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Resumen: Aprender a programar implica una curva de aprendizaje elevada, especialmente en las primeras etapas,
debido a la carga cognitiva, la abstraccion de conceptos y las dificultades propias del lenguaje de programacion.
Este estudio tiene como objetivo identificar enfoques tecnoldgicos recientes que integren Sistemas de Tutoria
Inteligente (ITS) y Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM) para apoyar el proceso de ensefianza de
programacion. Se realizé una revision sistematica siguiendo las directrices de Kitchenham, consultando bases de
datos especializadas y aplicando criterios de inclusion y exclusion en tres fases para seleccionar trabajos relevantes
al area. Los estudios analizados incluyen propuestas con retroalimentacion conversacional, aprendizaje adaptativo
y andlisis automatizado de codigo, mostrando mejoras en la comprension de conceptos, aumento de la confianza
y mayor finalizacién de tareas en estudiantes principiantes. Sin embargo, se identificaron desafios como la
dificultad para mantener el contexto en interacciones prolongadas y la presencia de respuestas erroneas o
“alucinaciones” en los modelos. Se concluye que la integracion multimodal, el disefio centrado en el usuario y un
manejo optimizado de datos representan areas clave para potenciar la personalizacion y efectividad de estos
sistemas en entornos educativos, favoreciendo tanto el desarrollo de habilidades como el seguimiento continuo del
aprendizaje.

Palabras clave: Sistemas de Tutoria Inteligente, Aprendizaje Adaptativo, Enserianza de la Programacion,
Retroalimentacion Conversacional, Modelos de Lenguaje de Gran Escala.

Abstract: Learning to program involves a steep learning curve, especially in the early stages, due to cognitive
load, concept abstraction, and the inherent difficulties of programming languages. This study aims to identify
recent technological approaches that integrate Intelligent Tutoring Systems (ITS) and Large Language Models
(LLM) to support the programming teaching process. A systematic review was conducted following Kitchenham’s
guidelines, consulting specialized databases, and applying inclusion and exclusion criteria in three phases to select
relevant works in the field. The analyzed studies include proposals featuring conversational feedback, adaptive
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learning, and automated code analysis, showing improvements in concept comprehension, increased confidence,
and higher task completion rates among beginner students. However, challenges were identified, such as the
difficulty in maintaining context during prolonged interactions and the presence of erroneous responses or
“hallucinations” in the models. It is concluded that multimodal integration, user-centered design, and optimized
data management represent key areas to enhance the personalization and effectiveness of these systems in
educational environments, fostering both skill development and continuous learning monitoring.

Keywords: Intelligent Tutoring Systems, Programming Education, Adaptive Learning, Conversational Feedback,
Large Language Models.

1. Introduccion

El aprendizaje de la programacion siempre ha sido un desafio para aquellos novatos en el area, ya que este proceso
trae consigo diversos retos, como la carga cognitiva involucrada, la abstraccion de los conceptos y la falta de
retroalimentacion inmediata [1], [2]. A esto se suman los desafios que conlleva el comprender la sintaxis del
lenguaje de programacion elegido para desarrollar dichas habilidades [3], [4]. Tomando todo esto en cuenta, es
facil perder claridad sobre cudl es la mejor estrategia para adquirir estos conocimientos y desarrollar estas
habilidades [5].

Por lo tanto, la ensefianza guiada de un profesor experto en el area es importante para guiar el proceso de
aprendizaje de manera estructurada [6]. Sin embargo, cada alumno tiene diferentes ritmos de aprendizaje, dudas
especificas y dificultades al momento de abordar los temas, lo que convierte a la ensefianza personalizada en una
necesidad [7]. Esta necesidad, sin embargo, resulta dificil de satisfacer debido a la cantidad de alumnos que el
docente debe atender [8], [9].

Debido a esta limitacion, se ha buscado incluir nuevas soluciones tecnoldgicas que puedan apoyar al docente
en ciertos aspectos de la ensefianza. Entre estas soluciones se encuentran los modelos de lenguaje de gran escala
Large Language Models (LLMs), sistemas de inteligencia artificial entrenados con grandes volumenes de datos
[11]. Estos modelos permiten generar y comprender el lenguaje natural, por lo que se facilita el uso en entornos
conversacionales [9]. Esto los hace utiles para poder brindar apoyo en el aprendizaje, ya que pueden ofrecer
explicaciones, resolver dudas y adaptar respuestas al nivel del estudiante [12], [13].

Es con este contexto que, durante los ultimos afios, los LLMs se han aplicado en diferentes ambitos, siendo

uno de ellos el area de la ensefianza, empleandose como guias capaces de ofrecer retroalimentacion [12], [13].
Estos modelos han emergido como una herramienta prometedora para apoyar esta problematica, gracias a su
capacidad de proporcionar respuestas en lenguaje natural [5] y adaptarse a diversas necesidades del estudiante
[11], [9]. Sin embargo, a pesar del desarrollo de estas herramientas con el objetivo de brindar un apoyo
personalizado, se presentan desafios al momento de integrar estas tecnologias en un entorno educativo controlado
para apoyar al estudiante [2].
Algunos estudios sefialan que una integracion deficiente de estas tecnologias podria impedir que el estudiante
obtenga beneficios reales o provocar una dependencia que limite el desarrollo de las habilidades planteadas [6],
[9], [8]. Por ello, se considera crucial identificar las técnicas mas adecuadas para el desarrollo de estos sistemas,
asi como definir qué estructuras resultan mas efectivas para construir Sistemas de Tutoria Inteligente que integren
un LLM [18], [19], [5].

Este trabajo presenta una revision sistematica centrada en identificar enfoques tecnologicos recientes que
integren tutores inteligentes, inteligencia artificial generativa, retroalimentacion conversacional y herramientas de
visualizacion para facilitar la ensefianza de programacion. Para ello, se consultaron bases de datos como IEEE
Xplore, ACM Digital Library, ScienceDirect y Wiley Online Library.

2. Metodologia
La revision siguié una estrategia sistematica basada en los lineamientos propuestos por Kitchenham [20] para
desarrollar revisiones sistematicas en el area de la computacion. El proceso se estructurd en las siguientes tres
fases:
1. Organizar la revision: Durante la primera fase se definieron las preguntas de investigacion, enfocadas en
identificar elementos clave relacionados con los sistemas de tutoria inteligente en la ensefianza de la
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programacion, las areas de trabajo y el estado actual del desarrollo de estas tecnologias en entornos
educativos.

2. Realizar la revision sistematica: En la segunda fase se aplico la cadena de busqueda en los repositorios
seleccionados, junto con los criterios de inclusion y exclusion definidos previamente, con el fin de acotar
la investigacion.

3. Reportar los hallazgos: En la tercera fase, se organiz6 la informacién recopilada para dar respuesta a las
preguntas de investigacion planteadas. En las siguientes secciones se detalla dicho proceso.

2.1. Preguntas de investigacion
Con este contexto, se definieron 4 preguntas de investigacion con el objetivo de identificar qué aspectos son
importantes al construir un sistema inteligente, qué factores influyen en lograr una personalizacion mas detallada,
cual es el impacto de estos sistemas y qué caracteristicas son las que mas influyen. Las preguntas seleccionadas,
que mejor cubren el area de investigacion, fueron las siguientes:
e PIl ;Cual es el impacto del uso de sistemas de tutoria inteligente en el aprendizaje de la programacion?
e PI2 ;Qué factores influyen en la personalizacion del aprendizaje en los sistemas de tutoria inteligente
para programacion?
e PI3 ;Qué mecanismos permiten la personalizacién del aprendizaje dentro de los sistemas de tutoria
inteligente aplicados a programacion?
e PI4 ;Qué desafios y limitaciones se han identificado en el disefio e implementacion de los sistemas de
tutoria inteligente?

2.2. Criterios de inclusion y Exclusion

Para asegurar que los resultados obtenidos fueran lo mas precisos respecto al contexto de investigacion, y que los
estudios analizados tuvieran la relevancia necesaria para llegar a conclusiones concretas se definieron criterios de
inclusion y exclusion que se aplicarian a los estudios recopilados. Los criterios de inclusion y exclusion definidos
se presentan en la Tabla 1.

Tabla 1. Criterios de inclusion y exclusion.

Identificador Criterio de inclusion

Documentos publicados entre los afios 2020 y

cln
2025.
CI2 Articulos escritos en espafiol o inglés.
C13 Documentos de acceso abierto (Open Access).
Cl4 Estudios que presenten o analicen soluciones
computacionales.

Articulos que involucren el uso de Inteligencia

CI5 Artificial Generativa (IA Generativa) o
sistemas de tutoria inteligente (ITS).
Investigaciones que integren mecanismos de
Cl6 evaluacion de codigo, analisis o
retroalimentacion automatizados para la
ensefianza de programacion.

Estudios que aborden el aprendizaje adaptativo

C17 o personalizado aplicado al proceso de
enseflanza de programacion.
Identificador Criterio de inclusion

Estudios que se enfoquen en areas fuera de la

CEl enseflanza de programacion, como

matematicas, algebra, quimica o biologia.
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CE2

CE3
CE4

Articulos puramente tedricos que no presenten
soluciones practicas o aplicaciones
computacionales.

Trabajos que no presenten resultados
cuantitativos derivados de la investigacion.
Articulos repetidos.

2.3. Cadena de busqueda

Fuente: Elaboracion propia.

Para asegurar la obtencion de investigaciones afines y poder aplicar los criterios previamente mencionados, se
requerian palabras clave que permitieran obtener resultados precisos al momento de consultar las bases de datos

seleccionadas. Por esta razon, se utilizaron los siguientes términos: Al Assistant Systems, Programming Language
Learning, Learning Environments y Computational Thinking. Se utiliz6 logica booleana mediante los conectores
“AND” y “OR” para vincular trabajos relacionados, lo cual derivo en la siguiente cadena de busqueda:

(("AI Assistant Systems" OR "intelligent tutoring systems")

AND ("programming language learning" OR "teaching programming")
AND ("learning environments" OR "educational platforms")

AND ("computational thinking")
AND ("user experience" OR "UX" OR "adaptive interfaces")
AND ("large language model"))

Las bases de datos consultadas para esta investigacion fueron: IEEE Xplore, Wiley Online Library, ACM
Digital Library y ScienceDirect. Estas bases fueron seleccionadas debido a su relevancia en el ambito de la

computacion.

2.4. Aplicacion de criterios de inclusion y exclusion
Se aplicaron los criterios de inclusion y exclusion de forma estructurada, con el objetivo de obtener los mejores
resultados posibles al descartar investigaciones irrelevantes. Este proceso se realizé de lo general a lo particular,
asegurando la calidad de los estudios seleccionados.

Tabla 2. Criterios de inclusién y exclusion por fase.

Fasel
Identificador Criterio
CI1 Documentos publicados entre los afios 2020 y 2025
CI3 Documentos de acceso abierto (Open Access)
CI2 Articulos escritos en espafiol o inglés.
Articulos que involucren el uso de Inteligencia Artificial
CI5 Generativa (IA Generativa) o sistemas de tutoria inteligente
(ITS).
Fase 2
Estudios que se enfoquen en areas fuera de la ensefianza de
CE1l programacion, como matematicas, adlgebra, quimica o
biologia
CE2 Articulos puramente teéricos que no presenten soluciones
practicas o aplicaciones computacionales
Cl4 Estudios que presenten o analicen soluciones
computacionales
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Estudios que aborden el aprendizaje adaptativo o

Cc1r7 personalizado aplicado al proceso de ensefianza de
programacion
Investigaciones que integren mecanismos de evaluacion de

CIé6 codigo, analisis o retroalimentacion automatizados para la
ensefianza de programacion
Fase 3

CE4 Articulos repetidos

CE3 Trabajos que no presenten resultados cuantitativos derivados

de la investigacion

Fuente: Elaboracion propia.

Durante la primera fase se aplicaron cuatro criterios de inclusion (CI1, CI2, CI3 y CI5). Se filtraron los resultados
seleccionando documentos publicados en los ultimos cinco afios (CI1), debido a que este rango de tiempo permite
obtener una visién mas actualizada del estado del arte, escritos en inglés o espafiol (CI2), y disponibles en acceso
abierto (CI3). Ademas, se contemplaron unicamente documentos que hicieran uso de Inteligencia Artificial
Generativa o sistemas de tutoria inteligente (CIS5), con el objetivo de identificar la mayor cantidad de sistemas
desarrollados con estas tecnologias. Esta fase redujo el total de documentos de 670 a 91 (Tabla 3)

Tabla 3. Resultados con la cadena de busqueda.

Fuente DUsdUdd r 13 CI2 CI5 Total CE1  CE2 CI4 CI7 CI6 Total CIH CIl Total
sin filtros
IEEE 120 120 40 40 40 40 16 12 8 8 8 8 g 8 8
WOL 160 160 50 S50 50 50 25 17 17 12 s 5 5 s 5
ACM 445 389 217 23 23 23 2 2 2 2 2 2 2 2 2
SD 1 o1 1 1 1 [ T 1 11 1
Total 481 670 362 114 114 91 42 29 25 20 16 16 16 16 16

Fuente: Elaboracion propia.
IEEE, WOL: Wiley Online Library, ACM:ACM Digital library, SD: Science Direct

En la segunda fase se aplicaron cinco criterios (CE1, CE2, CI4, CI6 y CI7), en la cual se incorporaron la mayor
cantidad de filtros. Se eliminaron estudios que no se enfocaran en un area de la computacion o en la ensefianza de
la programacién (CE1), con el propdsito de enfocar la investigacion en sistemas desarrollados especificamente
para la ensefianza de programacion.

Asimismo, se descartaron los trabajos tedricos que no presentaban resultados practicos (CE2). Se
conservaron los articulos que proponian soluciones computacionales (CI4), incorporaban retroalimentacion
automatizada o analisis de codigo (CI6), y abordaban el aprendizaje adaptativo o personalizado en la ensefianza
de la programacion (CI7). Esta fase dio como resultado un total de 20 articulos (véase Tabla 3)

Por ultimo, durante la tercera fase se excluyeron articulos duplicados encontrados en diferentes bases de
datos (CE4) y trabajos que no presentaban resultados precisos o cuyos hallazgos fueran derivados exclusivamente
de investigaciones aplicadas (CE3). Esta tercera y ultima fase dejo un total de 16 articulos que cumplieron con los
criterios establecidos. (Tabla 3)

2.5. Resultados de criterios aplicados

Como se muestra en la Tabla 3, se presentan los resultados obtenidos tras aplicar los criterios de inclusion y
exclusion definidos para esta revision sistematica. Aunque se reporta en la Tabla 3 la identificacion de 16 estudios
relevantes seglin los criterios establecidos solo 13 de ellos describen sistemas implementados con un nivel de
detalle suficiente para su sistematizacion comparativa. No obstante, uno de ellos fue descartado posteriormente
por no ofrecer informacion técnica estructurable, por lo que la Tabla 4 incluye Gnicamente 12 sistemas. Los tres
estudios restantes se conservaron como referencias conceptuales complementarias dentro del andlisis y discusion,
pero no fueron considerados en la tabla comparativa principal.
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Tabla 4. Resumen de sistemas analizados con tipo de integracion y métricas reportadas.

Tipo d
Autor/Sistema Leng Fuente 'Po ?, Métricas/Resultados
Integracion
Al i . (Pyth T LLM + . .
asmari et al. (Python OCTS) Python IEEE . . Mejora de comprension
[15] interfaz visual
Frankford et al. (Al-Tutoring Multi ACM Feedback Evaluac1op a}ltomatlca,
SE) [11] LLM rendimiento
Pirvul Al- i S .
v escgtzrter)s[l;(]iam (Java Java SD Ontologias Iniciacién en programacion
Alshaikh y Hewahi (ITS con Tutor Tiempo de respuesta, errores
W . uesta,
]gRL) (18] N/E IEEE adaptativo con P P
DRL comunes
R tal (P ’ . LLM ..
osseta .( fogramtrer s Multi ACM . Seguimiento del contexto
Assistant) [7] conversacional
Pist D .
Yang et al. (PyTutor) [1] Python SD ) ,IS a.s Mejora inicial, comprension
jerarquicas
W t al. (ChatGPT API . R dad .. .
ang e I:ec(.) [ 1a7] Java Wiley ecoflf;[ acor Precision en API sugeridas
Cheah et al. (Feedback Copilot) LLM + Adaptacién a nivel del
erat P Multi SD feedback pracion a niv
[8] estudiante
escalable
Comparativa
Park . (ChatGPT . .
ark et al (([jl ;[G vs 50) Pyhon Wiley LLM vs Mayor rendimiento
StackOverflow
A . .
Mattalo et al. (Alen CT y ppyo Mejora en pensamiento
Python SD reflexivo con .
Mot.) [2] A computacional
ChatGPT
Ahmed ef al. (Knowledge . como .
. Mult SD . A textualizad
Build.) [19] w herramienta poyo confextualizaco
reflexiva
Chen et al. (Prediccion Rend.) N/E Wiley SVM Precision 96% en prediccion

[15]

académica

Fuente: Elaboracion propia.

3. Resultados

La siguiente seccién presenta los resultados obtenidos de la revision sistemdtica y de las investigaciones
seleccionadas. Estos resultados responden a las preguntas planteadas al inicio del documento, con el objetivo de
identificar oportunidades de mejora, aspectos clave para el desarrollo de sistemas de tutoria inteligente, posibles
problematicas asociadas y criterios para evaluar la calidad de los sistemas encontrados. A continuacion, se
responde a cada una de las preguntas de investigacion:

PII ;Cual es el impacto del uso de sistemas de tutoria inteligente en el aprendizaje de la programacion?
Diversos estudios sobre sistemas de tutoria inteligente han demostrado mejoras en estudiantes principiantes,
debido a que, segun las métricas evaluadas, la tasa de finalizacion de ejercicios incrementa en comparacion con
los estudiantes que no hicieron uso de esta herramienta [2]. También se identifico6 una mejor comprensioén de
conceptos, asi como un aumento en la confianza del estudiante, logrando una mayor tasa de éxito al momento de
estar trabajando con estos sistemas [2], [1]. Por otro lado, se observo que los estudiantes que utilizaron un LLM,
como ChatGPT-3.5 obtuvieron un mejor desempefio en comparacion con quienes utilizaron Stack Overflow o no
contaron con guia alguna [10], lo cual sugiere que una guia personalizada, junto con retroalimentacion inmediata,
mejora la velocidad de aprendizaje y ofrece ventajas en la adquisicion del conocimiento [13].
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PI2 ;Qué factores influyen en la personalizacion del aprendizaje en los sistemas de tutoria inteligente para
programacion?

Se identificaron cuatro caracteristicas clave para construir sistemas capaces de ofrecer una ensefianza mas
personalizada. Una de ellas es la construccion de un modelo de estudiante, el cual permite identificar errores
comunes, nivel de conocimiento y estilos de aprendizaje para adaptar la instruccion [16]. Otro punto clave es el
modelo de lenguaje utilizado, ya que herramientas como GPT-3.5 adaptan de manera mas efectiva la
retroalimentacion brindada segun las necesidades del usuario [12]. También se encontrd que la personalizacion se
ve mejorada si esta diseflada para adaptarse a un curso previamente construido, con materiales estructurados y
métricas de evaluacion definidas [1]. Por Gltimo, se evidencid que el disefio centrado en el usuario influye en su
desempefio, pues aspectos como el orden de los contenidos, el tipo de retroalimentacion o la claridad de las
sugerencias afectan la experiencia del usuario [8], [7].

PI3 ;Qué mecanismos permiten la personalizacion del aprendizaje dentro de los sistemas de tutoria inteligente
aplicados a programacion?

Los mecanismos identificados varian segiin el enfoque del sistema analizado. Por ejemplo, un mecanismo
progresivo de pistas basado en Deep Reinforcement Learning (DRL) permite analizar el rendimiento del estudiante
y brindar respuestas relacionadas con su concepto tedrico correspondiente [18]. Algunos sistemas detectan errores
comunes y ofrecen sugerencias sobre fragmentos especificos de codigo, proporcionando desde pseudocdodigo hasta
soluciones completas. Esto permite al estudiante construir su conocimiento paso a paso [12], [1]. Otros sistemas
integran LLMs como asistentes conversacionales para mantener un canal de comunicacion natural y continuo que
simula la interaccion con un tutor humano. Este mecanismo permite brindar retroalimentacion con base en errores
previos y mantener el contexto de la sesion [7]. Asimismo, algunos sistemas como Python OCTS [14] y Al-
Tutoring [12] monitorean el tiempo de respuesta, errores frecuentes y nimero de intentos, adaptando asi la
dificultad de los ejercicios al dominio actual del estudiante [2], [1].

PI4 ;Qué desafios y limitaciones se han identificado en el diserio e implementacion de los sistemas de tutoria?

Ademas de los desafios éticos y pedagdgicos asociados con la integracion de LLMs en sistemas de tutoria
inteligente (ITS), se identificaron limitaciones técnicas, como la dificultad para mantener el contexto en
interacciones prolongadas [7]. Muchos sistemas estan disefiados para consultas breves, lo que limita su capacidad
de adaptacion continua al progreso del estudiante [8]. Esto se ve agravado por la falta de acceso a datos educativos
reales o a rubricas de evaluacion, lo cual reduce la efectividad tanto de la personalizacion como de la evaluacion
sistematica [12], [19]. Asimismo, aunque los LLMs pueden generar codigo, ain presentan limitaciones para
detectar errores sintdcticos o evaluar la l6gica subyacente en las soluciones propuestas por los estudiantes [2], [17].

4. Discusion

En esta seccion se exponen las oportunidades y retos identificados en los proyectos recuperados de la revision, asi
como las soluciones propuestas por los autores. El objetivo es identificar dreas con oportunidades de mejora, asi
como potenciales avances que puedan implementarse para optimizar el desarrollo de estos sistemas inteligentes.

4.1. Resumen de sistemas identificados y sus caracteristicas

La Tabla 4 presenta un resumen de los sistemas identificados en la literatura, incluyendo los lenguajes de
programacion utilizados, las tecnologias implementadas y los resultados reportados. Se observa que la mayoria de
estos sistemas emplean Java y Python como lenguajes principales, ademas de integrar modelos de lenguaje (LLM)
como GPT-3.

Algunos sistemas, como Python OCTS [14] y PyTutor [1] incorporan entornos que facilitan la visualizacién
del estado de los algoritmos. Otros como el Programmer’s Assistant [7], facilitan la interaccién gracias a su
integracion con GPT-3, lo que mejora la comprension del contexto durante la codificacion.

Por otra parte, sistemas como Al-Tutoring SE [12] y Feedback Copilot [8] buscan proporcionar
retroalimentacion basada en LLMs, con el objetivo de evaluar el desempefio del estudiante en contextos
educativos. Asimismo, algunas propuestas estan orientadas al desarrollo del pensamiento computacional [2], la
alfabetizacion en IA escolar [19] y la prediccion de rendimiento académico [15].
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Como resumen de los sistemas se identifica una tendencia hacia la personalizaciéon de cada usuario,
incluyendo el uso de inteligencia artificial para buscar reducir errores y se busca generar interfaces mas
comprensibles para los estudiantes. Sin embargo, alin persisten retos en la integracion de todas estas tecnologias
para lograr una mejor sinergia entre las tecnologias, la mitigacion de alucinaciones generadas por los LLMs y la
generacion de una interfaz amigable con el usuario.

4.1.1. Intelligent Tutoring Systems

La integracion efectiva de sistemas inteligentes representa un desafio constante, debido a la diversidad de
tecnologias que deben considerarse para su correcto funcionamiento [9]. Sin embargo, a lo largo de los afios se ha
logrado un estandar para estos sistemas, los cuales incluyen retroalimentacion inmediata y generan asistencia para
el estudiante durante el desarrollo de codigo [18], [14].

Estos sistemas, al integrar inteligencias artificiales generativas, ofrecen retroalimentacion que simula la
funcién de un tutor humano, proporcionando pistas durante el proceso iterativo de resolucion de problemas [12],
[1]. Algunas investigaciones recientes han demostrado que esta forma de asistencia mejora la comprension del
estudiante [13], [2] y promueve su autonomia, gracias a una interaccion continua adaptada a su progreso y errores
previos [7], [8].

4.1.2. Adaptive Learning

De forma complementaria, otra estrategia consiste en adaptar la retroalimentacion segun las respuestas del usuario,
lo que permite minimizar tanto el tiempo como los errores potenciales cometidos, facilitando asi la comprension
del tema abordado [1]. Esta adaptacion resulta mas efectiva cuando se considera el nivel de conocimiento del
estudiante, permitiendo una retroalimentacion personalizada y contextualizada [8].

Combinar estas caracteristicas en un sistema de tutoria inteligente resulta en una mejora sustancial para los
estudiantes, debido a que al momento de integrar un mecanismo que permita recabar la informacion sobre los
errores que ha cometido y procesarla, se puede brindar una retroalimentacion especifica para la forma de entender
del estudiante [2]. Algunos sistemas, como AI-Tutoring, implementan estos mecanismos para ofrecer asistencia
paso a paso en funcién del historial de desempefio del usuario [12].

Comunmente, estas respuestas se integran mediante LLMs como GPT-3.5, los cuales permiten mantener el
contexto y simular la interacciéon con un tutor humano [7]. Estos modelos también permiten adaptar la
retroalimentacion al estilo de razonamiento del estudiante, mejorando asi la experiencia personalizada de
aprendizaje [13].

La combinacion de este tipo de caracteristicas es beneficiosa, ya que permite abordar temas de una manera
mas estructurada y reducir el tiempo necesario para identificar los puntos de error, los cuales frecuentemente pasan
desapercibidos para el propio estudiante [19], [18].

4.1.3. Limitaciones y desafios de los sistemas basados en LLMs

Adicionalmente, estos sistemas integran intérpretes de codigo que cumplen la funcion de compilador sin la
necesidad de que el usuario tenga que estar interactuando con diversos sistemas a la vez, lo que hace mas fluida la
interaccion del usuario [14].

Aunque la integracion de un LLM permite en automatico brindar, sugerir o generar fragmentos de codigo,
hay dos puntos importantes a tomar en cuenta. El primer aspecto corresponde a la forma en que se presenta esta
integracion en la interfaz, ya que solo genera lineas de codigo como parte de la retroalimentacion textual, si bien
entiende el codigo que se esta modificando, el modelo entrega lineas de codigo sin explicar la 16gica que sustenta
dicha funcionalidad [7]. Si bien algunos modelos comprenden el codigo que se estd modificando, su
retroalimentacion carece de una estructura pedagogica adaptada al nivel del estudiante [13].

En segundo lugar, existe la posibilidad de que el LLM cometa errores o genere respuestas incorrectas,
fenémeno conocido como “alucinaciones”, lo que puede causar confusion o errores mayores en el proceso de
aprendizaje [8]. Es por esta razon que algunos sistemas, para mitigar esto, en vez de optar por dejar que el modelo
de inteligencia artificial genere las respuestas, se integran con documentacion externa respectiva al lenguaje de
programacion utilizado, dando propuestas de métodos. Esto convierte al sistema en una herramienta inteligente
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centrada en la documentacion del lenguaje en uso [17]. Aunque esto no representa un impedimento, los sistemas
que optan por esta estrategia no aprovechan plenamente el potencial de las demas funcionalidades del LLM [12].

4.1.4. Apoyo visual e interaccion fluida con el sistema
Una de las dreas con mayor potencial de mejora en los tutores inteligentes es la incorporacion de elementos graficos
que funcionen como complemento a las retroalimentaciones textuales, buscando mejorar la experiencia del usuario
durante la navegacion, la edicion y la ejecucion de codigo sean mas fluidas [8], [7]. Incorporar este tipo de
interacciones podria ayudar a tener una mejor sinergia entre tecnologias, ya que esta representacion visual podria
hacer evidentes las respuestas erroneas o alucinaciones del LLM [12]. De esta forma, una interfaz bien integrada
complementa la respuesta, refuerce la comprension conceptual, identifique errores y apoye en que el estudiante
pueda desarrollar su logica de resolucion de una forma mas efectiva [2], [19].

Como preambulo a la siguiente seccion, la Figura 1 presenta un cuadro comparativo en el que se identifican
las caracteristicas clave de los sistemas analizados. Este analisis visual permite contextualizar las oportunidades
de mejora discutidas a continuacion.

Matriz de calor de caracterfsticas de sistemas analizados

Pythen OCTS

AlTutoring SE

Java Starter

ITS can DAL

Programmer’s Assistant

PyTutor

ChatGPT API Rec.

Feedback Copilot

ChatGPT vs SO

Alen CT y Mot

Knowledge Build.

Prediccion Rend. 0 [ [ [}
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3 P o o ot

o 2 o W&
2C" s s o

Figura 1. Caracteristicas presentes en los sistemas analizados.

4.1.5. Oportunidades de mejora y direcciones futuras
A partir del analisis de los sistemas identificados y sus caracteristicas, se destacan varias areas con potencial de
mejora en el desarrollo de tutores inteligentes basados en inteligencia artificial.

e Integracion Multimodal: Este aspecto permitiria desarrollar sistemas que, al integrar diversas formas de
retroalimentacion (visual, textual e interactiva), faciliten la comprension de conceptos abstractos
mediante representaciones dindmicas. Diversos estudios destacan que la retroalimentacién visual
generada por modelos de IA puede apoyar la representacion de estructuras abstractas, como arboles de
sintaxis o diagramas de flujo, mejorando asi la comprension del estudiante [1], [8]. Ademas, los tutores
inteligentes que adaptan el tipo de retroalimentacion segun el nivel del estudiante han demostrado ser
efectivos para aumentar la claridad conceptual y el ritmo de aprendizaje [14]. Finalmente, algunos
sistemas que integran IA generativa logran aumentar el compromiso del estudiante al brindar
explicaciones mas dinamicas, utiles para mantener la atencion y facilitar la comprension contextualizada
[12].

e  Mejor manejo de datos: Muchos sistemas dependen de modelos de lenguaje como GPT-3.5, los cuales
pueden presentar errores de prediccion conocidos como “alucinaciones” generando respuestas incorrectas
o poco confiables [8]. En investigaciones futuras, seria clave lograr una mejor integracién que permita
verificar la calidad de las respuestas generadas, utilizando bases de datos como contexto de validacion
[17].
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e Mayor Personalizacion del Aprendizaje: Aunque varios sistemas ya contemplan algun nivel de
adaptabilidad, aun es limitada la personalizacion profunda basada en estilos cognitivos, ritmo de
aprendizaje y tipos de errores especificos. Incorporar sistemas de learning analytics que analicen patrones
de comportamiento podria mejorar significativamente esta dimension [1]. Unificar multiples
herramientas en un solo sistema facilitaria el apoyo al aprendizaje, al proporcionar mayor operabilidad y
datos suficientes para personalizar la experiencia educativa [12].

e Disefio Centrado en el Usuario (UX): Una constante en los sistemas analizados es que la experiencia de
usuario representa un reto en el disefio de tutores inteligentes [2]. Las interfaces deben complementar el
proceso de codificacion y contribuir a reducir la curva de aprendizaje en estudiantes principiantes [19].

Estas oportunidades marcan el rumbo y los desafios para desarrollar sistemas mas robustos y centrados en el
estudiante. El disefo de tutores inteligentes requiere un enfoque interdisciplinario que combine diversas areas para
facilitar su implementacion como herramienta complementaria en el aula.

5. Conclusion

El trabajo futuro orientado a integrar sistemas inteligentes para la ensefianza de programacion debera centrarse en
lograr una integracion tecnologica mas complementaria. Aunque algunos enfoques actuales incorporan funciones
visuales durante la iteracion del cddigo o integran modelos de lenguaje de gran escala (LLMs) como modulos
generales, alin persisten problemas como errores de interpretacion o la falta de continuidad entre sesiones.

Ante este panorama, una linea de mejora relevante consiste en adoptar un enfoque de Disefio Centrado en el
Usuario (DCU), que permita desarrollar interfaces adaptadas a las necesidades reales del estudiante, mejorando la
usabilidad, la retroalimentacion y la personalizacion de la experiencia de aprendizaje. Ademas, visualizar el flujo
del programa, los cambios en las variables o los errores detectados facilita la comprension del codigo,
especialmente en estudiantes principiantes.

Por tanto, las investigaciones futuras deberian considerar que estos sistemas inteligentes, en lugar de ser
soluciones autonomas para resolver problemas, se conciban como herramientas educativas que generen evidencia
util para que docentes e investigadores puedan identificar areas de mejora en sus estudiantes. Esto favoreceria una
integracion mas efectiva entre el usuario y la inteligencia artificial, fortaleciendo tanto el desarrollo de habilidades
como el seguimiento personalizado del progreso académico.
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