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ABSTRACT: This study analyzes the impact of implementing Python in learning Descriptive Statistics

among third-semester Software Engineering students. Using a paired sample design (N =27), performance
in manual versus computational evaluations was compared. Results showed an arithmetic decrease in
performance with the digital tool (Mean: 67.5) compared to the manual method (Mean: 75.2), without
reaching statistical significance (p > .05), suggesting a competence adaptation despite initial cognitive
overload. Likewise, a positive correlation (» = .413) was found between practical activity compliance and
digital grades. It is concluded that programming acts as a discipline filter and the interleaved methodology
permits mitigating the syntactic barrier.

KEY WORDS: descriptive statistics, Python, software engineering, cognitive overload, educational

assessment.

INTRODUCCION.

En el actual ecosistema de la Educacion 4.0, la formacion del profesional en Ingenieria en Software ha
trascendido la mera codificacion de algoritmos para integrar competencias analiticas complejas. La
alfabetizacion de datos (data literacy) se ha erigido como una competencia transversal critica, impulsada
por la omnipresencia de la toma de decisiones basada en datos en la industria tecnoldgica. En este
contexto, la asignatura de Probabilidad y Estadistica se consolida no como un requisito curricular aislado,
sino como el fundamento matematico indispensable para areas avanzadas como la Inteligencia Artificial,
el Aprendizaje Automatico y la Ciencia de Datos.

La didactica de esta disciplina enfrenta una crisis de identidad. Mientras que la préctica profesional exige
el dominio de herramientas computacionales robustas, la ensefianza tradicional a menudo permanece
anclada en métodos manuales que priorizan la aritmética sobre la interpretacion. Ante esta disyuntiva, las
instituciones de educacidn superior han comenzado a migrar hacia curriculos mediados por tecnologia,

adoptando lenguajes de programacion de alto nivel como vehiculos de aprendizaje.
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Esta transicion no es trivial. La literatura especializada advierte que la introduccion simultanea de

conceptos estadisticos abstractos y sintaxis de programacion rigurosa puede generar barreras de
aprendizaje significativas. El estudiante novato se ve obligado a librar una doble batalla cognitiva:
entender la naturaleza estocastica de los datos, y al mismo tiempo, dominar las reglas gramaticales de un

lenguaje formal.

Planteamiento del Problema y Justificacion.

A pesar de que los estudiantes de Ingenieria en Software poseen antecedentes en programacion, la
aplicacion de estos conocimientos al ambito estadistico no es automatica. Existe una brecha entre la 16gica
de programacion estructurada (bucles, condicionales) y la programacion para analisis de datos
(vectorizacion, dataframes). El problema central radica en determinar si la incorporacion inmediata de
herramientas como Python facilita la comprension estadistica o si, por el contrario, la complejidad

sintdctica actia como un distractor que reduce el rendimiento académico en etapas tempranas.

Objetivos e Hipdtesis.

El objetivo general de esta investigacion es analizar el impacto en el rendimiento académico y la carga

cognitiva al transitar de la resolucion manual a la computacional en la asignatura de Probabilidad y

Estadistica.

Especificamente, se busca:

1. Comparar el desempeio de los estudiantes en evaluaciones manuales versus evaluaciones basadas en
scripts de Python.

2. Determinar si la disciplina en la entrega de actividades practicas actia como un factor mitigante ante
la dificultad técnica.

La hipdtesis de trabajo (H;) sostiene, que en una fase inicial, el rendimiento en la evaluacion

computacional serd significativamente menor al de la evaluacion manual debido a la carga cognitiva

extrinseca impuesta por la sintaxis del lenguaje, a menos que exista una practica deliberada constante.



DESARROLLO.

Fundamentacion tedrica.

La Estadistica en la Ingenieria de Software.

La estadistica ha dejado de ser una disciplina auxiliar para convertirse en el motor inferencial de la
tecnologia moderna. James et al. (2023) establecen que el aprendizaje estadistico es el conjunto de
herramientas criticas para dar sentido a la complejidad de los datos actuales. Como senalan Bruce, Bruce,
y Gedeck (2020), muchos desarrolladores carecen de formacion estadistica formal, lo que lleva a errores
graves en la interpretacion de modelos; por ende, la educacion universitaria debe trascender la
mecanizacion aritmética para enfocarse en la perspectiva estadistica, entendiendo que conceptos como la

variabilidad son la base para construir modelos predictivos robustos

Python y la libreria Pandas como Estandar.

Aunque Python naci6 como un lenguaje de propoésito general, su hegemonia en el andlisis de datos se
consolidd con la creacion de herramientas especificas. McKinney (2013), creador de la libreria Pandas,
disefi6 esta herramienta para cubrir el vacio entre las hojas de calculo y la programacion cientifica. Esta
evolucion transformo el curriculo: hoy en dia, ensefiar estadistica sin una herramienta computacional es
anacronico; sin embargo, Dogucu y Cetinkaya-Rundel (2021) advierten que el uso de estas herramientas
introduce una nueva capa de complejidad: el estudiante ya no solo lucha contra la abstraccion matematica,

sino también contra la sintaxis del codigo.

Estrategias Diddcticas: el Enfoque Intercalado.

Para mitigar la sobrecarga cognitiva descrita por Sweller (1988), la didactica moderna sugiere abandonar
la ensefianza en bloques aislados (primero toda la teoria, luego todo el software) en favor de un aprendizaje
intercalado. Segtin Robins et al. (2003), los novatos en programacion dedican demasiada atencion a la
sintaxis superficial; por tanto, una estrategia donde el concepto se refuerza primero manualmente

(andamiaje conceptual), y posteriormente, se transfiere al codigo (andamiaje técnico) permite al estudiante
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mapear el conocimiento matematico previo a la nueva estructura algoritmica sin saturar su memoria de

trabajo (Thorgeirsson y Weidmann, 2024).

Estado del Arte.

Tendencias en la Ensefianza de Estadistica Computacional.

La integracion de lenguajes de programacion en la educacion matematica ha generado un cuerpo creciente
de literatura en los ultimos cinco afios. La revision de investigaciones recientes permite categorizar el
panorama actual en tres vertientes principales: la visualizacion como herramienta cognitiva, la barrera

sintactica, y la necesidad de modelos hibridos.

Visualizacion y Aprendizaje Constructivista.

Diversos estudios coinciden en que la capacidad grafica de Python supera las limitaciones de la ensefianza
tradicional. Investigaciones recientes en educacion en ingenieria, como las de Thorgeirsson y Weidmann
(2024) sugieren, que el uso de estrategias de codificacion intercalada y notebooks interactivos permite a
los estudiantes manipular variables y observar cambios en tiempo real, fomentando un aprendizaje por
descubrimiento. Autores que defienden esta postura argumentan que la narrativa de datos facilita la
conexion entre la teoria abstracta y los fendmenos reales, aumentando la motivacioén intrinseca del

alumnado.

La Problematica de la ""Friccion Instrumental'.

En contraste, existe evidencia empirica que advierte sobre los riesgos de una implementacion tecnoldgica
sin andamiaje. Literatura fundamental en el 4rea (Robins et al., 2003) ha documentado, que cuando se
evallia a estudiantes novatos, una parte significativa del tiempo se pierde resolviendo errores de sintaxis
(SyntaxErrors). Este fendmeno, que autores contemporaneos como Dogucu y Cetinkaya-Rundel (2021)
asocian a la complejidad de las herramientas modernas sugiere, que el software puede convertirse en un
obstaculo epistemologico si el estudiante no posee una fluidez previa en el lenguaje, validando las

preocupaciones sobre la sobrecarga cognitiva en etapas tempranas.
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El Vacio en la Literatura: La Ausencia de Modelos Simultaneos.

Si bien abundan comparativas dicotomicas en la literatura (Excel vs. Python), se detecta un vacio empirico
respecto al impacto de modelos hibridos simultaneos en el perfil especifico del Ingeniero de Software. La
mayoria de los trabajos previos abordan la ensefianza en bloques separados (primero teoria, luego
laboratorio). El presente estudio busca llenar este vacio, aportando evidencia sobre como la alternancia
iterativa (Lapiz-Codigo-Validacion) puede mitigar la carga cognitiva y aprovechar las competencias

previas de programacion del perfil ingenieril.

Diseiio Metodolégico.

Participantes y Contexto.

El estudio se desarrollé en una institucion de educacidon superior publica ubicada en el sur del estado de
Sonora, México, durante el ciclo escolar Agosto - Diciembre 2025. La poblacion objetivo estuvo
conformada por estudiantes del programa de Ingenieria en Software. Se utilizd un muestreo no
probabilistico por conveniencia, seleccionando un grupo intacto de tercer semestre inscrito en la
asignatura de Probabilidad y Estadistica. La muestra final (N = 27) estuvo compuesta por 22 hombres y 5
mujeres. Como perfil de ingreso, los estudiantes ya habian cursado la asignatura de Programacion I en el
primer semestre, por lo que contaban con competencias en logica estructurada y sintaxis basica de Python;
sin embargo, su experiencia previa estaba orientada al desarrollo de algoritmos generales y no al uso de

librerias especificas de Ciencia de Datos (Data Science) como Pandas o Matplotlib.

Instrumentos de Recoleccion de Datos.

Para medir el rendimiento académico comparativo, se utilizaron dos instrumentos de evaluacién sumativa

disefiados por el docente titular, alineados estrictamente a los contenidos tematicos del programa oficial:

1. Instrumento A (Resolucion Manual). Prueba escrita con problemas contextualizados para calcular
medidas de tendencia central y dispersion utilizando calculadora cientifica y formulas desarrolladas.

Se evaluo el procedimiento algebraico y la interpretacion.
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2. Instrumento B (Resolucion Computacional). Prueba practica en laboratorio. Se presentaron problemas

equivalentes para ser resueltos mediante scripts en Python. Se evalud la correcta importacion de

librerias, la limpieza del codigo y la visualizacion de datos.
Para la implementacioén técnica de este instrumento, se selecciond el lenguaje Python debido a su
versatilidad en el manejo de datos. Especificamente, se instruy6 a los estudiantes en el uso de la biblioteca
Pandas para la manipulacion de estructuras tipo DataFrame, permitiendo replicar las tablas de frecuencias
manuales; asimismo, se integro la biblioteca Matplotlib para la generacion de graficos, con el objetivo
pedagogico de que el estudiante no solo obtuviera el dato numérico, sino que visualizara la distribucion,
reforzando conceptos de variabilidad que suelen ser abstractos en el calculo puramente algebraico.
Adicionalmente, se definié la variable "indice de Cumplimiento Practico", operacionalizada como el
porcentaje acumulado de entregas de practicas de laboratorio y ejercicios de resolucion manual intra y
extraclase durante el periodo evaluado. Esta métrica se utilizd como un indicador de la disciplina

procedimental del estudiante.

Procedimiento Experimental (Estrategia Simultanea).

A diferencia de los enfoques secuenciales tradicionales, se implementd una estrategia de ensefianza
hibrida e iterativa. Para cada unidad tematica (ej. Medidas de Tendencia Central, Dispersion, Graficos),
se siguio un ciclo didactico de cuatro fases disefiado para gestionar la carga cognitiva.

Tal como se esquematiza en la Figura 1, el proceso no fue lineal, sino ciclico. Este disefio permiti6 que el
estudiante utilizara el calculo manual como un mecanismo de validacion logica para su codigo, cerrando

la brecha entre la abstraccion matematica y la implementacion tecnoldgica.
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FASE 1 Aplicacién FASE 2
Conceptualizacion Ejecucion Manual
(Teoria) (Analaégico)
Deduccion de Lapiz, Papel
Formulas y Calculadora
Siguiente Traduccidn
Tema de Sintaxis
FASE 4 Verificacion FASE 3
Validacién Cruzada Ejecuciéon en Python
(Cierre) (Digital)
Comparar: Pandas, NumPy

Manual vs. Output

y Colab

Figura 1. Modelo de Secuencia Didactica Iterativa.
Nota. El esquema muestra el flujo de trabajo para cada unidad tematica, donde la resolucion manual

sirve como filtro de validacion antes del cierre del ciclo. Fuente: Elaboracion propia.

Descripcion de las Fases del Ciclo.

1. Fase 1. Conceptualizacién (Teoria). Explicaciéon del fundamento matematico y deduccion de
féormulas en pizarron.

2. Fase 2. Resolucion Manual (Analégico). Los estudiantes resolvian ejercicios con calculadora
cientifica. El objetivo era asegurar la comprension de la mecénica aritmética y la logica del resultado
sin distracciones tecnologicas.

3. Fase 3. Transicion Computacional (Digital). Inmediatamente después, se trasladaba el mismo
problema al entorno Google Colab. Se instruia sobre como las féormulas manuales se traducen en
funciones de las librerias Pandas y NumPy.

4. Fase 4. Validacion Cruzada (Cierre). Se asignaban ejercicios, donde el estudiante debia validar sus
resultados manuales comparandolos con el output del codigo. Si los valores no coincidian, el estudiante

debia depurar (debug) su proceso, fomentando la metacognicion.
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En la Semana 8, se realizé un Caso Practico Integrador resuelto totalmente en Python, seguido de las

sesiones de evaluacion final (Instrumento A y B) en dias consecutivos.

Analisis de Datos.

Los datos recolectados se procesaron para obtener estadistica descriptiva e inferencial.

1. Analisis Descriptivo. Calculo de medias y desviaciones estandar para ambas modalidades.

2. Verificacion de Supuestos. Prueba de normalidad (Shapiro-Wilk) dada la muestra (N = 27).

3. Prueba de Hipotesis. Se utilizo la prueba ¢ de Student para muestras emparejadas con el fin de
determinar diferencias significativas entre el rendimiento manual y computacional.

4. Correlacion. Se utilizo el coeficiente de Pearson para analizar la relacién entre el "Indice de

Cumplimiento Practico" y la calificacion en Python.

Resultados.
Para garantizar la reproducibilidad y rigor técnico del estudio, el analisis estadistico se ejecutd mediante
el software JASP (Version 0.18.3), mientras que la visualizacion de datos se gener6 utilizando librerias

cientificas de Python (Seaborn y Matplotlib). El analisis se estructurd en cuatro fases secuenciales.

Distribucion de Datos y Supuestos Estadisticos.

Previamente a la seleccion de la prueba de hipotesis, se evalud la distribucion de las calificaciones
mediante la prueba de Shapiro-Wilk. Los resultados indicaron que las calificaciones de la evaluacion
manual siguen una distribucion normal estricta (W = 0.96, p = .077). En contraste, las calificaciones
obtenidas mediante Python mostraron una desviacion de la normalidad (W = 0.94, p = .01489).

Como se aprecia en la Figura 2, la curva de la evaluacion manual (azul) es relativamente mas leptocurtica
y presenta menor dispersion, indicando un desempefio homogéneo; por el contrario, la curva de Python
(roja) es platicurtica y extendida, visualizando graficamente como la herramienta tecnologica aumento la

dispersion de las notas. A pesar de esta asimetria, se procedid a utilizar pruebas paramétricas,
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fundamentado en la robustez de la prueba ¢ de Student cuando N se aproxima a 30 (Teorema del Limite

Central).
Comparativa de Rendimiento: La Barrera Tecnoldgica.

El objetivo central de la investigacion fue determinar si la sintaxis de programacion afectaba

negativamente la capacidad de resolucion de problemas estadisticos. En primera instancia, se analizaron

los estadisticos descriptivos para ambas modalidades.

Densidad de Calificaciones: Manual vs. Python

1 Manual (u=73.0)
1 Python (u = 67.5)

0.020 H

0.015 H

Densidad

0.010

0.005 A

0.000 T

1 1
20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
Calificacion (0-100)

Figura 2. Comparativa de densidad (Kernel Density Estimation): Evaluacion Manual vs. Computacional.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se detalla en la Tabla 1, el grupo mostré un desempefio superior en la evaluacion manual, con una

media de 75.19 (DE = 14.33). En contraste, al emplear la herramienta Python, el promedio descendio a

67.52 (DE = 18.55). Es importante notar el incremento en la desviacion estandar en la segunda prueba, lo

que indica una mayor heterogeneidad en el aprendizaje mediado por tecnologia.



11
Tabla 1. Estadisticos Descriptivos de las evaluaciones (N = 27).

Modalidad de Evaluacion | Media | Desviacion Estandar | Error Estindar de la Media

Resolucion Manual 75.19 14.33 2.75

Resolucion con Python 67.52 18.55 3.57

Fuente: Elaboracion propia.

Para verificar si esta diferencia aritmética era estadisticamente significativa, se aplico la prueba ¢ de

Student para muestras emparejadas. Los resultados del contraste de hipdtesis se presentan en la Tabla 2.

Tabla 2. Prueba T para Muestras Emparejadas.

Comparacion Diferencia de Medias t gl p d de Cohen

Manual — Python 7.667 1.711 | 26 | 0.099 0.329

Fuente: Elaboracion propia.

El analisis arrojo un valor #(26) = 1.711 con una significancia bilateral de p = .099. Al obtener un valor p
> .05, no existe evidencia estadistica suficiente para rechazar la hipotesis nula. Esto implica, que aunque
existid una friccion instrumental inicial que redujo el puntaje promedio, la caida en el rendimiento no fue
significativa. Los estudiantes lograron transferir sus competencias matematicas al entorno de codigo con

un éxito razonable, sugiriendo una adaptacion resiliente ante la sobrecarga cognitiva.

Invarianza del Rendimiento segun el Género.

Se analiz¢ si el uso de Python representaba una desventaja especifica por género. El andlisis inferencial
(prueba ¢ para muestras independientes) reveld una paridad técnica absoluta. El subgrupo femenino (N =
5) obtuvo una media de 67.20 en la evaluacion con codigo, mientras que el masculino (N = 22) obtuvo
67.59. El contraste estadistico arrojo un valor p = .975, confirmando que la metodologia fue inclusiva y

equitativa.
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Dispersion de Calificaciones por Modalidad
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Figura 3. Diagrama de cajas y bigotes comparando la dispersion del desempeiio.

Fuente: Elaboracion propia.

La Disciplina Procedimental como Factor Asociado.

Finalmente, se explord la relacion entre la constancia en el trabajo practico y el desempefio en la
evaluacion computacional. El analisis de correlacion de Pearson arrojé un coeficiente de » = 413 (p =
.032).

Como se observa en la Figura 4, la dispersion de los datos no sigue un modelo lineal estricto, lo cual es

esperado en métricas educativas complejas; sin embargo, se detecta una tendencia positiva significativa.
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Disciplina vs. Rendimiento (r = 0.660)

90

80

70

60

Calificacion Final Python
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50 60 70 &0 90 100
% Cumplimiento Actividades Practicas

Figura 4. Correlacion entre el cumplimiento de actividades practicas y la calificacion final. Fuente:

Elaboracion propia.

El coeficiente de determinaciéon (R? = 0.17) indica que el cumplimiento de actividades explica el 17% de
la varianza en la calificacion final. Esto sugiere que la entrega de practicas es una condicion necesaria,

aunque no suficiente, para el éxito en la asignatura.

Evidencia de la Implementacion Computacional.
Como validacion cualitativa de la intervencion, se document6 la estructura del codigo generado por los
participantes. Como se aprecia en la Figura 5, los estudiantes lograron implementar algoritmos

secuenciales para el calculo de medidas centrales, superando la barrera de la sintaxis.
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import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# --- SIMULACIGN DE DATOS (Para evitar cargar archivos externos) ---
# Creamos una lista de calificaciones ficticias de estudiantes
datos_simulados = {
‘calificacion': [B5, 7@, 85, 98, 55, 1@a&, 88, 92, 75, 28,
78, 82, B85, 9%, &8, 72, 88, 98, 85, 7&,
68, 94, 77, 81, 83, 5@, 188]
¥

data = pd.DataFrame(datos_simulados)

# 1. CALCULO DE MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL

media = data[ ' calificacion’].mean()

mediana = data[ 'calificacion’].median()

# La moda puede devolver varios valores, tomamos el primero
moda = data['calificacion’].mode()[@]

print(f"--- RESULTADOS ESTADISTICOS ---")
print(f"Media Aritmética: {media:.2f}")
print(f"Mediana: {medianal")
print(f"Moda: {modal")

# 2. CALCULO DE MEDIDAS DE DISPERSION
desviacion_std = data[ 'calificacion’].std()
rango = data['calificacion’].max() - data['calificacion'].min{)

print(f"Desviacion Estandar: {desviacion_std:.2f}")
print{f"Rango: {rango}")

# 3. GENERACION DEL HISTOGRAMA

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.hist{datal 'calificacion’'], bins=8, color="#4CAF58', edgecolor="black', alpha=8.7)
plt.title{ 'Distribucién de Calificaciones - Grupo Experimental’)

plt.xlabel( 'Puntaje Obtenido')

plt.ylabel( 'Frecuencia de Estudiantes')

plt.grid{axis="y", alpha=2.5, linestyle="--")

plt.show()

Figura 5. Fragmento de script en Python utilizado para el calculo de medidas de tendencia central y

dispersion. Fuente. Elaboracion propia.

Posteriormente, la Figura 6 muestra la salida grafica obtenida. Esta visualizacion fue clave para la fase de
"Validacion Cruzada", permitiendo a los alumnos contrastar sus resultados manuales con la distribucion

generada por el software.
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--- RESULTADOS ESTADISTICOS ---
Media Aritmética: 88.15
Mediana: 82.0
Moda: 85
Desviacidon Estandar: 12.85
Rango: 58

Distribucion de Calificaciones - Grupo Experimental

Frecuencia de Estudiantes

50 60 70 80 20 100
Puntaje Obtenido

Figura 6. Visualizacion de resultados y distribucion de frecuencias generada por el software. Fuente.

Elaboracién propia.

Discusion.
Los hallazgos de esta investigacion aportan evidencia empirica sobre la viabilidad de integrar lenguajes

de programacion en la ensefianza de la estadistica descriptiva sin sacrificar el rigor matematico.

Interpretacion de la Resiliencia Cognitiva.

Contrario a la hipotesis de trabajo inicial, que predecia una caida significativa en el rendimiento debido a
la sobrecarga cognitiva, los resultados (p = .099) sugieren que los estudiantes de Ingenieria en Software
poseen una capacidad de adaptacion superior a la esperada. La estrategia didactica intercalada (Manual /

Codigo) demostro ser eficaz como andamiaje. Aunque hubo un descenso aritmético en los promedios, este
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no fue estadisticamente determinante, lo que implica que la friccion sintactica de Python es una barrera

superable cuando se cuenta con bases logicas previas.

Inclusividad de la Herramienta.

Un hallazgo socialmente relevante es la invarianza de género (p =.975). En un contexto donde las brechas
STEM son una preocupacion constante, este estudio demuestra que la evaluacion mediante codigo, bajo
este disefio instruccional, es neutral. Las estudiantes mujeres mostraron el mismo nivel de competencia

técnica que sus pares hombres, validando a Python como una herramienta educativa equitativa.

El Rol de la Practica y Limitaciones.

La correlacion encontrada (» = .413) subraya la importancia de la disciplina procedimental; sin embargo,
la dispersion observada en los datos evidencia que el éxito en estadistica computacional es multifactorial.
El 17% de la varianza explicada por las tareas deja un amplio margen para otras variables latentes no
medidas en este estudio, como el razonamiento ldgico-matemadtico previo o la calidad cualitativa del

tiempo de estudio.

CONCLUSIONES.

La transicion de la resolucion manual a la computacional en Probabilidad y Estadistica es un desafio
pedagogico viable; no obstante, se recomienda a las instituciones no ver a la programacién como una
"habilidad magica", sino como una competencia que requiere andamiaje.

Para futuras implementaciones, se sugiere reforzar el seguimiento temprano de las actividades practicas,

ya que la ausencia de estas demostro ser el predictor mas claro de riesgo académico.
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