@)
<
O
z
>
om
Q
®)
Q
&
(%)
c
o
S
€
o]
O
o
=
©
=
O

OPEN & ACCESS

Asistente multimodal con inteligencia artificial para optimizar la

comunicacion de admision en la UNAMBA

A Multimodal Artificial Intelligence Assistant for Optimizing Admissions
Communication at UNAMBA

(1 rgy PI hEFL] Alejandro Hurtado-Chaciiama

Al s et | Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac
e _ https://orcid.org/0009-0006-8342-3587
ferry.1090@gmail.com

Anstron Otazu-Juro

Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac
https://orcid.org/0009-0002-2008-0645
aotazu@unamba.edu.pe

Manuel Jesus Ibarra-Cabrera

Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac
https://orcid.org/0000-0001-6711-4916
mibarra@unamba.edu.pe

Evelyn Naida Luque-Ochoa
Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac

Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac — Per( https://orcid.org/0000-0002-8386-9806
Rigchary, revista de investigacion en ciencia y tecnologia eluque@unamba.edu.pe

ISSN: 2810-8124 (en linea) / ISSN: 2706-543x
Vol. 8 Num. 2 (2026) - Publicado: 14/09/2026
doi.org/10.57166/rigchary/v8.n2.2026
Paginas: 1- 12
Recibido 08/07/2026 ; Aceptado: 19/08/2026
https://doi.org/10.57166/rigchary/v8.n2.2026.1

Resumen— La Inteligencia Artificial generativa esta transformando los procesos de comunicacion en la educacion superior,
mediante asistentes conversacionales capaces de automatizar la atencién institucional. La investigacion plante6 como
objetivo implementar un asistente multimodal con Inteligencia Artificial para optimizar la comunicacién con los postulantes
en la Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac. La metodologia contemplé un enfoque cuantitativo y aplicado,
integrando andlisis operacional, validacion de contenido y evaluacion de la satisfaccion del usuario. Durante un periodo de
230 dias de funcionamiento del asistente, se registraron 1,839 consultas de 348 usuarios, con una tasa de respuesta
automatica del 92.99 % y tiempos de atencién menores a un minuto. El contenido fue validado por expertos, con un V de
Aiken global de 0.889 y el instrumento EUCS mostr6 una excelente confiabilidad (a = 0.966), obteniendo altos niveles de
satisfaccion de los postulantes. Se concluye que los asistentes multimodales basados en Inteligencia Artificial se asociaron
con altos niveles de satisfaccion de los postulantes y constituyen una alternativa para optimizar la accesibilidad informativa
y la eficiencia comunicacional, contribuyendo a la transformacion digital de las universidades publicas.

Palabras clave: asistente virtual, admision universitaria, inteligencia artificial, satisfaccion de postulantes.

Abstract— Generative Atrtificial Intelligence is transforming communication processes in higher education through conver-
sational assistants capable of automating institutional support. This study aimed to implement a multimodal Artificial Intelli-
gence assistant to optimize communication with applicants at the Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac. The
methodology followed a quantitative and applied approach, integrating operational performance analysis, content validation,
and user satisfaction assessment. During a 230-day operational period, the assistant handled 1,839 queries from 348 users,
achieving an automatic response rate of 92.99 % and response times of less than one minute. The generated content was
validated by experts, obtaining a global Aiken's V coefficient of 0.889, while the EUCS instrument demonstrated excellent
reliability (Cronbach's o = 0.966), reflecting high levels of applicant satisfaction. It is concluded that Al-based multimodal
assistants were associated with high levels of applicant satisfaction and constitute an alternative for enhancing information
accessibility and communication efficiency, contributing to digital transformation in public universities.

Keywords: virtual assistant, university admissions, artificial intelligence, applicant satisfaction.
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1 INTRODUCCION

Los procesos de transformacion digital dentro de la
educacién superior, han permitido incorporar tecnologias
inteligentes que estan orientadas a optimizar los procesos
de comunicacién institucional y atencién al usuario. En
esta realidad, la Inteligencia Artificial (IA), especifica-
mente los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (Large
Language Models, LLMs), ha permitido revolucionar los
sistemas conversacionales a través de arquitecturas que
son capaces de comprender el lenguaje natural, generar
respuestas contextualizadas y procesar multiples modali-
dades de interaccién [1], [2].

La arquitectura Transformer, propuesta por Vaswani et al.
[1], constituy6 la base del desarrollo de los modelos con-
versacionales modernos al introducir mecanismos de aten-
cién capaces de procesar eficientemente grandes voltime-
nes de informacién. Posteriormente, Brown et al. [3] de-
mostraron que los modelos generativos de gran escala pre-
sentan capacidades emergentes de comprensién contex-
tual y generacién de lenguaje mediante aprendizaje few-
shot, ampliando significativamente las aplicaciones de la
IA en diversos sectores. Mas recientemente, OpenAl [2]
evidencié que los modelos multimodales, como GPT-4, in-
tegran el procesamiento de texto, voz, imagenes y docu-
mentos, ampliando las posibilidades de interacciéon entre
los usuarios y los sistemas inteligentes.

En las universidades publicas, los procesos de admisién
constituyen uno de los principales puntos de interacciéon
entre la institucién y los futuros estudiantes. Durante esta
etapa, los postulantes solicitan informacién relacionada
con cronogramas, requisitos, modalidades de ingreso, va-
cantes, pagos y procedimientos administrativos. El pro-
blema es que la mayoria de las universidades publicas
continta dependiendo de sistemas tradicionales de aten-
cién, principalmente la atencién presencial, por lo que los
postulantes requieren viajar desde provincias hasta la sede
central y, por tanto, pierden tiempo y dinero; o de llama-
das telefénicas, que se saturan debido a las solicitudes si-
multaneas. Estas modalidades resultan insuficientes frente
al incremento sostenido de consultas y a la necesidad de
brindar atencién permanente [4], [5]. Esta situacién oca-
siona demoras en la atencién y dificultades para acceder
oportunamente a la informacién de los procesos de admi-
sion, especialmente en contextos geograficamente descen-
tralizados y con desigual acceso a tecnologias digitales.

Esta problemaética adquiere mayor relevancia en América
Latina, donde persisten brechas tecnoldgicas y limitacio-
nes de conectividad. En el Perq, el acceso a la informacion
institucional de las universidades depende, en gran me-
dida, de plataformas moéviles de mensajeria. De acuerdo
con el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica
(INEI), WhatsApp constituye el principal medio de comu-
nicacioén digital utilizado por la poblaciéon peruana debido
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a su amplia disponibilidad, facilidad de uso y accesibili-
dad desde dispositivos méviles [6]. En consecuencia, las
plataformas de mensajeria instantdnea representan un en-
torno estratégico para la implementacién de asistentes in-
teligentes orientados a mejorar la comunicacién institucio-
nal en el &mbito universitario.

2 TRABAJOS RELACIONADOS

Diversas investigaciones internacionales evidencian
que los asistentes conversacionales basados en Inteligencia
Artificial mejoran significativamente la eficiencia opera-
tiva y la experiencia del usuario en procesos universita-
rios. Stepanov et al. [4] demostraron que la automatizacién
de oficinas de admisién mediante asistentes virtuales re-
duce los tiempos de atencién y disminuye la carga admi-
nistrativa. De manera similar, Hu et al. [5] sefialaron que
los sistemas conversacionales basados en IA fortalecen la
accesibilidad, la disponibilidad y la personalizacién de los
servicios universitarios.

En contextos asiaticos y del Medio Oriente también se han
reportado resultados favorables. Al-Madi et al. [7] desa-
rrollaron un chatbot inteligente para procesos universita-
rios, obteniendo elevados niveles de resoluciéon automa-
tica y precisién informativa. Asimismo, Prasetya y Pri-
yatno [8] implementaron un chatbot basado en IA para
procesos de admisién universitaria en Indonesia, logrando
mejoras significativas en la gestién de consultas académi-
cas y en la satisfaccion de los usuarios. Por su parte, Taju
et al. [9] integraron modelos generativos y procesamiento
semantico en un asistente universitario, obteniendo mejo-
ras en la calidad de la interaccién y en la disponibilidad de
informacién institucional. De igual forma, Aloqayli y Ab-
delhafez [10] evidenciaron que los asistentes conversacio-
nales inteligentes incrementan la precision de las respues-
tas y la satisfaccién de los postulantes durante los procesos
de admisién. Otros estudios desarrollados en universida-
des asiaticas también reportan mejoras sustanciales en
precisién informativa, satisfaccién del usuario y resolu-
cién automatica de consultas institucionales [11].

Desde una perspectiva mas amplia, Kasneci et al. [12] sos-
tienen que los LLMs poseen un alto potencial para apoyar
los procesos de orientacién académica mediante la auto-
matizacion de consultas y la personalizacién de los servi-
cios educativos, aunque advierten desafios relacionados
con la precision factual, la confiabilidad y el uso ético de la
IA generativa. En la misma linea, revisiones sistematicas
recientes destacan que los asistentes conversacionales re-
presentan una de las aplicaciones de mayor crecimiento en
educaciéon superior debido a su capacidad para ofrecer
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atencién continua, escalable y personalizada [13], [14].

A pesar de estos avances, la evidencia empirica sobre
asistentes multimodales sustentados en LLMs aplicados
especificamente a procesos de admisién universitaria en
universidades publicas latinoamericanas sigue siendo li-
mitada. Una gran cantidad de estudios estan concentrados
en chatbots textuales tradicionales o sistemas académicos
generales, por lo que hay escasos estudios sobre arquitec-
turas multimodales integradas a plataformas moviles
como WhatsApp, principalmente en contextos de diversi-
dad territorial y limitaciones de conectividad. Dicha bre-
cha es relevante en universidades publicas peruanas,
donde los postulantes son de zonas rurales o periurbanas
con acceso heterogéneo a servicios digitales.

En este contexto, la Universidad Nacional Micaela Basti-
das de Apurimac (UNAMBA) enfrenta desafios relaciona-
dos con la atencién de un elevado volumen de consultas
provenientes de postulantes de distintas provincias y re-
giones del pais. Aunque la universidad dispone de canales
oficiales de informacién, su capacidad operativa para res-
ponder de manera oportuna y uniforme resulta limitada,
afectando la eficiencia de la comunicacién institucional y
la experiencia de los usuarios.

Con el propésito de contribuir a la solucién de esta proble-
matica, la presente investigaciéon implemento y evalué un
asistente multimodal basado en Inteligencia Artificial,
desplegado sobre WhatsApp, capaz de procesar consultas
mediante texto, audio, imdgenes y documentos utilizando
modelos de lenguaje de gran escala y técnicas de procesa-
miento de lenguaje natural. Este estudio aporta evidencia
empirica sobre la aplicacién de asistentes multimodales en
procesos de admision de universidades publicas y evalta
su desempefio operacional, la calidad de las respuestas ge-
neradas y la satisfaccién de los usuarios en un entorno real
de funcionamiento.

En este contexto, se planted la siguiente pregunta de inves-
tigacion: jDe qué manera la implementaciéon de un asis-
tente multimodal con Inteligencia Artificial contribuye a
optimizar la comunicacién con los postulantes de la Uni-
versidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac durante
el proceso de admisién 2026?

Por ello, el objetivo de la investigacion fue implementar un
asistente multimodal con Inteligencia Artificial para opti-
mizar la comunicacién con los postulantes en la
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UNAMBA.

De manera especifica, se plantearon los siguientes objeti-
VOs:

1. Evaluar el desempefio operacional del asistente
multimodal con Inteligencia Artificial durante el proceso
de admision de la UNAMBA, mediante indicadores de
atencién, automatizacion, cobertura, tiempo de respuesta
y frecuencia de uso.

2. Analizar la evolucién temporal y la intensidad de
uso del asistente multimodal con Inteligencia Artificial du-
rante el periodo de evaluacién, a partir de la distribucién
de las consultas realizadas por los postulantes.

3. Caracterizar las consultas realizadas por los postu-
lantes mediante el asistente multimodal con Inteligencia
Artificial, segtin las principales categorias teméticas iden-
tificadas durante el proceso de admisién.

4. Determinar la validez de contenido de las respues-
tas generadas por el asistente multimodal con Inteligencia
Artificial, mediante juicio de expertos considerando crite-
rios de claridad, coherencia, pertinencia y precision.

5. Evaluar la satisfacciéon de los postulantes respecto al
uso del asistente multimodal con Inteligencia Artificial
mediante las dimensiones del modelo End-User Compu-
ting Satisfaction (EUCS).

6. Analizar la relacién entre las dimensiones del mo-
delo EUCS vy la satisfaccién de los postulantes con el asis-
tente multimodal con Inteligencia Artificial mediante el
coeficiente Rho de Spearman.

3 METODOLOGIA

3.1 Enfoque y disefio de investigacién

El estudio se desarrollé dentro del enfoque cuantita-
tivo, ya que permitié medir objetivamente el desempefio
operacional del asistente multimodal, la calidad de las res-
puestas generadas y la satisfaccién de los usuarios, utili-
zando procedimientos estadisticos y analisis de datos nu-
méricos [15], [16]. Asimismo, la investigacién fue de nivel
aplicado, ya que buscé implementar y evaluar una solu-
cion tecnoldgica real para optimizar la comunicacién ins-
titucional en el proceso de admisiéon de la UNAMBA.

El disefio metodolégico fue preexperimental, longitu-
dinal y observacional, desarrollado en condiciones reales
de operacion institucional. Dado el caracter preexperimen-
tal y la ausencia de un grupo de comparacioén, el disefio
permiti6é describir y analizar el desempefio del asistente
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multimodal durante su funcionamiento; sin embargo, no
permite establecer relaciones causales entre la implemen-
tacion del sistema y los resultados observados. Estos dise-
fios son adecuados para evaluar el comportamiento de sis-
temas tecnoldgicos implementados en escenarios natura-
les, sin manipulacién estricta de variables ni grupos de
control [16]. El tiempo en el que se desarroll6 la investiga-
cién fue de 230 dias continuos de funcionamiento del sis-
tema, durante el periodo de agosto de 2025 a abril de 2026.

3.2 Contexto del estudio y poblacién

La investigacion se implementé en la UNAMBA, ubi-
cada en la parte sur del Peru (-13.616898807836709, -
72.86826397246931), en la ciudad de Abancay, regiéon Apu-
rimac, Pert. El asistente multimodal se despleg6 en la pla-
taforma WhatsApp debido a su elevada penetracién y ac-
cesibilidad entre los postulantes universitarios en el con-
texto peruano [6].

La poblacién de estudio estuvo conformada por los
postulantes que interactuaron con el asistente durante el
proceso de admisién universitaria 2026. Para el andlisis
operacional se consider¢ la totalidad de los registros con-
versacionales generados por el sistema, obteniéndose
1,839 consultas correspondientes a 348 usuarios activos.
Para la evaluacién de la satisfaccion se trabajé con una
muestra no probabilistica por conveniencia integrada por
105 postulantes, quienes respondieron voluntariamente el
cuestionario EUCS, lo que representa una tasa de res-
puesta del 30.2 % respecto de los 348 usuarios activos. El
tamafio muestral correspondi6 al nimero de postulantes
que participaron voluntariamente durante el periodo de
evaluacién. Este procedimiento es metodolégicamente
aceptado en investigaciones aplicadas desarrolladas en
contextos operacionales reales [17].

Para la evaluacién de la satisfaccion se incluyeron los
postulantes que utilizaron el asistente multimodal al me-
nos una vez y completaron voluntariamente el cuestiona-
rio EUCS durante el proceso de admisién 2026.

3.3 Desarrollo e implementacién del asistente multimo-
dal

El desarrollo e implementacién del asistente multimo-
dal se realiz6 en siete fases (Figura 1). En la primera fase
se efectud el levantamiento de requerimientos, identifi-
cando las necesidades de informacién de la Direccion de
Admision de la UNAMBA, recopilando las preguntas fre-
cuentes de los postulantes y analizando los procesos insti-
tucionales de atencion.
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En la segunda fase se disefi6 la arquitectura del sis-
tema, definiendo la integracién entre el canal de comuni-
cacion, el backend, la base de conocimiento y los servicios
de Inteligencia Artificial, asi como los flujos conversacio-
nales y el mecanismo de recuperacién semantica de la in-
formacion institucional.

En la tercera fase se construy6 la base de conocimiento
mediante la recopilacién, organizacién e indexacién se-
mantica del prospecto de admisién, reglamentos, crono-
gramas, modalidades de ingreso, requisitos, vacantes, cos-
tos y preguntas frecuentes.

En la cuarta fase se desarroll¢ el asistente multimodal,
implementando los médulos de procesamiento conversa-
cional, gestién del contexto, procesamiento multimodal y
registro automatico de las interacciones de los usuarios.
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Fig. 1. La arquitectura general del asistente multimodal

En la quinta fase se integraron todos los componentes del
sistema y se realiz6 su despliegue sobre infraestructura
cloud, garantizando su funcionamiento continuo durante
el proceso de admisién.

En la sexta fase, el asistente oper6 en un entorno real, per-
mitiendo la atencién de consultas mediante WhatsApp y
realizando el monitoreo permanente del sistema y la ac-
tualizacion de la base de conocimiento cuando fue necesa-
rio.

Finalmente, en la séptima fase se evalué6 el desempefio del
asistente mediante el analisis de las 1,839 consultas regis-
tradas, la validacién de respuestas, mediante juicio de ex-
pertos, medido con V de Aiken y la evaluacion de la satis-
facciéon de los usuarios mediante el modelo End-User
Computing Satisfaction (EUCS).

3.4 Recoleccion de datos

Los datos se recolectaron mediante tres técnicas com-
plementarias. Primero, se efectud el andlisis de los regis-
tros operacionales generados por el asistente multimodal,
considerando numero de consultas, usuarios activos,
tiempo de respuesta, frecuencia de uso, tasa de respuesta
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automatica y cobertura operacional.

Segundo, se realiz6 la validacién de contenido de las res-
puestas generadas por el asistente mediante juicio de cinco
expertos, conformado por dos especialistas en informatica
y tres técnicos administrativos, todos con mas de tres afios
de experiencia en la Oficina de Admisién de la UNAMBA.
Cada experto evalud de forma independiente 12 pares de
preguntas y respuestas generadas por el asistente, consi-
derando los criterios de claridad, coherencia, pertinencia y
precisiéon semantica, utilizando una escala ordinal de cinco
niveles (1 = Muy malo, 2 = Malo, 3 = Regular, 4 = Bueno y
5 =Muy bueno). La validez de contenido se determiné me-
diante el indice V de Aiken [19], adoptando como criterio
de aceptabilidad valores iguales o superiores a 0.70, con-
forme a lo propuesto por Escurra [20].

Tercero, se aplicé una encuesta estructurada basada en el
modelo End-User Computing Satisfaction (EUCS) pro-
puesto por Doll y Torkzadeh [18]. El cuestionario, origi-
nalmente desarrollado en idioma inglés, fue adaptado lin-
giifstica y contextualmente para la presente investigacién
mediante la adecuacién de la redacciéon de los items al con-
texto del asistente multimodal implementado para el pro-
ceso de admision de UNAMBA, conservando la estruc-
tura, las dimensiones y el significado conceptual del ins-
trumento original. El instrumento estuvo conformado por
12 items en escala Likert de cinco puntos, distribuidos en
las dimensiones de contenido, precisién, formato, facili-
dad de uso, oportunidad y satisfaccion global. La consis-
tencia interna del instrumento EUCS se evalué mediante
el coeficiente alfa de Cronbach [21].

3.5 Analisis estadistico

El analisis estadistico integré procedimientos descrip-
tivos e inferenciales. Se calcularon frecuencias, porcenta-
jes, medias, medianas, desviaciones estandar e intervalos
de confianza al 95 % para los principales indicadores ope-
racionales del sistema. Las proporciones asociadas a la co-
bertura y la automatizacién se estimaron mediante inter-
valos de Wilson [22], debido a su mayor precisién para la
estimacién de proporciones binomiales.

Adicionalmente, se empled el coeficiente Rho de Spear-
man para analizar la asociacion entre las dimensiones del
modelo EUCS y la satisfacciéon de los usuarios. Previa-
mente, se evalu6 la normalidad de los datos mediante la
prueba de Shapiro-Wilk, con el propédsito de determinar
el uso de procedimientos estadisticos no paramétricos. El
procesamiento y andlisis de la informacién se realizé utili-
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zando Python y librerias especializadas para anélisis esta-
distico y visualizacién de datos.

3.6 Consideraciones éticas

La investigacién se desarroll6 respetando los princi-
pios de confidencialidad, anonimato y proteccién de datos
personales. Los registros conversacionales fueron anoni-
mizados antes de su procesamiento y los participantes
aceptaron voluntariamente formar parte del estudio. Asi-
mismo, el uso de la informacién institucional y de los da-
tos digitales se realiz6 conforme a los principios éticos de
la investigacion aplicada y a la normativa vigente sobre
proteccién de datos personales en el Pert.

4 RESULTADOS

4.1 Desempeiio operacional del asistente multimodal

Se tuvo una operacién continua del asistente multimo-
dal basado en Inteligencia Artificial, durante 230 dias, de
agosto de 2025 hasta abril de 2026, se registraron un total
de 3,579 interacciones conversacionales. De estas, 1,839 co-
rrespondieron a consultas realizadas por postulantes,
1,727 fueron respuestas automaticas generadas por el sis-
tema y solo 13 fueron intervenciones manuales efectuadas
por operadores humanos. Los resultados obtenidos evi-
dencian una elevada capacidad de automatizacion y esca-
labilidad del sistema, en un contexto real, comportamiento
consistente con investigaciones previas sobre asistentes
conversacionales aplicados en educacién superior [4], [5],
[10]. Los principales indicadores obtenidos se presentan
en la Tabla 1.

Tabla 1
Indicadores operacionales del asistente multimodal
Indicador Resultado
Periodo evaluado 230 dias

367 contactos
348 usuarios
1,839 consultas

Contactos registrados
Usuarios activos
Consultas atendidas

Respuestas automaticas 1,727 respuestas
Intervenciones manuales 13 respuestas
Tasa de respuesta automatica 92.99%
Cobertura de usuarios 94.82%

Tiempo de respuesta <1 minuto
Consultas promedio por 5.28

usuario

Nota: Los contactos registrados corresponden al total de usuarios
que iniciaron interaccién con el asistente, mientras que los
usuarios activos representan aquellos que realizaron al menos
una consulta durante el periodo de evaluacién.
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Como se observa en la Tabla 1, el asistente multimodal
atendi6 1,839 consultas provenientes de 348 usuarios acti-
vos durante el periodo de evaluacién. La tasa de respuesta
automatica alcanzoé el 92.99 %, mientras que la cobertura
de usuarios fue de 94.82 %, evidenciando que la mayoria
de las consultas fueron resueltas sin intervencién humana.
Asimismo, el sistema registré un tiempo de respuesta in-
ferior a un minuto y un promedio de 5.28 consultas por
usuario, lo que refleja un uso continuo del asistente du-
rante el proceso de admisién. Dicho comportamiento coin-
cide con lo que hallaron Stepanov et al. [4], quienes iden-
tificaron mejoras significativas en automatizacion y efi-
ciencia operativa mediante asistentes virtuales universita-
rios.

Pendiente

Ignorado
4.3%

1,839
Consultas

Resuelto
Automaticamente

Fig. 2. Tasa de resolucion de consultas del asistente multimodal

La Figura 2 muestra que la mayor parte de las consultas
(92.99 %) fue atendida automaticamente por el asistente
multimodal, mientras que el 7.01 % restante correspondié
a consultas pendientes o ignoradas. Estos resultados refle-
jan el predominio de la atencién automatizada durante el
proceso de admision y la capacidad del sistema para aten-
der la mayoria de las consultas sin requerir asistencia adi-
cional, aspecto relevante en procesos universitarios carac-
terizados por una elevada demanda informativa [5], [12].

4.2 Evolucién temporal e intensidad de uso

Por otro lado, el comportamiento temporal de las consul-
tas, evidenci6é una distribucién heterogénea a lo largo del
periodo evaluado. El mes de marzo de 2026 concentr6 el
mayor volumen de interacciones (1,302 consultas), lo que
representa el 70.8% del total registrado, lo que coincidié
con el examen ordinario de admisién 2026-1.
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Tabla 2
Distribucién temporal de consultas

Mes Consultas Porcentaje
Agosto 2025 100 5.4%
Septiembre 2025 32 1.7%
Febrero 2026 334 18.2%
Marzo 2026 1,302 70.8%
Abril 2026 71 3.9%

Total 1,839 100%
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Como se observa en la Tabla 2, el mayor volumen de con-
sultas se registré en marzo de 2026, con 1,302 consultas
(70.8 %) del total, seguido de febrero de 2026, con 334 con-
sultas (18.2 %). En contraste, los meses de septiembre de
2025 y abril de 2026 presentaron menor actividad, con 32
(1.7 %) y 71 consultas (3.9 %), respectivamente. Asimismo,
durante agosto de 2025 se registraron 100 consultas (5.4
%), correspondientes al inicio del periodo de funciona-
miento del asistente. La ausencia de registros en algunos
meses se explica porque durante ese periodo no se desa-
rrollaron actividades correspondientes al proceso de ad-
misién universitaria; en consecuencia, no se registraron
consultas por parte de los postulantes durante dichos me-
ses.
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Fig. 3. Evolucién temporal de consultas durante el proceso de ad-
mision.

La Figura 3 muestra que el asistente logré adaptarse dina-
micamente a incrementos abruptos de demanda sin afec-
tar la continuidad del servicio ni el tiempo de respuesta.
Dicho comportamiento tiene coincidencia con los resulta-
dos de Hu et al. [5], que sostuvieron que los sistemas con-
versacionales basados en IA permiten mejorar escalabili-
dad y disponibilidad de atencién institucional en educa-
cién superior.
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4.3 Analisis tematico del corpus conversacional

Con el propésito de clasificar el tipo de informacién
solicitada por los postulantes, se realiz6 un anélisis teméa-
tico de las 1,839 consultas registradas durante el periodo
de evaluacién. Las consultas fueron clasificadas en 10 ca-
tegorias temadticas, cuyos resultados se presentan en la Ta-
bla 3.

Tabla 3
Distribucién tematica de consultas
Categoria tematica Frecuencia Porcentaje
Consultas generales 1,019 55.4%
Fechas y cronograma 227 12.3%
Requisitos e inscripcion 205 11.1%
Vacantes y carreras 112 6.1%
Modalidades 78 4.2%
Resultados y notas 61 3.3%
Informacién institucional 53 2.9%
Costos y pagos 52 2.8%
Constancias 24 1.3%
Matricula 8 0.4%

Como se observa en la Tabla 3, la categoria Consultas ge-
nerales concentré6 la mayor frecuencia, con 1,019 consultas
(55.4 %), seguida por Fechas y cronograma, con 227 con-
sultas (12.3 %), y Requisitos e inscripcién, con 205 consul-
tas (11.1 %). En conjunto, estas tres categorias representa-
ron el 78.8 % del total de consultas registradas. En con-
traste, las categorias Constancias y Matricula presentaron
la menor frecuencia, con 24 (1.3 %) y 8 consultas (0.4 %),
respectivamente.

Fachas y croncgrama — 27
Requisilos / insc. - 205
Warantes y Carreras - "2
Modalidades = 78
Resultados y notas - 61
Info. UINAMBA - 53
Castos y pagos - 52
Constancias - | 24

Matricula - &

| ' |
a 200 400 600 800 1000
Niimero de consultas

Fig. 4. Distribucion de consultas por categorias tematicas

La Figura 4 muestra la distribucién porcentual de las con-
sultas segun las categorias tematicas identificadas. Se ob-
serva un claro predominio de las consultas generales,
mientras que las demads categorias presentan una frecuen-
cia considerablemente menor, evidenciando una distribu-
cion desigual de las necesidades de informacién durante
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el proceso de admision.

El predominio de consultas relacionadas con requisitos,
cronogramas y procedimientos administrativos confirmé
que los postulantes utilizaron el asistente principalmente
como herramienta de orientacién institucional inmediata.
Estos hallazgos coinciden con investigaciones desarrolla-
das por Prasetya y Priyatno [8] y Vega-Huerta et al. [11],
quienes identificaron patrones similares de uso en asisten-
tes conversacionales universitarios4.4 Validez de conte-
nido de las respuestas generadas del  asistente multimo-
dal.La validez de contenido de las respuestas del asistente
multimodal fue evaluada mediante juicio de expertos,
quienes calificaron los criterios de claridad, coherencia,
pertinencia y precisién utilizando el indice V de Aiken.
Los resultados se presentan en la Tabla 4.

) Tabla 4
Indice V de Aiken promedio por criterio

Criterio V de Aiken
Claridad 0.868
Coherencia 0.897
Pertinencia 0.893
Precision 0.897
V global 0.889

Como se observa en la Tabla 4, el indice V de Aiken global
fue de 0.889, valor superior al criterio de aceptabilidad (V
> 0.70), lo que evidencia una adecuada validez de conte-
nido de las respuestas generadas por el asistente. Los ma-
yores valores correspondieron a los criterios de coherencia
y precisién (V = 0.897), seguidos de pertinencia (V = 0.893)
y claridad (V = 0.868), considerado “muy bueno” y supe-
rior al umbral minimo recomendado por Aiken [19].

=== Umbral de aceptabilidad (V = 0.70)

0.897 0.893 0.897

0.868

indice V de Aiken

Claridad Coherencia Pertinencia Precision

Criterio de evaluacion

Fig. 5.V de Aiken promedio por criterio de evaluacién
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La Figura 5 muestra los valores del indice V de Aiken ob-
tenidos para cada criterio de evaluaciéon. Todos los crite-
rios superaron el umbral de aceptabilidad establecido.

La Figura 6 presenta la distribucién del indice V de Aiken
para cada uno de los 12 pares pregunta-respuesta evalua-
dos. El anélisis por item mostré que 11 de los 12 pares eva-
luados alcanzaron valores iguales o superiores al criterio
de aceptabilidad (V > 0.70). Unicamente el item 6 obtuvo
un valor de V = 0.20, reflejando una menor valoracién por
parte de los especialistas para esa respuesta especifica. En
este caso, el asistente respondié una consulta sobre las ca-
rreras ofrecidas por la universidad incluyendo los progra-
mas de Agronomia y Contabilidad, los cuales no forman
parte de la oferta académica vigente de la UNAMBA, lo
que originé la baja calificacion otorgada por los expertos.
Los resultados indican que la integracién de recuperaciéon
semdntica permitié mejorar la precision factual y reducir
inconsistencias informativas en la mayoria de las respues-
tas generadas; sin embargo, este hallazgo evidencia la ne-
cesidad de mantener actualizada y verificar periddica-
mente la base de conocimiento institucional para evitar
respuestas desactualizadas o incorrectas, aspecto critico en
sistemas conversacionales basados en IA generativa [5],
[12].

item 1

item 2

item 3

item 4

item 5

item 6

item 7

indice V de Aiken

item 8

item 9

item 10

item 11

item 12

Claridad Coherencia Pertinencia Precision

Fig. 6. Mapa de calor del indice V de Aiken por item y criterio

4.5 Satisfaccion del usuario

La satisfaccion de los usuarios fue evaluada mediante
un instrumento adaptado del modelo End-User Compu-
ting Satisfaction (EUCS), desarrollado por Doll y Torkza-
deh [18]. El instrumento presentd una excelente consisten-
cia interna (a = 0.966), lo que evidencia una alta confiabili-
dad para evaluar la satisfaccién de los postulantes con el
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asistente multimodal. Los resultados obtenidos se presen-
tan en la Tabla 5

Tabla 5
Puntuaciones medias por dimensién EUCS.
Dimensién items Media DE IC95%
Contenido Q1-Q3  3.79 0.77 3.65-3.94
Precision Q4-Q6  3.89 0.64 3.76-4.01
Formato Q7-Q8 3.90 0.66 3.77-4.02
Facilidad de uso  Q9- 3.88 0.64 3.76-4.00
Q10

Oportunidad Q11 3.89 0.68 3.75-4.02
Satisfaccion Q12 3.92 0.70  3.79-4.06
global

Como se observa en la Tabla 5, todas las dimensiones eva-
luadas alcanzaron puntuaciones medias comprendidas
entre 3.79 y 3.92 en una escala de cinco puntos. La dimen-
sion mejor valorada fue Satisfaccién global (M = 3.92;
IC95%: 3.79-4.06), seguida de Formato (M = 3.90) y Preci-
sion (M = 3.89). Asimismo, las dimensiones Oportunidad
(M = 3.89), Facilidad de uso (M = 3.88) y Contenido (M =
3.79) también obtuvieron valoraciones favorables. Los in-
tervalos de confianza al 95 % mostraron una variabilidad
reducida entre dimensiones, evidenciando estabilidad en
las estimaciones obtenidas.

Media por dimension EUCS — Satisfaccion del usuario
(IC 95% — N = 105)

Punte neutro (3.0)
Contenido

Precisién

Formato

Facilidad

Oportunidad

Satisf. global

0 1 2 3 4 5 6

Media (escala Likert 1-5)
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Fig. 7. Media por dimensién del modelo EUCS con intervalos de
confianza al 95 % (N =105)

La Figura 7 muestra las puntuaciones medias obtenidas en
cada dimensién del modelo EUCS junto con sus intervalos
de confianza al 95 %. Se observa que todas las dimensiones
alcanzaron valores superiores al punto neutro de la escala
Likert (3.0), lo que indica una percepcién favorable de los
postulantes respecto al desempefio del asistente multimo-
dal. La dimensién Satisfaccion global present6 la valora-
cion maés alta, seguida de Formato, mientras que Conte-
nido obtuvo la media mas baja; sin embargo, esta también
reflej6 una evaluacién positiva. Los intervalos de con-
fianza fueron estrechos y mostraron un alto grado de con-
sistencia en las respuestas, evidenciando estabilidad en la
percepcion de los usuarios.
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Baja Satisfaccion
(12-28 pts)

Satisfaccion Media
(29-44 pts)

Alta Satisfaccion
(45-60 pts)

Fig. 8. Niveles de satisfaccion del usuario

La Figura 8 presenta la distribucién de los niveles de satis-
faccién de los postulantes de acuerdo con la puntuacion
total obtenida en el modelo EUCS. Se observa que el 78.1
% de los participantes alcanzé un nivel de alta satisfaccion,
mientras que el 19.0 % presenté un nivel de satisfaccion
media y Gnicamente el 2.9 % se ubic6 en el nivel de baja
satisfaccién. Estos resultados coinciden con lo planteado
por Kasneci et al. [12], quienes indicaron que la aceptacién
de sistemas basados en IA generativa depende principal-
mente de la precisiéon informativa, la facilidad de interac-
cién y la disponibilidad continua del servicio.

4.6 Relacion entre dimensiones de satisfaccion

Por otro lado, previamente, se evalud la normalidad
de las puntuaciones del modelo EUCS mediante la prueba
de Shapiro-Wilk. Los resultados mostraron que el puntaje
total del instrumento no presenté una distribucién normal
(W =0.8377; p < 0.001). Por ello, se emple6 el coeficiente
Rho de Spearman para analizar la asociacién entre las di-
mensiones del modelo EUCS y la satisfaccién de los usua-
rios.

El analisis correlacional mediante Rho de Spearman mos-
tré asociaciones positivas y estadisticamente significativas
entre las dimensiones del modelo EUCS (p < 0.001). Como
se evidencia en la Figura 9, las asociaciones mas elevadas
se observaron entre facilidad de uso, oportunidad y satis-
faccion global. Complementariamente, se obtuvo una co-
rrelacién positiva muy alta entre la dimension contenido y
el puntaje total de satisfacciéon (o = 0.935; p < 0.001), lo
que indica una asociacion elevada entre la calidad y perti-
nencia de la informacién proporcionada y la satisfaccion
del usuario.
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Fig. 9. Correlaciones de Spearman entre dimensiones EUCS

(N=105)
5 DISCUSION

Los hallazgos de la investigacién muestran evidencia de
que la implementacién de un asistente multimodal basado
en Inteligencia Artificial se asocié con resultados favora-
bles para fortalecer los procesos de comunicacion institu-
cional, principalmente en universidades de alta demanda
de informacién. Al implementar el sistema se alcanzé una
tasa de respuesta automatica del 92.99 %, asi como una co-
bertura operacional del 94.82 % y tiempos de respuesta in-
feriores a un minuto, lo que refleja un desempefio opera-
tivo favorable dentro del proceso de admisién universita-
ria. Estos resultados coinciden con investigaciones anterio-
res en educacién superior, en las que los asistentes conver-
sacionales basados en IA mostraron capacidad para auto-
matizar procesos administrativos, reducir tiempos de
atencion y mejorar la escalabilidad de los servicios univer-
sitarios [4], [5], [8], [10].

Desde lo tecnolégico, los resultados respaldan el potencial
de los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLMs) que
pueden contribuir a transformar los sistemas instituciona-
les de atencién universitaria. Asimismo, la arquitectura
multimodal implementada permitié procesar consultas
mediante texto, audio, imagenes y documentos, lo que am-
plia de forma significativa las posibilidades de interaccién
entre la universidad y los postulantes. Dicho comporta-
miento esta alineado con lo planteado por Vaswani et al.
[1] y Brown et al. [3], que en sus estudios sostuvieron que
las arquitecturas Transformer y los modelos generativos,
a gran escala, poseen capacidades avanzadas de compren-
sion contextual y generacién dindamica de lenguaje. Asi
también, OpenAl [2] reporté que GPT-4 permite integrar
las capacidades multimodales, las cuales son capaces de
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mejorar significativamente la interaccion humana-ma-
quina mediante procesamiento contextualizado de dife-
rentes formatos de informacién necesaria.

Otro hallazgo relevante esta referido a la elevada acepta-
cién del sistema por parte de los usuarios, donde el 78.1 %
de los postulantes report6 altos niveles de satisfacciéon y el
instrumento EUCS present6 excelente consistencia interna
(a =0.966). Estos resultados sugieren que la percepcién
favorable del sistema no depende solamente de la automa-
tizacion del servicio, sino principalmente de la calidad in-
formativa, la precisién y la oportunidad de las respuestas
generadas. Del mismo modo, la fuerte correlacién identi-
ficada entre la dimensién contenido y la satisfaccién global
(o =0.935; p <0.001) sugiere que la utilidad percibida del
sistema se encuentra estrechamente vinculada con la cali-
dad semantica de la informacién proporcionada. Coinci-
diendo con lo propuesto por Doll y Torkzadeh [18], los que
identificaron al contenido, la precisién y la facilidad de uso
como dimensiones criticas para la aceptacién de sistemas
de informacién a base de tecnologia.

De otro lado, es necesario analizar la elevada valoracion
obtenida mediante el indice V de Aiken, lo que evidencia
altos niveles de claridad, coherencia y precisién seméntica
en las respuestas generadas por el asistente. Estos resulta-
dos, adquieren especial relevancia debido a que uno de los
principales cuestionamientos actuales hacia los modelos
generativos se relaciona con el riesgo de generacién de in-
formacién incorrecta o “alucinaciones”. Sin embargo, en la
presente investigacion, la integracién de recuperacion se-
mantica sobre documentos institucionales se asocié con
una reduccién del riesgo y con una mejora en la consisten-
cia factual de las respuestas obtenidas. Estos hallazgos
coinciden con lo planteado por Hu et al. [5], que afirmaron
que la efectividad de asistentes conversacionales universi-
tarios depende de la integracién entre modelos generati-
vos y bases de conocimiento institucional que sean estruc-
turadas.

En cuanto a la perspectiva social y territorial, la investiga-
cién adquiere especial importancia debido a que fue desa-
rrollado en una universidad publica localizada en una re-
gion sur andina peruana, la cual esta caracterizada por di-
versidad geografica y heterogeneidad en el acceso digital
de los ciudadanos. En dicho contexto, plataformas como
WhatsApp representan un canal estratégico de accesibili-
dad comunicacional debido a su amplia penetracién social
y facilidad de uso [6]. Del mismo modo los resultados su-
gieren que los asistentes multimodales desplegados sobre
plataformas moviles ampliamente utilizadas, pueden con-
tribuir a reducir barreras de acceso informativo y permiten
el fortalecimiento de los procesos de inclusién digital en
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educacién superior, particularmente en contextos periféri-
cos latinoamericanos.

Cabe resaltar también que los hallazgos evidencian la ca-
pacidad de escalabilidad del sistema frente a incrementos
abruptos de demanda informativa. Al encontrar una con-
centracion del 70.8% de consultas durante marzo de 2026
los resultados muestran que el asistente mantuvo altos ni-
veles de disponibilidad y continuidad operativa durante
etapas criticas asociadas al proceso de admisién universi-
tario. Dicho comportamiento tiene coincidencia con inves-
tigaciones desarrolladas por Stepanov et al. [4] y Vega-
Huerta et al. [11], los que reportaron que los asistentes con-
versacionales basados en IA presentan ventajas significa-
tivas frente a los sistemas tradicionales de soporte hu-
mano, principalmente en términos de disponibilidad con-
tinua y atencién simultdnea de usuarios de estos servicios.

En la préctica, la investigacién aporta evidencia empirica
sobre el desempefio de asistentes multimodales basados
en LLMs, que son implementados en escenarios reales de
educacién superior. Esta investigacién amplia la compren-
sion conceptual sobre la interaccién humano-IA principal-
mente en contextos universitarios. Los resultados sugieren
que la satisfaccién del usuario se encuentra estrechamente
asociada con la precisiéon semédntica, la calidad informativa
y la rapidez de respuesta del sistema. Asimismo, la inves-
tigacion contribuye metodolégicamente, ya que integra la
evaluacién operacional, validacién experta y satisfacciéon
del usuario dentro de un modelo integral de andlisis de
asistentes conversacionales universitarios peruanos. Los
resultados sugieren que los asistentes multimodales cons-
tituyen herramientas viables que permiten el fortaleci-
miento de procesos de transformacién digital en universi-
dades publicas.

Si bien es cierto, se obtuvieron resultados favorables en la
investigacion, es necesario también reportar algunas limi-
taciones. En primer lugar, la investigacion se desarroll6 en
una dnica universidad publica peruana, lo que limita la
generalizacion de los resultados hacia otros contextos ins-
titucionales. En segundo lugar, el disefio preexperimental
utilizado no permite establecer relaciones causales absolu-
tas entre la implementacién y la mejora comunicacional.
En tercer lugar, la muestra de satisfaccion fue seleccionada
mediante muestreo no probabilistico por conveniencia
[17], lo que puede introducir sesgos de representatividad.
Asimismo, la tasa de respuesta del 30.2 % podria introdu-
cir un posible sesgo de no respuesta, por lo que los resul-
tados de satisfaccién corresponden especificamente a los
postulantes que participaron voluntariamente en la en-
cuesta. Debido al caracter anénimo de la encuesta EUCS,
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no fue posible vincular individualmente a los 105 partici-
pantes con los registros operacionales de los 348 usuarios
activos, lo que impidié realizar una comparacién directa
entre encuestados y no encuestados para evaluar un posi-
ble sesgo de no respuesta. Asimismo, no se recopilaron va-
riables sociodemogréficas ni informacién sobre experien-
cia previa con chatbots, por lo que no fue posible caracte-
rizar a los participantes segtin edad, género, procedencia,
nivel educativo o experiencia previa con este tipo de siste-
mas. Por altimo, aunque el sistema mostré elevados nive-
les de precisién semantica, se identificaron inconsistencias
en respuestas especificas, evidenciando que los sistemas
basados en IA generativa atin requieren supervisiéon hu-
mana y una actualizacién continua de las bases de conoci-
miento.

Como futuras investigaciones se recomienda incorporar
disefios experimentales o cuasiexperimentales que permi-
tan evaluar de manera mas robusta el impacto causal de
asistentes multimodales sobre variables institucionales y
educativas [15], [16]. De otro lado, seria muy relevante
comparar diferentes modelos de lenguaje, arquitecturas
conversacionales y plataformas moéviles para identificar
configuraciones optimas en contextos universitarios espe-
cificamente en Latinoamérica. También se deben incluir el
analisis del impacto de asistentes multimodales sobre va-
riables como engagement institucional, decisiones referen-
tes a matricula, experiencia digital y permanencia estu-
diantil, entre otros. Por tltimo, es recomendable profundi-
zar en aspectos relacionados con IA explicable, la privaci-
dad de datos, los sesgos algoritmicos, asi como la gober-
nanza ética de sistemas basados en Inteligencia Artificial
generativa [12], [13], [14].

6 CONCLUSIONES

La implementacion del asistente multimodal basado
en Inteligencia Artificial presenté un desempefio operacio-
nal favorable durante el proceso de admision universitaria
de la UNAMBA. El sistema alcanzé una tasa de respuesta
automatica del 92.99 %, una cobertura operacional del
94.82 % y tiempos de respuesta inferiores a un minuto, evi-
denciando su capacidad para atender de manera automa-
tizada un volumen considerable de consultas de los postu-
lantes durante el periodo de evaluacién.

El analisis de la evolucion temporal mostré una mayor
intensidad de uso durante los periodos de actividad del
proceso de admision, destacando marzo de 2026, cuando
se registré el mayor volumen de consultas. Asimismo, el
analisis tematico permitié identificar que las consultas se
concentraron principalmente en informacién general, fe-
chas y cronograma, y requisitos e inscripcién, categorias
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que en conjunto representaron el 78.8 % de las consultas
registradas. Estos resultados evidencian que el asistente
fue utilizado principalmente como medio de consulta so-
bre informacién directamente relacionada con el proceso
de admisién

Respecto a la validez de contenido, la evaluacién me-
diante el indice V de Aiken mostr¢ elevados niveles de cla-
ridad, coherencia, pertinencia y precisién semantica de las
respuestas generadas, con un valor global de 0.889. No
obstante, la identificacién de una respuesta con baja valo-
racién permitié evidenciar la necesidad de mantener ac-
tualizada la base de conocimiento del asistente, particular-
mente frente a modificaciones en la oferta académica ins-
titucional.

En relacién con la satisfaccién de los postulantes, el
modelo End-User Computing Satisfaction (EUCS) eviden-
ci6 una valoraciéon favorable en sus dimensiones de conte-
nido, precision, formato, facilidad de uso y oportunidad,
alcanzandose una satisfaccién global media de 3.92 sobre
5. Ademas, el instrumento presenté una excelente consis-
tencia interna (a = 0.966), mientras que el andlisis me-
diante Rho de Spearman evidencié relaciones positivas y
estadisticamente significativas entre las dimensiones eva-
luadas y la satisfaccion de los usuarios.

En conjunto, los resultados respaldan la implementa-
cion del asistente multimodal como canal complementario
de comunicacién institucional durante los procesos de ad-
misién de la UNAMBA. La integracién con una plata-
forma de mensajerfa mévil como WhatsApp representa
una alternativa para facilitar el acceso oportuno a informa-
cién académica, especialmente en contextos caracterizados
por diversidad territorial y limitaciones de conectividad.
En consecuencia, se recomienda a la Direcciéon de Admi-
sién mantener actualizada la base de conocimiento, reali-
zar un monitoreo periédico de la calidad de las respuestas
y considerar su integracién progresiva en las estrategias
de transformacion digital de la universidad.
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