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RESUMEN

El analisis de datos en laboratorios universitarios de fisica suele depender de softwares comerciales
cerrados, lo que limita la reproducibilidad, la transparencia del procesamiento y la adaptabilidad a
distintos contextos experimentales. El objetivo de este trabajo es presentar un flujo de trabajo
computacional abierto, basado en Python y asistido por herramientas de inteligencia artificial generativa,
para el andlisis y visualizacion de datos experimentales en cursos de laboratorio de fisica. La propuesta
se implementa mediante un script multifuncional de cédigo abierto, desarrollado con apoyo de IA
generativa para la construccion y depuracion iterativa del codigo, garantizando la trazabilidad de los
procesos computacionales. El flujo de trabajo integra la adquisicion de datos, el analisis estadistico y la
generacion de visualizaciones de alta resolucion en un entorno reproducible. Su viabilidad técnica se
evalua a través de tres experiencias representativas de laboratorio, incluyendo andlisis de regresiones,
estadistica descriptiva y mapeo de campos eléctricos. Los resultados evidencian que la herramienta
permite sustituir el software comercial sin pérdida significativa en la precision del andlisis ni en la calidad
de las visualizaciones. En consecuencia, se concluye que el uso de flujos de trabajo abiertos, asistidos por
inteligencia artificial generativa, constituye una alternativa flexible, reproducible y extensible para el
tratamiento computacional de datos experimentales en la ensefanza de la fisica en distintos contextos
experimentales.

PALABRAS CLAVE: Python, andlisis de datos experimentales, inteligencia artificial generativa,
ensefanza de la fisica, laboratorios de fisica.

ABSTRACT

Data analysis in university physics laboratories often relies on proprietary software, limiting
reproducibility, transparency, and adaptability across different experimental contexts. The objective of
this study is to present an open computational workflow based on Python and assisted by generative
artificial intelligence tools for the analysis and visualization of experimental data in physics laboratory
courses. The proposal is implemented through a multifunctional open-source script, developed with the
support of generative Al for iterative code construction and debugging, ensuring full traceability of
computational processes. The workflow integrates data acquisition, statistical analysis, and high-
resolution visualization within a reproducible environment. Its technical feasibility is evaluated through
three representative laboratory experiences, including regression analysis, descriptive statistics, and
electric field mapping. The results show that the proposed tool can replace proprietary software without
significant loss in analytical accuracy or visualization quality. It is concluded that the use of open
workflows assisted by generative artificial intelligence constitutes a flexible, reproducible, and extensible
alternative for computational data processing in physics education across different experimental contexts.

KEYWORDS: Python, experimental data analysis, generative artificial intelligence, physics education,
physics laboratories.
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INTRODUCCION

Las actividades experimentales constituyen un componente central en la formacidon universitaria en
ciencias naturales, al permitir la articulacion entre modelos tedricos, observacion empirica y analisis de
datos (Campos & Benarroch, 2024, p. 110; Plaza & Saquinaula, 2024, p. 6150). La integracion de la
programacion en la ensefianza de las ciencias basicas se ha consolidado como una necesidad pedagdgica
en diversos contextos educativos. Al respecto, Bernal y Pefia sostienen que el fortalecimiento de las
competencias investigativas se ve potenciado por la “introduccion de lenguajes de programacion de alto
nivel como Python en los procesos de ensefianza-aprendizaje de la fisica aplicada” (2023, p. 1). No
obstante, en muchos laboratorios introductorios estas actividades dependen de guias rigidas y de software
comercial cerrado, lo que limita la transparencia de los procesos de andlisis, la reproducibilidad de los
resultados y la posibilidad de adaptacion a distintos contextos experimentales (Cardona & Lopez, 2017,
p. 1; Monajem & Felfer, 2022, p. 732).

Esta dependencia instrumental desplaza el foco pedagogico desde el analisis critico hacia la ejecucion
mecanica de procedimientos, limitando el desarrollo de competencias analiticas en contextos
experimentales. En el contexto local, esta brecha se hizo mas evidente tras la pandemia, que subray¢ la
necesidad de una transformaciéon en la praxis docente digital para adaptarse a entornos virtuales de
aprendizaje (Gordon Graell, 2021, p. 132). En este escenario, la integracion de herramientas como Python
y la inteligencia artificial generativa emerge como una alternativa para fortalecer el analisis de datos en
laboratorios de fisica. Incluso hay trabajos como el de Mufioz Escudero (2025, p. 15) que explorara como
estas tecnologias pueden mitigar dichas deficiencias mediante la personalizacion de la ensefianza.

En las carreras de perfil tecnologico, esta situacion se ve reforzada por una percepcion de desconexion
entre los contenidos de fisica y las competencias técnicas propias de la especialidad. La naturaleza
abstracta de muchos modelos fisicos, junto con el uso intensivo de formalismo matematico, dificulta que
los estudiantes identifiquen la relevancia operativa de estos conceptos en contextos aplicados,
particularmente en los cursos iniciales (Bufasi & Lakrad, 2019, p. 1; Knapp et al., 2025, p. 740). Como
resultado, el trabajo experimental suele desarrollarse en entornos aislados de las herramientas
computacionales empleadas en otras asignaturas técnicas, lo que limita la transferencia de habilidades y
la integracion interdisciplinaria (Hernandez & Goémez, 2023, p. 1).

Bajo este panorama, el uso de herramientas computacionales abiertas se presenta como una via para
replantear el laboratorio universitario como un entorno flexible, reproducible y extensible. El lenguaje de
programacion Python se ha consolidado como un estandar ampliamente adoptado en la computacion
cientifica y el andlisis de datos, con un ecosistema robusto de bibliotecas para calculo numérico,
visualizacion y modelizacion (Lincoln, 2019, p. 60; Nufiez et al., 2024, p. 179). Su incorporacion en
contextos experimentales permite sustituir flujos de trabajo dependientes de software propietario por
soluciones transparentes y personalizables, alineadas con practicas contemporaneas de reproducibilidad
cientifica (Batista-Mendoza et al., 2025, p. 9; Koerner et al., 2020, p. 1698; Weber, 2021, p. 1).

El uso de entornos interactivos como Jupyter Notebooks y plataformas basadas en la nube facilita la
integracion entre adquisicion de datos, analisis y visualizacion dentro de un mismo flujo de trabajo
computacional (Fortune et al., 2021, p. 2; Hernandez & Goémez, 2023, p. 1; Tufifio et al., 2024, p. 1).
Estas herramientas permiten explorar de forma directa la relacion entre variables fisicas y modelos
matematicos, favoreciendo un tratamiento explicito y verificable de los datos experimentales (GaBler et
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al., 2022, p. 1; Hernandez & Goémez, 2023, p. 1). En este marco, la incorporacion de herramientas de
inteligencia artificial generativa introduce una capa adicional de asistencia al desarrollo y depuracion de
codigo, asi como a la exploracion y visualizacion de datos, reduciendo barreras técnicas iniciales sin
ocultar los procesos computacionales involucrados (Fernandez et al., 2025, p. 18; Freire-Avilés et al.,
2024, p. 4713; Hare, 2024, p. 3869; Nuiez et al., 2024, p. 179).

A pesar de la proliferacion de herramientas basadas en Python para distintos aspectos del trabajo
experimental, la literatura evidencia que estas soluciones suelen abordar etapas especificas del flujo
experimental y presentan un alto grado de fragmentacion, sin integrarse en plataformas generales de uso
extensivo (Koerner et al., 2020, p. 1698; Stansbury & Lanzara, 2023, p. 121; Weber, 2021, p. 1).
Asimismo, el uso sistematico de inteligencia artificial generativa como apoyo directo al desarrollo de
codigo cientifico en laboratorios de fisica permanece escasamente documentado desde una perspectiva
técnica y aplicada.

En este contexto, el objetivo de este estudio es proponer el uso de Python asistido por inteligencia artificial
generativa como una alternativa abierta al software comercial en laboratorios universitarios de fisica
experimental. La propuesta se implementa a través de tres experiencias de laboratorio que integran
programacion, experimentacion y analisis de datos en un flujo de trabajo reproducible, con el fin de
evaluar su viabilidad como herramienta computacional para el tratamiento de datos experimentales en
distintos escenarios de laboratorio. Se plantea como supuesto que la integracion de herramientas abiertas
basadas en Python, asistidas por inteligencia artificial generativa, permite mejorar la reproducibilidad, la
transparencia del analisis y la integracion entre el trabajo experimental y el procesamiento computacional
de datos.

METODO Y MATERIALES

El estudio se desarrolld bajo un enfoque cualitativo de caracter aplicado, orientado al disefo,
implementacion y sistematizacion de una herramienta computacional para el andlisis de datos
experimentales en laboratorios universitarios de fisica. El disefio metodologico se centrd en evaluar la
viabilidad técnica del uso de Python asistido por inteligencia artificial generativa como alternativa abierta
al software comercial, asi como en documentar su integracion en el flujo de trabajo experimental.

El nucleo de la propuesta es un script multifuncional desarrollado en Python
(https://colab.research.google.com/drive/1cq4gTIVJoj_ZYoFml 7xW_Rr7Ka8-HUO?usp=sharing),

concebido para el analisis y visualizacion de datos experimentales. Este enfoque se fundamenta en el uso
del modelado computacional como herramienta de apoyo en la ensefianza de la fisica, el cual ha sido

implementado en cursos introductorios con resultados favorables en el desarrollo de competencias
técnicas (Caballero et al., 2012, p. 1).

El desarrollo del codigo se realizd con el apoyo de herramientas de inteligencia artificial generativa
(ChatGPT, Gemini y GitHub Copilot), utilizadas para generar, depurar y optimizar bloques de codigo
mediante prompts especificos ajustados a cada problema experimental. Este proceso se estructur6 a partir
de un flujo de trabajo que incluyo6 la formulacion técnica de prompts y la verificacion funcional del
codigo, en concordancia con enfoques que incorporan la inteligencia artificial como apoyo en procesos
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educativos y de resolucion de problemas (Gordon Graell, 2022, p. 53; Diaz Villavicencio et al., 2025, p.
147).

Este proceso se llevo a cabo de forma iterativa, con el objetivo de garantizar una estructura modular y
reutilizable del script, adaptable a distintos formatos y conjuntos de datos experimentales (Fernandez-
Marin et al., 2025, p. 20). Este proceso de desarrollo asistido por IA se sistematiz6é mediante un flujo de
trabajo que incluy¢6 la formulacion inicial de prompts, la evaluacion funcional del cédigo generado, su
refinamiento progresivo y la validacion de los resultados obtenidos, tal como se muestra en la Figura 1.

Figura 1

Proceso de desarrollo de codigo Python asistido por 1A generativa
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Nota. La figura muestra las etapas del proceso: definicion del problema y objetivos, configuracion del
prompt base, generacion inicial y estructuracion, refinamiento iterativo, verificacion y ejecucion, y
extension y optimizacion. Imagen generada con apoyo de la herramienta Napkin.

La herramienta fue implementada en cursos universitarios de laboratorio de fisica, sustituyendo el uso de
software comercial por la solucion de codigo abierto desarrollada. La aplicacion se estructurd a través de
un flujo de trabajo que integra la recoleccion de datos experimentales, su carga en el script, el analisis
estadistico y la exportacion de resultados graficos en formatos de alta resolucion, como se presenta en la
Figura 2.

Figura 2

Flujo de trabajo para el andlisis de datos experimentales mediante un programa en Python
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Nota. La figura presenta las etapas del flujo de trabajo: inicializacion de la interfaz, adquisicion de datos,
preprocesamiento automatizado, especificacion de parametros, analisis de datos, renderizado de
visualizaciones, bucle de personalizacion y exportacion de imagenes en alta resolucion. Imagen generada
y adaptada con apoyo de la herramienta Napkin.

Este flujo de trabajo fue aplicado de manera consistente en tres experiencias representativas de
laboratorio, cuya organizacioén general se describe en la figura 3.

Figura 3

Descripcion de las actividades experimentales desarrolladas

N\
Relacion entre masa total y nimero de granos en distintos tipos de menestras

Se midieron las masas de diferentes granos, registrando su masa en funciéon del numero
de granos para cada tipo. Los datos fueron procesados en Python, generando
representaciones graficas y ajustando modelos de regresion lineal, a partir de los cuales
se obtuvieron las ecuaciones caracteristicas de cada conjunto para su posterior

interpretacion.
J/

~\

Tiempo de reacciéon de un estudiante

Se midieron los tiempos de reaccion en diferentes personas mediante la clasica prueba de
caida de la regla. Los datos fueron analizados en Python utilizando diagramas de cajas y
bigotes, lo que permitié visualizar la dispersion, la mediana y los valores atipicos,
) facilitando la interpretacion de la variabilidad en las respuestas humanas.

J/
~N

Distribucién del campo eléctrico en una cubeta con electrodos

|| Se colocaron dos laminas rectangulares como electrodos en una cubeta con solucion
~ |conductora y se midieron los voltajes en distintos puntos del sistema. Con estos datos,
Python permitié construir mapas de contorno que visualizaron las lineas equipotenciales
y derivar de ellas las lineas de campo eléctrico a través de diagramas vectoriales.

J/

Nota. La figura presenta tres experiencias de laboratorio implementadas: (a) relacion entre masa total y
nimero de granos en distintos tipos de muestras, analizada mediante regresion lineal; (b) medicion del
tiempo de reaccion utilizando la prueba de caida de la regla, con analisis mediante diagramas de cajas y
bigotes; y (c) distribucién del campo eléctrico en una cubeta con electrodos, a partir de mediciones de
voltaje y su representacion mediante mapas de contorno y diagramas vectoriales. Los datos fueron
procesados mediante scripts desarrollados en Python.

Las experiencias disefiadas incluyeron tareas de andlisis de regresiones, visualizacion de datos,
elaboracion de histogramas y generacion de mapas de contorno, seleccionando los tipos de graficos y
métodos de ajuste en funcion de la naturaleza de cada conjunto de datos y del objetivo experimental
correspondiente. Estas actividades permitieron evaluar la flexibilidad del script para adaptarse a distintos
escenarios experimentales sin modificaciones estructurales significativas.

De manera complementaria al uso del script en experiencias experimentales reales, se incorporaron
actividades de caracter didactico y exploratorio, orientadas a operacionalizar el andlisis experimental
mediante programacion y simulacion. Estas actividades incluyeron la conversion de magnitudes fisicas y
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la simulacion de fendmenos de cinemadtica y dindmica, integrando la generacion y el andlisis de datos
simulados dentro del mismo flujo computacional.

Estas actividades no formaron parte del conjunto de experiencias utilizadas para la validacion técnica del
modelo, sino que se emplearon como recursos pedagogicos para reforzar la comprension de la relacion
entre modelos tedricos y su implementacion computacional (Bernal & Pefa, 2023, p. 2; Hernandez &
Gomez, 2023, p. 2). Este enfoque es coherente con el uso de plataformas abiertas para el ajuste de modelos
fisicos en cursos de laboratorio (GéBler et al., 2022, p. 1) y con la integracion de herramientas de anélisis
computacional en cursos introductorios de fisica (Knapp et al., 2025, p. 739; Tufifio et al., 2024, p. 1).
La personalizacion del codigo para cada experiencia experimental se facilito mediante el uso de prompts
estructurados, partiendo de formulaciones genéricas que especificaban el formato de los datos, el tipo de
analisis requerido y las salidas graficas esperadas. Un ejemplo de prompt inicial utilizado en este proceso
se presenta a continuacion:

“Asume el rol de experto en edicion de prompts y redaccion de codigo para Python. Tu mision es crear
un script funcional y facil de entender, que cargue un archivo de datos en formato , genere una
grafica de tipo utilizando las columnas y , emplee las librerias esenciales, incluya
comentarios explicativos y guarde la grafica resultante como un archivo PNG a 300 ppp.”

La validacion del modelo se bas6 en la sistematizacion del disefio del flujo computacional y en la
comprobacion del rigor analitico de los resultados obtenidos. Como criterios principales se consideraron
la precision estadistica de los ajustes realizados y la consistencia de los coeficientes de determinacion
(R?) en los andlisis de regresion, asi como la coherencia de las distribuciones obtenidas en los distintos
escenarios experimentales. Estos indicadores permitieron evaluar la viabilidad técnica del programa para
sustituir software comercial sin pérdida de calidad en el tratamiento de los datos.

Finalmente, el modelo se estructurd en torno a tres principios operativos: accesibilidad, reproducibilidad
y escalabilidad. La accesibilidad se garantiza mediante el uso exclusivo de software libre; la
reproducibilidad, a través de cddigo documentado y adaptable; y la escalabilidad, mediante la posibilidad
de aplicar el mismo flujo de trabajo a otros contenidos de la fisica experimental.

RESULTADOS

Los datos experimentales obtenidos en las distintas experiencias fueron procesados mediante el programa
multifuncional desarrollado en Python, generando representaciones graficas y métricas estadisticas
consistentes con los modelos fisicos esperados. A continuacion, se presentan los resultados
correspondientes a cada experiencia.

a) Variacion de la masa de menestras

El anélisis de cinco variedades de menestras evidencid una relacion lineal entre el nlimero de granos y la
masa total (Figura 4). Las regresiones lineales obtenidas presentan coeficientes de determinacion
superiores a 0.98 en todos los casos, lo que confirma una proporcionalidad directa entre ambas variables
dentro del rango experimental considerado. Asimismo, los altos coeficientes de determinacion obtenidos
evidencian la consistencia del ajuste lineal realizado mediante el programa.
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Figura 4
Relacion entre el numero de granos y la masa total en cinco variedades de menestras
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Nota. Se presentan las regresiones lineales obtenidas mediante ajuste por minimos cuadrados para frijoles
chilenos, maiz, frijoles pequenos, lentejas y arvejas. Las pendientes de cada recta representan la masa
promedio por grano, mientras que los coeficientes de determinacion (R?) indican el grado de ajuste de
cada modelo.

Las pendientes de las rectas corresponden al peso promedio de cada grano y muestran diferencias
sistematicas entre las variedades analizadas. Los porotos chilenos presentan la mayor pendiente (=~ 0.58
g por grano), seguidos por el maiz (= 0.27 g) y los frijolitos (= 0.12 g). Las arvejas (= 0.08 g) y las lentejas
(= 0.06 g) exhiben las pendientes mas bajas, coherentes con su menor tamafio y masa individual.

Las ordenadas al origen difieren de cero, lo que puede atribuirse a incertidumbres experimentales y al
ajuste matematico del modelo. Este comportamiento es consistente con mediciones reales y no afecta la

validez del modelo lineal dentro del intervalo de datos analizado.

b) Experiencia del tiempo de reaccion
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Los tiempos de reaccion medidos mediante la prueba de caida de la regla fueron analizados utilizando
diagramas de cajas y bigotes (Figura 5). Esta representacion permitio caracterizar la distribucion de los
datos, identificando medianas, dispersion y valores atipicos para cada participante.

Figura 5

Distribucion de los tiempos de reaccion por participante en la prueba de caida de la regla
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Nota. Se presentan diagramas de cajas y bigotes de los tiempos de reaccion (en segundos) para cada
participante. La linea central de cada caja indica la mediana, los bordes de la caja corresponden a los
cuartiles (Q1 y Q3), y los bigotes representan la dispersion de los datos; los puntos individuales
corresponden a mediciones experimentales y posibles valores atipicos.

Se observaron diferencias interindividuales significativas en términos de variabilidad y consistencia.
Algunos estudiantes presentan medianas mas elevadas y rangos intercuartilicos amplios, mientras que
otros muestran distribuciones mas compactas y valores centrales menores. La presencia de valores
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atipicos en ciertos casos indica ensayos con tiempos de reaccion significativamente mayores, compatibles
con fluctuaciones propias de mediciones humanas repetidas.

Estos resultados reflejan la variabilidad inherente a fendmenos bioldgicos y destacan la utilidad del
analisis estadistico para caracterizar distribuciones no uniformes en contextos experimentales.

¢) Cubeta de diferencias de potencial eléctrico

Las mediciones de voltaje en la cubeta de electrodos permitieron construir mapas de contorno que
representan las lineas equipotenciales del sistema (Figura 6). El gradiente de potencial obtenido a partir
de estos datos se utilizo para generar diagramas vectoriales del campo eléctrico (Figura 7).

Figura 6
Distribucion espacial del potencial eléctrico en una cubeta electrolitica

Spatial Distribution of Electric Potential Difference
-7.5
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Position y (cm)
W
Potential Difference (V)
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Position x {cm)

Nota. Se muestra un mapa de contorno del potencial eléctrico obtenido a partir de mediciones de voltaje
en una cubeta electrolitica con electrodos planos. La escala de colores representa los valores de potencial
eléctrico en voltios (V) en funcioén de la posicion espacial.
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Figura 7

Distribucion espacial del campo eléctrico obtenida a partir del gradiente del potencial eléctrico
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Nota. Se presenta el diagrama vectorial del campo eléctrico calculado a partir del gradiente espacial del
potencial eléctrico (véase Figura 6). Los vectores indican la direccion y la magnitud relativa del campo
eléctrico en cada punto del sistema.

El mapa de contorno muestra un gradiente de potencial bien definido entre los electrodos, con valores
que oscilan aproximadamente entre 1.7 V y 7.5 V. En la region central del sistema, las lineas
equipotenciales presentan una disposicion casi paralela, indicando un campo eléctrico aproximadamente
uniforme, en concordancia con el modelo teérico de placas paralelas. Las desviaciones observadas en los
bordes pueden atribuirse a efectos de borde y a asimetrias propias del montaje experimental.

El diagrama vectorial del campo eléctrico evidencia que los vectores apuntan desde regiones de mayor
potencial hacia regiones de menor potencial, con magnitudes coherentes con el gradiente espacial del
voltaje medido, validando el procedimiento de calculo implementado en el programa.

El diagrama vectorial del campo eléctrico no evidencia que los vectores apuntan desde regiones de mayor
potencial hacia regiones de menor potencial, con magnitudes coherentes con el gradiente espacial del

voltaje medido, validando el procedimiento de célculo implementado en el programa.
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d) Simulaciones computacionales complementarias

Las actividades de conversion de magnitudes (Figura 8a) y simulacion de sistemas cinematicos y
dinamicos (Figura 8b) se emplearon como ejercicios de apoyo didéctico, con el objetivo de familiarizar
a los estudiantes con el uso del programa multifuncional en escenarios computacionales controlados.
Estas actividades no se concibieron como experimentos fisicos, sino como recursos pedagodgicos
orientados a reforzar la comprension de los modelos tedricos y su traduccion a procedimientos
computacionales implementados en Python.

En este contexto, el analisis computacional permiti6 explorar relaciones funcionales entre variables fisicas
y contrastar modelos teoéricos con resultados numéricos generados por simulacion, fortaleciendo la
articulacion entre teoria, programacion y andlisis de datos antes de su aplicacion en experiencias

experimentales reales.

Figura 8

Actividades computacionales de apoyo diddctico: conversion de unidades y simulacion del movimiento
de dos cuerpos

{ simulctn Mas Horzona-oes confrcon 0 X

Mesa M, (Mesa kg S0k Datos de Simulacion (1, xy, v1, 8, T)
. Masa s (Colgne g Uy m s | ows | amey | ot | R
Conversor de Unidades G ) s W W W w @

Friceidn (k) [Coeficiente) 00 (] 008 R b n %

Selecciona la magnitud: W || Puw || Ren W ww N

Longitud ~ z
Aceleracion: a = 2613 mis'

Valor a convertr

s ESECS

100
Unidad de origen

metros

Unidad de destino

kilometros ~

Resultado: 0.100 km
a) b)

ECEEES

Nota. (a) Interfaz de un conversor de unidades para magnitudes de longitud. (b) Simulacion del
movimiento de dos cuerpos unidos por una cuerda en un sistema con polea, incluyendo la visualizacion
de fuerzas y variables dinamicas.
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DISCUSION

Los resultados obtenidos muestran que es técnicamente viable sustituir software comercial por
herramientas abiertas basadas en Python en laboratorios universitarios de fisica, sin pérdida apreciable en
la precision del andlisis ni en la calidad de las visualizaciones generadas. En las experiencias
desarrolladas, el flujo de trabajo implementado permitié realizar regresiones, analisis estadisticos y
representaciones graficas complejas de manera consistente, lo que respalda el uso de soluciones abiertas
como alternativa funcional a entornos propietarios ampliamente utilizados en el contexto académico.
Mas alld de la equivalencia técnica, la integracion de programacion dentro del andlisis experimental
modifica el rol del software en el laboratorio, desplazandolo de una funcién meramente instrumental hacia
un componente activo del proceso de analisis de datos (Bernal & Pefia, 2023, p. 1; Hernandez & Gomez,
2023, p. 11; Lincoln, 2019, p. 60). En este sentido, el uso de Python como entorno unificado para carga,
procesamiento y visualizacion de datos favorece una mayor explicitacion de los modelos matematicos
subyacentes y de las decisiones analiticas involucradas en el tratamiento de los datos experimentales
(Fortune, 2021, p. 1; GéBler et al., 2022, p. 1; Tufifio et al., 2024, p. 2). Lo anterior concuerda con enfoques
que promueven la computacion cientifica como parte esencial del quehacer experimental moderno
(Caballero et al., 2012, p. 1; Fortune, 2021, p. 2; Lincoln, 2019, p. 60).

La incorporacion de herramientas de inteligencia artificial generativa en el desarrollo del codigo permitid
reducir barreras técnicas iniciales asociadas a la escritura y depuracion de scripts, facilitando la adaptacion
del programa a distintas problematicas experimentales. No obstante, el valor de esta integracion no radica
en la automatizacion del andlisis, sino en su capacidad para apoyar la construccion y modificacion
consciente del codigo por parte del usuario, manteniendo la trazabilidad de los procesos computacionales
y evitando el uso de soluciones opacas. Este enfoque coincide con estudios recientes que destacan el
potencial de la IA como asistente en tareas de programacion cientifica, mas que como sustituto del
razonamiento analitico (Hare, 2024, p. 3874; Freire-Avilés et al., 2024, p. 4713).

Desde una perspectiva formativa, la aplicacion del flujo de trabajo propuesto en distintas experiencias
experimentales permitié6 abordar de manera explicita aspectos como la variabilidad de los datos, la
identificacion de valores atipicos y la interpretacion de parametros estadisticos, elementos que suelen
quedar relegados cuando se emplean herramientas cerradas. Si bien el diseno del estudio no permite
establecer relaciones causales directas sobre el aprendizaje, los resultados sugieren que la integracion de
analisis computacional abierto favorece condiciones propicias para la discusion conceptual y la reflexion
critica sobre los modelos fisicos, en linea con propuestas basadas en aprendizaje por indagacion y

resolucion de problemas (Véliz & Gutiérrez, 2021, p. 150).
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En este contexto, los resultados obtenidos se inscriben en transformaciones recientes en la ensefianza de
la fisica mediada por inteligencia artificial, donde la visualizacién dinamica y el analisis computacional
contribuyen a la comprension de modelos abstractos (Cheng et al., 2024, p. 171). En el presente estudio,
esto se evidencid en la capacidad del script para representar y analizar datos experimentales en distintos
escenarios, facilitando su interpretacién en tiempo real. No obstante, como advierte Cordero Monzén
(2024, p.194), este tipo de integracion tecnoldgica exige una actualizacion docente constante,
particularmente en el disefio de estrategias que incorporen la inteligencia artificial de manera responsable
y didacticamente intencionada.

La implementacion de laboratorios basados en Python y asistencia de inteligencia artificial no solo
responde a una modernizacion técnica, sino que se alinea con enfoques centrados en el aprendizaje
autodirigido del estudiante. En este sentido, la posibilidad de disefar scripts y personalizar el andlisis de
datos experimentales favorece un rol activo en la construccion del conocimiento, en contraste con el uso
pasivo de software cerrado. Como plantea Martinetti, el entorno educativo contemporaneo demanda que
los estudiantes desarrollen la capacidad de “controlar su propio proceso de aprendizaje, tanto en la
universidad como en su futura profesion” (2020, p.1). Desde esta perspectiva, la manipulacion directa del
codigo y la toma de decisiones analiticas contribuyen al desarrollo de autonomia y al fortalecimiento de
competencias técnicas en contextos experimentales.

La aplicabilidad del modelo en actividades experimentales evidencia su flexibilidad y escalabilidad. Esto
refuerza la idea de que los entornos abiertos basados en Python pueden funcionar como plataformas
transversales para el analisis de datos en fisica experimental, particularmente en carreras de perfil
tecnoldgico donde la programacion y el analisis computacional constituyen competencias relevantes para

la formacion profesional.

CONCLUSIONES

El uso de Python asistido por inteligencia artificial generativa demostrd ser una alternativa abierta y
funcional al software comercial en el analisis de datos experimentales en laboratorios universitarios de
fisica. La implementacion del programa multifuncional permitié automatizar tareas de procesamiento,
generar visualizaciones de alta calidad y realizar andlisis estadisticos consistentes, sin comprometer la
precision de los ajustes estadisticos ni la calidad de las visualizaciones obtenidas en las distintas
experiencias experimentales.

Los resultados obtenidos confirman que la integraciéon de programacion, analisis estadistico y

visualizacidon en un entorno basado en Python facilita la construccion de flujos de trabajo reproducibles
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y adaptables a diferentes tipos de datos experimentales. En este sentido, el enfoque propuesto se alinea
con tendencias actuales en computacion cientifica orientadas al uso de herramientas abiertas,
transparentes y extensibles para el tratamiento de datos en contextos académicos.

El caracter modular del cddigo desarrollado permite su reutilizacion, modificacion y extension segun las
necesidades del usuario, favoreciendo su aplicacion en distintos contenidos de la fisica experimental.
Asimismo, la incorporacioén de inteligencia artificial generativa como apoyo al desarrollo y ajuste del
cddigo reduce barreras técnicas iniciales sin ocultar los procesos computacionales involucrados, lo que
refuerza la transparencia del andlisis y su potencial formativo en términos de autonomia y desarrollo de
competencias.

El estudio evidencia la aplicabilidad técnica de sustituir soluciones propietarias por herramientas abiertas
basadas en Python en el contexto de laboratorio universitario. Futuras lineas de trabajo podrian centrarse
en la evaluacion comparativa del desempefio computacional del programa frente a otras herramientas

existentes y en la extension del flujo de trabajo a nuevos escenarios experimentales.

Declaracion sobre el uso de inteligencia artificial generativa

Durante la preparacion de este trabajo, los autores utilizaron herramientas de inteligencia artificial
generativa con el proposito de asistir en la generacion, depuracion y optimizacion de codigo en Python y
elaboracion de diagramas ilustrativos, asi como en la mejora de la claridad y legibilidad del texto. Tras el
uso de estas herramientas, los autores revisaron, editaron y validaron criticamente todo el contenido
generado, asumiendo plena responsabilidad por la integridad, exactitud y originalidad del manuscrito.
En algunos casos los autores no utilizaron herramientas de inteligencia artificial generativa con el
proposito de asistir en la generacion, depuracion y optimizacion de codigo en Python y elaboracion de
diagramas ilustrativos, asi como en la mejora de la claridad y legibilidad del texto. Tras el uso de estas
herramientas, los autores revisaron, editaron y validaron criticamente todo el contenido generado,

asumiendo plena responsabilidad por la integridad, exactitud y originalidad del manuscrito
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