actual es positiva, no es aun concluyente.

La integracion de la IA generativa en la formacidon de programacién universitaria
requiere de mas que una adopcion tecnoldgica. Es necesario un enfoque sistematico que
se fundamente en evidencias pedagogicas y se centre en el desarrollo de la autonomia
del estudiante. La propuesta realizada representa un primer paso hacia la integracion
coherente de la |A, utilizando una sintesis de evidencias actuales.
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