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Resumen

El presente trabajo se enmarca en la investigacion de la Inteligencia Artificial
aplicada a la educacién. Con este objetivo, se disené y desarrollé “FinQuiz”, un
sistema web concebido para asistir a los estudiantes en sus procesos de apren-
dizaje mediante la generacién automética de cuestionarios de multiple opcion.
Para la creacién de dicho material de préctica, el sistema utiliza Grandes Mode-
los de Lenguaje (Large Language Models o LLMs), una de las tecnologias més
avanzadas en el campo del procesamiento de lenguaje natural.

La arquitectura de la solucién es de tipo cliente-servidor. La logica central
del sistema, encargada del procesamiento de datos y la interaccién con el modelo
de lenguaje, fue implementada utilizando el framework Ruby on Rails. Por su
parte, la interfaz de usuario, con la que interactian los estudiantes y docentes,
fue desarrollada utilizando JavaScript y la biblioteca React.

FinQuiz constituye una propuesta concreta de innovacién educativa, facili-
tando la generacion automatizada de material de practica ajustado a los conte-
nidos de un curso. Esta herramienta promueve un aprendizaje mas auténomo,
ya que permite a los estudiantes ejercitar sus conocimientos de forma flexible y
continua, sin depender exclusivamente de instancias presenciales o de la dispo-
nibilidad del cuerpo docente.

La evaluacion del sistema arrojé resultados positivos. Las preguntas genera-
das son coherentes, relevantes y sélidas desde el punto de vista pedagdgico. Se
concluye, ademas, que la participaciéon docente continta siendo esencial, tanto
en una etapa previa para definir y ajustar los contenidos tedricos utilizados por
el sistema, como en una instancia posterior de validacién del material generado,
a fin de asegurar su calidad y pertinencia.

Este trabajo no solo aporta conocimiento a un area en constante desarrollo,
sino que también sienta bases prometedoras para analizar el impacto de la In-
teligencia Artificial en los procesos cognitivos de los estudiantes, y abre nuevas
lineas de investigacién sobre su integracién en tecnologias educativas.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Educacién, Modelos de Lenguaje, Ge-
neracién Automaética de Cuestionarios, Ingenieria en Computacién, Proyecto de
Grado
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Capitulo 1

Introduccion

Este trabajo presenta el diseno, desarrollo y evaluacion de FinQuiz, una he-
rramienta que utiliza técnicas de Inteligencia Artificial con el objetivo de apoyar
el proceso de aprendizaje de los estudiantes de Ingenieria en Computacién de la
UDELAR, mediante la generaciéon automatica de preguntas multiple opcion.

El propésito principal de su desarrollo es investigar el impacto de este tipo
de herramientas en el proceso de aprendizaje. En particular, se busca contribuir
positivamente a dicho proceso abordando uno de los principales desafios que
plantea la masificacién de la ensenianza: la dificultad de ofrecer a cada estudiante
un seguimiento personalizado que le permita identificar sus debilidades y avanzar
en la comprension de los contenidos del curso.

La estructura metodoldgica del trabajo comprende las siguientes etapas:

Investigacion Inicial La primera etapa, fundamental para el desarrollo del
proyecto, consistié en una investigacion del estado del arte en dos dimensiones:
por un lado, el campo general de la Inteligencia Artificial y por otro, su aplicacién
especifica en contextos educativos. Durante esta fase se revisaron antecedentes
relevantes, incluyendo la evolucién histérica de ambas areas, sus principales
enfoques actuales y las aplicaciones més representativas. El resultado de esta
etapa se encuentra en el documento “Marco Tedrico”, sus respectivos anexos
y sus partes fundamentales resumidas en la seccion 2.1.

En esta investigacion se sientan las bases de las decisiones tomadas en las
siguientes etapas.

Seleccion de la propuesta a desarrollar Partiendo de los resultados ob-
tenidos durante la etapa de revisién del estado del arte, especialmente en lo
referente a las posibles aplicaciones de la Inteligencia Artificial en el ambito
educativo, se procedié a seleccionar una propuesta concreta.

Para esta seleccién se consideraron distintos elementos tales como: las capa-
cidades técnicas del equipo, las restricciones temporales del proyecto, la utilidad
de la idea final, la posibilidad de medir los resultados obtenidos, entre otros. Es-



tos elementos se encuentran explicados en mayor detalle en la seccién 2.2, donde
son utilizados para analizar distintas alternativas destacando pros y contras.

De este proceso se concluye la eleccién de FinQuiz, una aplicacién web di-
senada para generar cuestionarios mediante grandes modelos de lenguaje. Su
propdsito es asistir al estudiante de Ingenieria en Computacion de la FING en
su proceso de aprendizaje, permitiéndole reforzar sus conocimientos de forma
auténoma, sin requerir una intervencién docente constante, y recopilando da-
tos que permitan evaluar posteriormente el impacto de la herramienta en su
aprendizaje.

Segunda etapa de investigacion Definida la propuesta a desarrollar, se
llevé a cabo una nueva etapa de investigacién centrada en las necesidades es-
pecificas del sistema.

Esta investigacién incluyé el estudio del formato de preguntas de multiple
opcién y sus caracteristicas particulares 2.3, asi como el andlisis de diversos
enfoques para su generacién automatizada y la revision de sistemas existentes
con objetivos similares 2.4.

Ademsds, en esta etapa se sentaron las bases para la fase de experimenta-
cién, explorando distintas formas de interaccién con modelos de lenguaje 4.1 y
estableciendo criterios para evaluar la calidad de las preguntas generadas 4.2.

Implementaciéon El proceso de implementacion se llevé a cabo en paralelo
con una etapa de experimentacion. Mientras se desarrollaban distintas secciones
del sistema y se definfan sus funcionalidades, se probaron diversas formas de
interaccion con el modelo de lenguaje, se analizaron los resultados obtenidos de
forma iterativa y se tomaron decisiones respecto al modelo mas adecuado para
utilizar.

El detalle de este proceso se presenta en los capitulos 3 y 4. Su resultado,
definido en la seccién 3.1, es el sistema desarrollado siguiendo el proceso descrito
en la seccién 3.2.

Anailisis de Resultados Finalmente, el capitulo 5 presenta el andlisis de los
resultados obtenidos, ofreciendo un cierre al proyecto mediante su revision criti-
ca y contextualizacién. A partir de este andlisis, y en relacién con las etapas
anteriores, se identifican oportunidades de mejora que incluyen tanto la imple-
mentacion de ideas no abordadas como el refinamiento de algunos componentes
del sistema que requieren ciertos ajustes. Las conclusiones buscan sintetizar los
aprendizajes del proceso y ofrecer una interpretaciéon general de los resultados
alcanzados.



Capitulo 2

Revision de Antecedentes

2.1. Resumen de Marco Teorico

En la siguiente seccién se presentan las nociones tedricas que enmarcan el
desarrollo del presente proyecto, haciendo énfasis en el estado del arte de la
Inteligencia Artificial y en sus aplicaciones en el ambito educativo. Es posible
encontrar una version extendida de este marco tedrico en el documento “Marco
Tedrico”.

El concepto “Inteligencia Artificial” (o IA) fue concebido en 1955 por John
McCarthy (McCarthy, 2007) en el marco del “Dartmouth Summer Research
Project on Artificial Intelligence”, evento que puede ser considerado como el
acto fundacional de la TA como drea de estudio. En este, se define la Inteligencia
Artificial como:

“La ciencia e ingenieria de crear maquinas inteligentes, en particular pro-
gramas de computadora inteligentes. Estd relacionada con la tarea de utilizar
computadoras para entender la inteligencia humana, aunque la IA no debe li-
mitarse a métodos que sean biolégicamente observables”

Esta definicién plantea una idea de IA en base a sus aspiraciones pero no da
una definicién concreta de estas ni explica como alcanzarlas. El test de Turing
(Turing, 1950) es una de las primeras propuestas que busca entender cudndo
una méquina exhibe comportamientos inteligentes y afirma que esto se logra
si, durante una interacciéon en lenguaje natural, un ser humano no es capaz de
diferenciar si las respuestas provienen de una persona o de una computadora.

En concreto, es posible ver que para que una computadora pase esta prueba
la misma debe tener las siguientes capacidades:

= Aprendizaje Automatico, para adaptarse a nuevas circunstancias y
lograr extrapolar patrones.

= Procesamiento de Lenguaje Natural, para interpretar las preguntas
y comunicar sus respuestas.



= Representacién de Conocimiento, para almacenar el conocimiento
que posee.

= Razonamiento Automatizado, para en base al conocimiento almace-
nado llegar a nuevas conclusiones a la hora de dar respuestas.

Adem3s si se considera un test de Turing completo, donde se incluye in-
teraccion fisica, se suman a estos requisitos de Vision por Computadora y
aspectos de Robética.

Estas seis disciplinas mencionadas conforman las areas de estudio de la In-
teligencia Artificial, lo cual respalda la validez de la teoria de Turing que sigue
vigente més de cincuenta anos después de haber sido concebida. En concreto,
este apartado entra en detalle inicamente en las disciplinas que resultan rele-
vantes para la aplicacién desarrollada en este proyecto, dejando de lado algunas
de estas ramas que fueron revisadas en profundidad en el documento “Marco
Tedrico”.

2.1.1. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automético, en inglés Machine Learning (ML), se cen-
tra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permitan a las computadoras
“aprender” de los datos y tomar decisiones sin necesidad de ser programados
explicitamente para cada tarea. En términos generales, el objetivo de una apli-
cacién de Machine Learning es realizar una predicciéon mediante modelos ma-
tematicos y algoritmos que permitan identificar patrones en los datos.

Un dataset es una coleccién de pares de datos (X, Y), donde X representa
los vectores de caracteristicas y Y los resultados deseados. A su vez, el dataset
se divide en tres partes (Google, s.f.-b): un conjunto de entrenamiento, que se
utiliza para entrenar el modelo a partir de los datos; un conjunto de validacion,
que permite evaluar y ajustar el modelo durante su desarrollo; y un conjunto
de prueba, que se reserva para comprobar el rendimiento final del modelo con
datos completamente nuevos.

El tuning de estos modelos matematicos es el proceso mediante el cual, uti-
lizando algoritmos de optimizacion, se busca minimizar la discrepancia entre
los resultados obtenidos a partir del modelo y los resultados conocidos de los
datos. El modelo resultante debe ser capaz de generalizar, es decir, de reali-
zar predicciones precisas en nuevos datos que no fueron parte del conjunto de
entrenamiento.

A continuacién se presentan algunos conceptos y componentes claves del
area de ML (Jung, 2022a):

= Datos: Son la base de cualquier problema de Aprendizaje Automético,
dentro del conjunto de los datos podemos identificar a los data points
individuales que los modelos de ML usan para aprender patrones. Estos
data points incluyen features (entradas) y pueden incluir labels (salidas)
conocidas dependiendo del modo de entrenamiento del modelo. Es intere-
sante resaltar que la calidad y cantidad de los datos son cruciales, ya
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que influyen directamente en la capacidad del modelo para “generalizar”
correctamente.

= Modelo: Dada una aplicacién de ML que genera data points, cada uno
caracterizado por features x € X y label y € Y, el principio de funcio-
namiento del modelo es aprender un mapa de hipétesis h : X — Y que
cumpla y & h(z) para cualquier data point. Es una representacién ma-
tematica o estadistica que intenta capturar los patrones en los datos y su
implementacion especifica puede variar desde simples regresiones lineales
hasta complejas redes neuronales profundas.

= Pérdida: Todos los métodos de ML utilizan un espacio de hipétesis que
consiste en todos los mapas de prediccién posibles. Para determinar cuél
de estos mapas es el mejor, se utiliza una funcién de pérdida, que mide la
discrepancia entre la label verdadera y la prediccion. El objetivo es encon-
trar una hipétesis que minimice esta pérdida. La eleccién de la funcién de
pérdida es crucial y depende de aspectos computacionales, estadisticos e
interpretativos.

Clasificacién

Dado que cualquier método de ML debe implementarse con recursos compu-
tacionales finitos, el mismo sélo podréd considerar un subconjunto de todos los
posibles mapas de hipétesis, llamado espacio de hipdtesis o modelo subyacente
de un método de ML. Segun la forma en que los métodos de ML evalian la
calidad de los diferentes mapas de hipotesis, se distinguen tres variantes princi-
pales de ML: Aprendizaje Supervisado, no supervisado y de refuerzo (en inglés
Supervised, Unsupervised y Reinforcement Learning).

Aprendizaje Supervisado El Aprendizaje Supervisado (Jung, 2022b)
se basa en datasets etiquetados (o labeled datasets) para entrenar los algoritmos
que se utilizardn para realizar la prediccién. Un data point se encuentra etique-
tado (o labeled) si se conoce el valor correspondiente del label, valor que puede
obtenerse de expertos humanos que asignan (etiquetan) estos valores a los datos.
El Aprendizaje Supervisado busca una hipdtesis que pueda replicar el proceso
de anotacién realizado por humanos y permita predecir la label basandose 1ini-
camente en las caracteristicas (features) del data point.
Generalmente se divide en dos categorias: clasificacién y regresion.

Clasificacién Este tipo de ensenanza supervisada utiliza un algoritmo pa-
ra asignar de manera precisa los datos de prueba a categorias especificas (Google
Cloud, s.f.). Algunos algoritmos de clasificacién comunes son los clasificadores
lineales, support vector machine (SVM), los drboles de decisién, el k-vecinos més
préximos y el random forest.



Regresion Regresion se utiliza para entender la relacién entre dos o més
variables, se enfoca en encontrar una relacién matemadtica entre las variables de
entrada y una variable de salida continua (Google Cloud, s.f.). Los algoritmos
mas utilizados dentro de regresion son regresion lineal, regresién polinémica y
regresiéon logistica.

Aprendizaje No Supervisado Algunos métodos de ML no requieren cono-
cer el valor de la label de los datos y se conocen como métodos de Aprendizaje
No Supervisado (Jung, 2022b). Estos métodos dependen tnicamente de la
estructura interna de los datos para formular una hipotesis efectiva, sin la nece-
sidad de un experto que proporcione etiquetas para entrenar el modelo. Existen
dos categorias principales dentro de Aprendizaje No Supervisado: clustering y
feature learning.

Clustering Clustering (IBM, s.f.) agrupa datos en subconjuntos o clisters,
de manera que los puntos dentro de un mismo clister son mas similares entre
si que con los puntos de otros clisteres. El objetivo es descubrir patrones o
estructuras subyacentes en los datos, permitiendo identificar segmentos o grupos
en un conjunto de datos sin supervisién previa.

Feature Learning Feature learning (IBM, s.f.) automatiza la creacién de
representaciones tiles de los datos. En lugar de utilizar features predefinidas,
estos métodos transforman los datos crudos en un nuevo conjunto de carac-
teristicas que capturan mejor la informacién relevante. Esto permite un analisis
mas eficiente y facilita tareas como la reduccion de dimensionalidad y la visua-
lizacién de datos, mejorando el rendimiento de los algoritmos de Aprendizaje
Automsético.

Aprendizaje Por Refuerzo El Aprendizaje Por Refuerzo (Jung, 2022b)
estudia aplicaciones donde las predicciones de una hipétesis influyen en la ge-
neracién de datos futuros. En este tipo de aprendizaje automatizado, un agente
auténomo aprende a tomar decisiones mediante prueba y error, sin la necesidad
de datos etiquetados o supervisién directa. Similar al Aprendizaje No Supervi-
sado, los métodos de Aprendizaje Por Refuerzo deben aprender una hipdtesis
sin acceso a datos etiquetados.
Una manera de dividir Aprendizaje Por Refuerzo es en online y offline.

Online En este enfoque, el agente obtiene datos interactuando directa-
mente con su entorno (Simonini, 2023). La informacién se recopila y procesa de
manera iterativa a medida que el agente sigue interactuando con el entorno.

Offline Si un agente no tiene acceso directo a un entorno, puede aprender
utilizando datos previamente registrados de dicho entorno (Simonini, 2023). Este
método se ha vuelto cada vez més popular debido a las dificultades practicas



asociadas con el entrenamiento de modelos a través de la interaccion directa con
entornos reales.

Estrategias de Aprendizaje Automatico

A continuacién se presentaran los algoritmos de Aprendizaje Automaético re-
levantes para este trabajo. Especificamente, se hace foco en las redes neuronales
y en la arquitectura de transformadores, conceptos que son esenciales para el
entendimiento del proyecto.

Redes Neuronales Una Red Neuronal, o Neural Network (NN) en
inglés, es un programa o modelo de Machine Learning que tiene como objetivo
la toma de decisiones utilizando un proceso que busca imitar el funcionamiento
cerebral, en particular, como las neuronas se conectan y comunican entre si para
llegar a conclusiones (IBM, s.f.-a).

Si bien las redes neuronales no son un algoritmo en si, estas son una arqui-
tectura fundamental en el campo del aprendizaje automético. Principalmente
enmarcadas dentro del Deep Learning, las redes neuronales han demostrado ser
particularmente eficaces en el manejo de grandes volimenes de datos y en la
identificaciéon de patrones.

A continuacién se explica, de manera resumida, el funcionamiento de las re-
des neuronales entrenadas mediante aprendizaje supervisado y con la estrategia
de retropropagacion. La informacién presentada se ha extraido del libro Neural
Networks and Deep Learning de A. Nielsen (2015) (Nielsen, 2015) y se puede
encontrar una version extendida de esta explicacién en el documento “Anexo
del Marco Tedrico: Redes Neuronales”. Para esto, se presenta una estructura
bésica, similar a la de las Redes Neuronales Prealimentadas o Feed For-
ward Neural Networks en inglés, que sirve para definir conceptos generales
sobre el funcionamiento de las mismas, los cuales son aplicables a otros tipos de
redes neuronales.

Las neuronas son la unidad fundamental de una red neuronal artificial. Su
objetivo es imitar conceptualmente el funcionamiento de las neuronas biolégicas
mediante un modelo matematico que puede variar dependiendo del tipo de red.

Las neuronas se agrupan en capas, existiendo una capa de entrada, una de
salida y un conjunto de capas ocultas o “hidden layers”. A su vez, la conexién
entre neuronas tiene un peso, un valor positivo o negativo que se multiplica
por el valor de salida de cada neurona y modifica los valores de salida de una
capa en relacién con los valores de entrada de la siguiente. Por otra parte, el
bias es un valor utilizado para determinar cudndo una neurona debe activarse
significativamente en funcién de los valores recibidos de la capa anterior.

Proceso de aprendizaje supervisado En esta parte, se presenta de for-
ma general cémo se realiza el proceso de entrenamiento de una red neuronal.
En particular, la siguiente secciéon hace foco en el proceso de aprendizaje super-
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visado en una red neuronal utilizando backpropagation, que a pesar de no ser la
unica metodologia aplicable, es una de las mas extendidas.

El proceso consiste en la aplicacién recursiva de un procedimiento por el cual
los valores de pesos y biases son ajustados para lograr minimizar las diferencias
entre los valores obtenidos y los esperados en un conjunto de datos de prueba.

El objetivo es lograr que luego de este proceso la red sea capaz de recibir
cualquier entrada por fuera del conjunto utilizado para su entrenamiento y lo-
gre predecir correctamente la salida. Cabe destacar que la eficacia dependera no
solo del proceso de aprendizaje sino del set de entrenamiento utilizado.

Funcion Costo
Esta funcién se define como la distancia entre los valores obtenidos y los espe-
rados para un conjunto de datos de prueba (Jung, 2022a). Para obtener una
medida de la performance de la red es necesario no solo tener en cuenta este
valor para una unica entrada sino que se debe ver el promedio aplicado a todo
el set de entrenamiento.

Minimizacion de la funcién costo
Una vez obtenida una funcién costo se busca encontrar el punto donde el costo
sea minimo, es decir que los valores obtenidos se acerquen lo mas posible a los
correctos (Jung, 2022a). Sin embargo, las variables de la funcién costo serdn
tantas como pesos y biases tenga la red por lo que la dimensionalidad puede
dificultar hallar de forma exacta un minimo.

En estos casos, una alternativa factible consiste en comenzar con una entrada
variable e identificar en qué direccién se deben mover esas variables para hacer
que ese valor de salida sea menor (encontrar un minimo local). Si este minimo
local encontrado es el menor posible o no dependera de los valores iniciales.

En un plano de varias dimensiones el problema se reduce a encontrar el vec-
tor que represente la direccién en que esta funcion decrece, es decir el opuesto
al gradiente. El algoritmo para minimizar esta funcién puede resumirse en
computar este gradiente, tomar un paso en la direcciéon opuesta y repetir el pro-
ceso hasta encontrar un minimo local. A esto le llamamos gradient descent. Fl
procedimiento encargado de computar este gradiente eficientemente es llamado
backpropagation.

Backpropagation
Partiendo de un valor para las neuronas de una capa que compone la red en base
a un ejemplo de entrada dado, existen tres valores que podemos modificar para
alterar su resultado y acercarlo al esperado: los pesos, los biases y los resultados
de las capas anteriores (IBM, 2025).

Los cambios en el bias son los més simples ya que su efecto en el valor de
la neurona es lineal. Si el bias aumenta, también lo hace la activacién de la
neurona conectada y viceversa.

Cambios en los pesos implica el fortalecimiento o debilitamiento de la co-
nexién entre dos neuronas. A mayor valor, mayor influencia tendrd sobre una
neurona la activacién de la neurona de la capa anterior a la que se encuentra
conectada. Sin embargo esta relacién no es tan lineal como en el caso anterior.

Cambios en activacion de neuronas previas por su parte implican aumentar



o disminuir la activacién de la neurona a la cual se conectan, dependiendo del
peso que las une.

El proceso de backpropagation consta de aplicar el mismo procedimiento
de minimizaciéon de manera recursiva desde la capa de salida hacia las capas
anteriores, intentado hacer los cambios necesarios en la capa anterior para lograr
los valores esperados en la siguiente.

Transformadores Los Transformadores, o Transformers, son un tipo
de arquitectura para modelos de Deep Learning que nacen como alternativa de
los modelos convolucionales y recurrentes. Esta arquitectura fue presentada en
“Attention is All You Need” (Vaswani y cols., 2017), que se trata de uno de los
papers con mds influencia en los desarrollos recientes dentro del mundo de la
Inteligencia Artificial.

Al momento de ser planteada, la nueva arquitectura marcé un nuevo estado
del arte en su objetivo inicial de traduccién de lenguajes y desde entonces ha
sido el motivo de grandes avances en todas las areas de la Inteligencia Artificial.

La caracteristica principal de estos modelos es que se basan en el concep-
to de mecanismos de atencién (attention mechanisms) introducido en
2014 por Dzmitry Bahdanau, Kyunghyun Cho y Yoshua Bengio (Bahdanau,
Cho, y Bengio, 2014). Estos mecanismos le dan a los transformadores una ma-
yor capacidad a la hora de capturar dependencias en los datos de entrada que
sus antepasados tecnoldgicos, ademas de hacerlos paralelizables y disminuir su
tiempo de entrenamiento.

En el contexto de este documento, no resulta relevante entrar en los porme-
nores de la implementacion de los transformadores, el documento “Anexo del
Marco Teérico: Attention Is All You Need” contiene una explicacién en mayor
detalle de las caracteristicas técnicas de los mismos.

2.1.2. Procesamiento de lenguaje natural

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), en inglés Natural
Language Processing (NLP), es el drea de la Inteligencia Artificial que tiene
como objetivo lograr construir computadoras con la capacidad de manipular
lenguaje humano, tanto escrito como hablado.

El procesamiento del lenguaje natural puede ser subdividido en dos grandes
areas, la Comprensién del Lenguaje Natural (CLN) y la Generacién del Len-
guaje Natural (GLN) (Khurana, Koli, Khatter, y Singh, 2022). La primera de
ellas, CLN, se encarga de entender el lenguaje y analizarlo, extrayendo concep-
tos, reconociendo entidades y emociones. Por otro lado, GLN busca producir
frases, sentencias y parrafos que tengan sentido.

Dada la amplitud del objetivo del campo del PLN esta es un drea que, a lo
largo de los anos, ha intentado resolver una variedad de problemas, algunos de
estos son:

= Traduccién automdtica (Machine translation)
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» Resumen automatico (Automatic summarization)
= Andlisis de discurso (Discourse analysis)
= Segmentacién morfoldgica (Morphological segmentation)

= Reconocimiento de entidades nombradas (Named entity recognition, NER)

Etiquetado de partes del discurso (Part of speech tagging, POS tagging)

Los objetivos centrales del PLN implican tanto interpretacién como analisis y
manipulacién de datos de lenguaje natural con varios algoritmos, herramientas
y métodos. Es esta variedad de factores que hacen que sea extremadamente
complejo alcanzar todos los objetivos con un solo enfoque, por lo que el desarrollo
e investigacion del campo de PLN ha recibido la atencién de varias areas de la
ciencia con distintas aproximaciones en los tltimos anos.

A comienzos de los 2000 se comenzé el trabajo en la aplicacién de modelos de
redes neuronales al procesamiento del lenguaje natural, teniendo como ejemplo
a Bengio et al. (Bengio, Ducharme, Vincent, y Jauvin, 2000) que usando redes
neuronales prealmientadas determinaron, dada una secuencia de palabras, la
probabilidad de la siguiente.

Por otra parte, en 2008 Collobert et al. (Collobert y Weston, 2008) logra-
ron aplicar multitask learning, un paradigma de aprendizaje que aprovecha de
manera eficaz la informaciéon compartida entre tareas para abordarlas de mane-
ra simultdnea, a una red neuronal convolucional que dada una sentencia aplica
varias conceptos de PLN, como pueden ser POS tagging y named entity recog-
nition.

Siguiendo con esta linea de desarrollos en diferentes dimensiones del PLN,
en 2013 Mikolov et al. desarrollaron el modelo word2vec (Mikolov, Sutskever,
Chen, Corrado, y Dean, 2013). Que es un acercamiento al concepto de los word
embeddings, una representacion vectorial de las palabras en un espacio vectorial
de dimension alta que permite a los modelos capturar de manera precisa la
relacion sintactica y seméantica entre palabras.

Como se puede ver en las investigaciones que se nombran anteriormente, el
uso de redes neuronales ha cumplido un rol central en el desarrollo del procesa-
miento de lenguaje natural a lo largo de los tUltimos afios.

Recientemente, el avance en el PLN se vio fuertemente influenciado por las
grandes mejoras en el area del Aprendizaje Computacional, particularmente por
el uso de arquitecturas de transformadores.

Modelos Grandes de Lenguaje Como una evolucién natural de los modelos
de lenguaje pre-entrenados aparecen los Modelos Grandes de Lenguaje o
Large Language Models (LLMs) (Contributors, 2025), algunos ejemplos
son BERT, GPT, LLAMA, PaLM, etc.

Estos modelos de lenguaje son capaces de comprender y generar texto de
forma similar a un ser humano, lo que les permite traducir, resumir, responder
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preguntas, ayudar en tareas creativas o de programacién, entre otras capacida-
des. Estas aptitudes a la hora de manipular el lenguaje natural los han convertido
en una parte fundamental de los sistemas de Inteligencia Artificial modernos.

Desde un punto de vista técnico, los LLMs son modelos de aprendizaje pro-
fundo basados en transformadores que tienen decenas o centenas de billones de
parametros y son pre-entrenados con enormes datasets de texto.

A grandes rasgos, el proceso de entrenamiento de estos modelos busca que
logren predecir la siguiente palabra de una sentencia a partir del contexto. Este
proceso se lleva a cabo utilizando corpus de texto masivos, logrando que es-
tos adquieran conocimientos de gramatica, semantica y relaciones conceptuales
entre palabras mediante aprendizaje auto-supervisado y zero-shot. El resultado
son modelos con capacidades de generacién de lenguaje coherente y relevante al
contexto (IBM, s.f.-b).

Generacién Aumentada con Recuperacién (Amazon Web Services, 2025)

Al referirnos a esta técnica, mas conocida como RAG por sus siglas del
inglés Retrieval Augmented Generation, se hace referencia a un enfoque
hibrido que enriquece las capacidades de un LLM combindndolo con sistemas
de busqueda de informacion externos. En lugar de depender unicamente del
conocimiento almacenado en sus parametros, uno de estos sistemas primero
consulta una base de datos relevante para luego usar esos pasajes recuperados
como contexto adicional al generar la respuesta.

En términos operativos, un sistema RAG consta de dos médulos principales:
un buscador, o retriever, y un generador de texto. El buscador toma la consulta
del usuario, la convierte en vectores y busca los pasajes mas relevantes dentro de
la base de conocimiento, devolviendo un conjunto de documentos relacionados.
Luego, el generador, que suele ser un modelo de lenguaje de gran escala, recibe
esos pasajes junto con la pregunta original y produce la respuesta final basandose
en esta informacién enriquecida.

El uso principal de estas herramientas se da cuando es necesario incorpo-
rar durante la generacion de una respuesta, informacién propia del problema
a resolver que el modelo desconoce, guiar de forma mas precisa las respuestas
generadas o, simplemente, lograr una mayor eficiencia y ahorro de recursos al
evitar el uso de contextos extensos e innecesarios.

Modelos de Razonamiento Dentro del mundo de los LLMs han ganado
popularidad en el dltimo tiempo los llamados Modelos de Razonamiento o
Reasoning Models en inglés.

Los modelos de razonamiento son LLMs que difieren de los tradicionales
en la forma en que procesan preguntas e instrucciones. Generan una cadena
de razonamiento interna, es decir, un conjunto de pasos intermedios, antes de
ofrecer una respuesta final. Gracias a este enfoque, son capaces de descomponer
el problema en partes més pequenas, explorar diferentes perspectiva, seleccionar
los més adecuados, descartar los invélidos y, finalmente, elegir la mejor respuesta
posible (Mahto, 2024).
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Esta capacidad les permite analizar con mayor profundidad problemas analiti-
cos y de multiples etapas, a diferencia de un LLM generalista, que por defecto
tiende a producir respuestas directas basadas en correlaciones textuales (Kelly,
2024).

2.1.3. Vision Computacional

La Visién Computacional, en inglés Computer Vision, es el campo de
la Inteligencia Artificial especializado en el entrenamiento de computadoras para
la identificacién o generacién de informacion en base a una fuente visual como
puede ser un video o fotografia, por lo general mediante el uso de técnicas de
Aprendizaje Automdtico y Redes Neuronales. ("IBM’, s.f.)

Tiene como objetivo dotar a un sistema informatico de la capacidad de
observar y comprender lo observado como lo hace un ser humano para luego
poder accionar en base a ello.

En el contexto de este documento es pertinente mencionar un problema
especifico de esta drea de la Inteligencia Artificial que serd mencionado més
adelante: el Reconocimiento Optico de Caracteres.

El Reconocimiento ()ptico de Caracteres, en ingles Optical Charac-
ter Recognition (OCR), es el proceso que se aplica a imdgenes que contienen
texto, ya sea impreso o manuscrito, para convertirla en un formato de texto que
pueda ser consumido por una computadora ("’Amazon’, s.f.).

Esta tecnologia es ampliamente utilizada como una forma de consumir datos
de fuentes impresas, como pueden ser formularios, facturas o documentos, para
que luego estos puedan ser utilizados en otros procesos computacionales, ya sea
su edicién, traduccién, indexado, etc.

La primeras versiones de estas tecnologias precisaban ser entrenadas con
imédgenes de cada caricter y trabajan con una fuente de texto por vez. Ac-
tualmente existen sistemas capaces de funcionar con una variedad de fuentes,
incluso texto manuscrito, y que son capaces de mantener informacién textual
relevante, como pueden ser las imagenes o el formato de los documentos.

2.1.4. Inteligencia Artificial en educacién

La aplicacién de la TA en el d&mbito educativo, conocida como ATEd, emerge
rapidamente como un instrumento de suma importancia, abriendo paso a una
nueva era de aprendizaje personalizado, mayor participacion y mejores herra-
mientas basadas en datos para enriquecer la experiencia de los estudiantes y
profesores.

Uno de los informes del proyecto Nesta (Baker, Smith, y Anissa, 2019) iden-
tifica tres categorias principales de estas herramientas: aquellas orientadas al
estudiante (por ejemplo, plataformas de aprendizaje adaptativo), orientadas al
docente (por ejemplo, herramientas de evaluacién automatizada o paneles avan-
zados para profesores) y una tercera categoria enfocada en la gestién del sistema
educativo en su conjunto (por ejemplo, anélisis de datos escolares para predecir
desemperios).
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A continuacién se presentaran, de forma resumida, algunas de las dreas mas
relevantes dentro del AIEd. En concreto, se hard foco en aquellas que sean
relevantes a este proyecto, aunque es posible encontrar una investigacién en
mas amplia en el documento “Marco Tedrico”.

Agentes Educativos

Los Agentes Educativos, en inglés Educational Agents, son sistemas
educacionales con caracteristicas humanas que tienen el objetivo de facilitar el
aprendizaje, siendo capaces de expresarse mediante texto, graficos, iconos, voz,
animaciones, multimedia o incluso realidad virtual (Chou, Chan, y Lin, 2003).

Para clasificar estos agentes es posible utilizar su rol y funcién, por un lado
se definen los agentes pedagdgicos y por el otro se encuentran los asistentes
personales.

Dos aplicaciones tipicas de los agentes pedagdgicos son los ITS (del inglés
Intelligent Tutoring System) y los LCS (del inglés Learning Companion System).

Los ITS buscan simular el rol de un profesor que es experto en el dominio y
actia como tutor, tomando un rol més autoritario.

En cambio, los LCS se enfocan en actividades de aprendizaje colaborativo o
competitivo como alternativas a la tutoria tradicional. En lugar de actuar como
figuras de autoridad o expertos en un dominio, los agentes pedagdgicos en los
LCS se presentan como “companeros de aprendizaje”, cuya funcion principal es
interactuar con los estudiantes en un rol de igualdad, fomentando un entorno
mas dindmico y participativo.

En cuanto a los asistentes personales, estos son disenados para ofrecer
a cada usuario, tanto docentes como estudiantes, informaciéon personalizada y
relevante relacionada con las actividades de aprendizaje.

La implementacién de agentes educativos se basa en la necesidad de perso-
nalizar la experiencia de aprendizaje para satisfacer las diversas necesidades de
los estudiantes. Segin Adriana Alexandru et al (Alexandru, Tirziu, Tudora, y
Bica, 2015), esto implica disefiar sistemas adaptativos que combinen dos enfo-
ques principales: uno donde el sistema ajusta dindmicamente el contenido segtiin
las caracteristicas del estudiante, y otro que permite al usuario modificar su
experiencia para recibir el orden més adecuado de los contenidos. Los agentes
educativos, al integrar Inteligencia Artificial, operan como mediadores inteli-
gentes que no solo ofrecen contenido relevante, sino que también promueven la
interaccion activa y la autonomia en el proceso de aprendizaje.

Sistemas Inteligentes de Instruccion Asistida por Computadora

Los Sistemas Inteligentes de Instruccién Asistida por Computado-
ra, conocidos por su nombre en inglés Intelligent Computer-assisted Instruction
(ICAI), son un tipo de agente educativo que representa una de las formas
mas investigadas de integrar la Inteligencia Artificial en el ambito educativo
(Duchastel y Imbeau, 1988). En este trabajo, se utilizardn indistintamente los
términos Sistemas de Tutoria Inteligente o ITS por sus siglas en inglés
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e ICAI tal como lo hace gran parte de la literatura especializada, sin embar-
go, cabe mencionar que algunos textos hacen distinciones sutiles entre ambos
conceptos.

A diferencia de la ensenanza asistida por ordenador tradicional, CAI por
sus siglas en inglés, los ITS no se limitan a complementar la labor del educador
0 a servir como una herramienta para consumir conocimientos de forma lineal,
sino que su objetivo principal es replicar las capacidades de ensenanza huma-
na. Entre sus principales ventajas se encuentran su flexibilidad y capacidad de
adaptarse a las necesidades e intereses especificos de cada estudiante sin reque-
rir una intervencién humana directa, lo que en muchos casos las convierte en
herramientas clave para la democratizacién de la ensenanza.

Las caracteristicas de estos sistemas pueden variar, sin embargo desde la
década de 1980 se identifican tres elementos fundamentales que han estado con-
sistentemente presentes en la mayorfa de ellos (Tan, Ji, y Jin, 2013). Estos
elementos son:

= Modelo de Datos: Este es el responsable de almacenar y procesar la
base de conocimiento. Su funciéon no se limita a entender los conceptos
que se desean ensenar, sino también a identificar las relaciones entre ellos
y determinar cémo deben ser presentados para maximizar su efectividad.

= Modelo del Estudiante: Esta componente del sistema se encarga de mo-
delar al estudiante y su proceso de aprendizaje. Debe detectar y registrar
sus errores, aciertos, el conocimiento adquirido y los conceptos erréneos
que pueda tener, con el objetivo de adaptar el proceso educativo a sus
necesidades especificas.

» Modelo del Profesor / Ensenanza: El modelo del profesor simula las
funciones de un docente al adaptarse al proceso de aprendizaje del estu-
diante. Este modelo utiliza la base de conocimiento a ensenar y los datos
registrados por el modelo del estudiante para tomar decisiones informadas
que orienten los pasos siguientes en el proceso. Para ello, debe diagnosticar
la situacién del estudiante, identificar sus puntos débiles y reconocer los
conocimientos ya adquiridos. Este andlisis es posible gracias al uso de ca-
pacidades inferenciales propias de la Inteligencia Artificial, lo que permite
una personalizacién mas efectiva en la ensenanza.

Si bien las implementaciones y los usos de estos sistemas son diversos y
presentan cada uno sus caracteristicas particulares, se han identificado a lo largo
de los anos ciertos desafios comunes que marcaron su evolucién.

A continuacidn se plantean parte de estos retos. Algunos fueron identificados
décadas atras pero siguen atin siendo relevantes (Dede, 1987), mientras que otros
nacen de trabajos més cercanos (Paviotti, Rossi, y Zarka, 2012). En varios de
ellos se ha avanzado en los dltimos anos, sin embargo, atn siguen siendo desafios
presentes.

= Generalizacién: Generalizar este tipo de sistemas para abarcar asi pro-
blemas por fuera de un dominio acotado y bien definido ha sido siempre
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un desafio. Como consecuencia, esto ha dificultado la incorporacién de es-
tos sistemas en un contexto educativo amplio donde se abarquen distintas
areas de conocimiento en conjunto. El acceso cada vez mas simple a siste-
mas potentes y capaces de abarcar un dominio de conocimiento mayor se
plantea como una posible solucién a esta limitacion. Sin embargo, obtener
resultados satisfactorios se dificulta en sistemas tan masivos y el costo de
estos puede ser elevado.

= Barrera comunicacional: Distintas herramientas han surgido a lo largo
de estos anos buscando mejorar la comunicacién entre estos sistemas y
el estudiante. Sin embargo, en particular en aquellas areas técnicas como
las matematicas donde incorporar el lenguaje natural no es una tarea
intuitiva, se siguen explorando a dia de hoy distintas soluciones.

= Falta de inteligencia emocional: Otro de los desafios destacados en
los 1ltimos anos es la necesidad de dotar a estos sistemas de inteligencia
emocional. Aunque este es un tema clave en el &mbito de los ITS, también
representa un problema a resolver en el campo mas amplio de los siste-
mas educativos aplicados, constituyendo un factor clave para mejorar su
eficacia y aplicabilidad.

Modelado predictivo en educacién

La analitica predictiva es el drea de la analitica que se encarga de prede-
cir eventos futuros a partir de analizar datos actuales e histéricos, empleando
técnicas de Mineria de Datos e Inteligencia Artificial. Esta drea ha crecido signi-
ficativamente con el constante avance de los sistemas de big data y, en general,
la aplicacion de técnicas de andlisis predictivo ayuda a diferentes organizaciones
a ser mas proactivas y anticipar tendencias o comportamientos basdndose en los
datos que recaban a lo largo del tiempo.

El anélisis predictivo es una herramienta vastamente utilizada en el mundo
de la educacién, donde hay un claro interés en predecir el rendimiento de los
estudiantes, el efecto de métodos de ensenanza especificos o incluso la prediccién
de factores organizativos como la retencién de estudiantes. De hecho, existen va-
rios productos comerciales que incorporan este tipo de tecnologias y companias
especializadas en desarrollarlas.

El modelado predictivo busca generar modelos que sean capaces de evaluar,
clasificar y hasta predecir valores especificos para nuevos datos. Esto se logra
bajo la suposicién de que un conjunto de datos previamente conocidos (training
dataset) puede ser digerido y utilizado para predecir el valor o categoria de
nuevos datos a partir de ciertas variables seleccionadas (features o caracteristi-
cas), que no es més que el enfoque elegido por el aprendizaje automético para
generalizar conocimiento.

En el dominio de la educacion, los modelos predictivos son una parte esencial
en la capacidad de reaccion en tiempo real de las instituciones a las actitudes
de sus estudiantes, logrando predecir situaciones puntuales y permitiendo a los
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entes educativos plantear estrategias para intervenir y remediar problemas antes
de que sucedan.

Sin embargo, el andlisis predictivo no es una solucién viable para cualquier
situacién. los problemas candidatos de estudio son aquellos en los que intervienen
caracteristicas medibles y cuantificables del sujeto de estudio (ya sean profesores
o alumnos). Idealmente, debe ser ficil determinar un rango de valores deseables,
debe ser posible afectar estas métricas con acciones concretas en la realidad y
el set de datos que se utiliza debe ser lo suficientemente grande y variado como
para asegurar que no haya sesgos y las predicciones sean correctas.

Una consideracién importante a la hora de poner en practica un modelo
predictivo es la necesidad de similaridad entre los datos de entrenamiento del
modelo y los datos sobre los que se intenta predecir. Es comtun en la educacion
utilizar modelos entrenados con datos de un perfodo (ano, semestre) y usarlo
sobre la realidad del periodo siguiente, sin embargo si la realidad subyacente de
los periodos es suficientemente distinta, ya sea porque cambia el programa de
los cursos o la forma en la que son dictados, el modelo no va a lograr predecir
correctamente contra los nuevos datos.

En esta ultima década han empezado a aparecer sistemas robustos que brin-
dan herramientas de modelado predictivo a las instituciones educativas, tanto
para datos en ensenanza como de aprendizaje. Este aumento de interés en el
analisis predictivo también genera una necesidad de aumento de la calidad de
la investigacién alrededor de las tecnologias, las metodologias y el impacto que
tiene su aplicacién. Tanto Meenakumari (J Meenakumari, 2015), como Ferguson
(Ferguson, 2012) discuten e identifican desafios y oportunidades de mejora en
el area, como pueden ser:

= Consideraciones éticas: El area de la analitica y sus investigadores
suelen centrarse principalmente en el lado técnico de la recoleccion y la
utilizacion de datos, dejando de lado cuestiones éticas relacionadas a la
captura y uso de los mismos. Entonces, surgen cuestiones de proteccion
y privacidad de datos, donde estudiantes y profesores no necesariamente
son duenos de sus datos y desconocen quién puede estar teniendo acceso
a estos sin su consentimiento.

= Relacion estudiante-docente: El uso de modelos predictivos puede ge-
nerar una simplificacién de la relacién que existe entre estudiantes y la
ensenanza. Los modelos logran capturar la situaciéon actual educativa de
los estudiantes priorizando su suceso en términos de datos, pero ignoran
la complejidad de la conexién entre estudiantes, profesores e instituciones
educativas, corriendo el riesgo de generar rispideces. Las instituciones se
enfrentan al reto de mantener sistemas de andlisis que les permitan idear
intervenciones valiosas y efectivas para sus estudiantes y tutores, que se
deben alinear con necesidades pedagdgicas que no siempre son tan visibles
en un conjunto de datos.

= Conexién con ciencias de la educacién: Investigadores del area de
modelado predictivo aplicado a educacién suelen dejar de lado las ciencias
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cognitivas, la metacognicion y las necesidades pedagégicas de los actores.
Para optimizar la educacién a través de datos es necesario tener un buen
entendimiento de cémo sucede el aprendizaje, qué factores entran en juego
y cémo puede ser acompanado, es por eso que la investigacion de la analiti-
ca aplicada a ambientes educativos debe tender puentes con las ciencias
de la educacién.

= Sesgos: Existe una gran preocupacion en cuanto a la posibilidad de que
algunos modelos se vuelvan sesgados en contra de ciertas categorizaciones
de personas, como puede ser la etnicidad o el género (Gandara, Anahideh,
Ison, y Picchiarini, 2024). Por esto, ya existen ciertas conferencias (ACM,
FAccT) y grupos de investigacion que se encargan de mitigar este ries-
go, buscando maneras de medir el sesgo (Tempelaar, Rienties, y Nguyen,
2020), el impacto de las decisiones de los usuarios sobre el mismo (W. Li,
Brooks, y Schaub, 2019) y hasta medirlo en los métodos subyacentes para
entender su impacto. Sin embargo, ain resta entender como la evidencia
de sesgo deberia afectar al uso de los modelos y la reacciéon que se debe
tener ante evidencias del mismo.

Diseno de evaluaciones

Las evaluaciones forman una parte central e indispensable en las actividades
pedagogicas, puesto que brindan a estudiantes y profesores informacién crucial
a la hora de entender el estado del proceso educativo que se lleva a cabo. Los
estudiantes pueden utilizar esta informacién para poder ajustar sus esfuerzos en
base a resultados, mientras que las entidades educativas y los profesores pueden
medir la efectividad de los recursos utilizados, reevaluar y ajustar las técnicas
empleadas y hasta identificar grupos de estudiantes que necesiten seguimiento.

Segun Popham (Popham, 2009) el término evaluacién se define como “una
amplia variedad de técnicas utilizadas para recabar evidencia”. Esta definicién
es interesante ya que muestra que no sélo instancias de pruebas formales, como
cuestionarios o exdmenes, son consideradas evaluaciones y que el objetivo de
una evaluacién no siempre es asignar una calificacién.

McMillan (McMillan, 2007) define dos tipos de evaluaciones:

= Sumativas: Son aquellas evaluaciones que buscan medir el resultado de
eventos educativos ya completados, como puede ser decidir sobre la pro-
mocién de un estudiante luego de un ano escolar.

= Formativas: Son las evaluaciones que tienen como fin permitir a profesores
y estudiantes entender cudl es la mejor estrategia educativa. Su objetivo
es el de mejorar los procesos elegidos, estimulando cambios que ayuden al
progreso de los mismos.

Dado que los procesos evaluativos son una parte fundamental en la formacién
estudiantil y afectan tan profundamente al proceso educativo, su diseno e im-
plementacion debe hacerse con mucho cuidado. Es por esto que las evaluaciones
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son procedimientos altamente costosos, tanto a nivel de recursos humanos de los
profesores como financieros para las instituciones (Divate y Salgaonkar, 2017).
Este elevado costo hace que haya una motivaciéon clara por intentar incluir a la
tecnologia en este proceso, desde la creacién de preguntas hasta la construccion
de pruebas o incluso la automatizacién completa del proceso de evaluacion.

El problema de la generacién automatica de preguntas puede ser abor-
dado de diferentes maneras y con diferentes algoritmos. Algunas propuestas
logran crear preguntas utilizando informacién sintéctica del texto original, mien-
tras que en sus versiones mas sofisticadas y nuevas las preguntas son generadas
en base a informacién seméntica.

Los sistemas cléasicos de generacién de preguntas dependen fuertemente de
reglas predefinidas, requiriendo configuraciones manuales y empleando grandes
cantidades de tiempo por parte de los educadores. Ademads, al basarse en in-
formacion sintactica del material, su capacidad de adaptabilidad es reducida y
desconoce de relaciones que pueden quedar escondidas en los textos empleados.
En cambio, las aplicaciones mas modernas que se basan en IA y LLMs logran
subsanar algunas de estas limitaciones mencionadas, dando lugar a la creaciéon
de pruebas personalizadas y mejorando no solo la eficiencia a la hora de crear
preguntas sino que también pueden llegar a mejorar los resultados y la calidad
de las evaluaciones.

De manera genérica, las preguntas pueden ser divididas en 2 grupos:

= Preguntas objetivas, aquellas que le piden al evaluado elegir un respuesta
entre una lista de alternativas o dar una respuesta breve de una pala-
bra o una frase. Son preguntas con una nica respuesta correcta, algunos
ejemplos de estas son: Multiple opcién, verdadero-falso, fill in the blanks,
etc.

= Preguntas subjetivas, aquellas en las que el evaluado tiene que componer
una respuesta en sus propias palabras. Son preguntas donde no es directo
saber si la respuesta es correcta y sus dos ejemplos mas comunes son
preguntas de respuesta corta (un parrafo) o de respuesta larga (varios
parrafos).

A lo largo de los anos, las generacién de preguntas objetivas han sido el foco
de atencién de los investigadores, con principal interés en preguntas multiple
opcion y fill in the blanks (cloze y open-cloze). De manera general, la creacién
de cualquiera de estos tipos de preguntas comienza con la seleccién de una frase
informativa del texto de referencia a la cual se le omite una o mas partes, desde
ahi es simple definir cudl es la opcién correcta o saber si la respuesta de una
estudiante es correcta. Sin embargo, lo que resulta complejo es seleccionar qué
parte del texto omitir y la generacion de distracciones en las opciones ya que
estas tareas requieren de una entendimiento méas profundo del tema a tratar.

En cambio, en cuanto a preguntas subjetivas la investigacién es mas limitada
y reciente, lo que se puede adjudicar a la complejidad del problema y la falta de
herramientas que puedan ayudar a los investigadores en esta tarea. De hecho, no
solo es complicada la generacion de preguntas, ya que para corregirlas no solo
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se requiere de la capacidad de entender la respuesta desde un punto de vista
seméantico sino que es necesario poder hacer una valoracién de su contenido, lo
cual hace de la correcciéon uno de los mayores desafios.

Asi como el proceso de evaluaciones es crucial en la salud de la educacién,
la automatizaciéon del mismo tiene sus posibles desventajas o desafios (Swiecki
y cols., 2022), algunos de ellos pueden ser:

= Control del proceso evaluativo: Un problema potencial que nace con
el avance de las investigaciones en esta direccién es que aparece la posibi-
lidad de que los profesores tengan cada vez menos control sobre el proceso
evaluativo. Con la adopcién de este tipo de tecnologias se podria empezar
a confiar mas en decisiones automatizadas que en opiniones formadas por
profesionales, o incluso peor, los profesionales de la educaciéon podrian em-
pezar a confiar en sobremanera en herramientas automatizadas perdiendo
parte de su capacidad de tomar decisiones informadas y con bases claras.

= Distanciamiento de docentes: La implantaciéon de tecnologias que se
hacen cargo del proceso de evaluacién da lugar al posible distanciamiento
de los profesores de este proceso, puesto que puede ser conveniente pa-
ra todas las partes: A nivel institucional existe una clara reduccién de
costos y riesgos, los profesores podrian ver con buenos ojos evitar tener
que calificar a estudiantes con los cuales forman una relacién y conviven,
mientras que los estudiantes podrian beneficiarse de no tener que sufrir la
vulnerabilidad que genera conocer a sus evaluadores de primera mano y
las posibles fricciones que nacen de esto. Sin embargo, es importante re-
cordar que los actores que forman parte de la educacién son personas con
su propio historial socioeconémico y cultural, con una experiencia educa-
tiva y valores personales, que no necesariamente son cosas que es deseable
eliminar de un proceso tan importante como lo es el de la evaluacion

= Consideraciones pedagdgicas: Es importante mantener el rol pedagdgi-
co de las evaluaciones, teniendo en mente que el aumento de la presencia
de la Inteligencia Artificial no deberia interferir con la utilizacién de la eva-
luaciéon como herramienta didéctica. Como fue mencionado anteriormente,
las evaluaciones pueden ser utilizadas para méas que investigar si un cierto
alumno aprendié qué conceptos, sino que pueden ser utilizadas para cali-
brar el proceso educativo, sin olvidar que pueden afectar directamente a
la motivaciéon de los alumnos.

= Sesgos: Las herramientas de Inteligencia Artificial no necesariamente son
disenadas, o entrenadas, pensando en todas las formas de ensenar y apren-
der posibles o en todos los posibles tipos de estudiantes que existen. Existe
la posibilidad de que su utilizacién genere un sesgo en contra de ciertos
tipos de estudiantes o de propuestas educativas, se podria pensar que cada
alternativa que implemente IA también traeria consigo una modalidad de
aprendizaje preferida, un cierto esquema de prioridades en cuanto a co-
nocimientos, un modelo disciplinario o cualquier caracteristica intrinseca
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de los datos con los cuales trabaja. Lo més interesante, es que estas “pre-
ferencias” propias de los sistemas de Inteligencia Artificial podrian llegar
a afectar al sistema en el que son implantados, al ser inculcadas en sus
estudiantes mediante las evaluaciones.

2.2. Eleccién de Implementacion

Tras el andlisis del estado del arte en el area de la Inteligencia Artificial y
su aplicacién en el ambito educativo, esta seccion se enfoca en el proceso de
seleccién de una propuesta concreta con foco en el nivel educativo terciario y
énfasis en la formacion en ingenieria.

El proceso se divide en tres etapas:

Busqueda de posibles ideas A partir de un analisis de las distintas areas en
la aplicacién de la TA al campo educativo y nuestra experiencia como estudiantes
universitarios, se identifican diversas alternativas que, en una primera evaluacion
subjetiva, aparentan ser implementables y ofrecer algin grado de valor, lo cual
motiva su posterior analisis en profundidad.

Definicién de los criterios y prioridades Una vez planteadas las distintas
opciones, se establecen los criterios para evaluar su viabilidad, el valor que apor-
tan y el grado de interés que generan, con el objetivo de articular los objetivos
del proyecto, los intereses del equipo de trabajo y la factibilidad técnica de su
implementacién.

Si bien puede resultar contraintuitivo definir criterios de evaluaciéon una vez
identificadas las ideas iniciales, esta decisién tiene como propédsito evitar res-
tringir prematuramente las opciones. En un campo tan amplio, propuestas que
en un principio parecen poco factibles o acordes al proyecto pueden revelarse
viables tras una investigacién mas profunda o ser ttiles para conjugar una idea
final.

Seleccién final Definido el conjunto de ideas y los criterios de evaluacién, se
procede a elaborar una propuesta final, fundamentando debidamente su elec-
cién. Paralelamente, se justifican las razones por las cuales se descartan las
dema3s alternativas y se identifican aquellas que podrian resultar de interés para
trabajos futuros.

2.2.1. Biusqueda de posibles ideas

Luego de una larga investigacién acerca del estado del arte de la Inteligencia
Artificial y en particular de su uso en el campo educativo, cuyos hallazgos se
encuentran resumidos en la seccién anterior y en mayor detalle en el Marco
Tedrico adjunto a este informe, cada integrante inicié un proceso de reflexion
sobre posibles propuestas. Este proceso concluyé con una puesta en comun, de
la cual surgieron las siguientes ideas preliminares.
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Asistente para la biisqueda de material

A partir de dudas planteadas por los estudiantes o el uso de palabras clave,
se propone el desarrollo de un sistema capaz de sugerir material relacionado, uti-
lizando como fuente los recursos disponibles en el curso (EVA, libros, OpenFing,
entre otros).

Variaciones de la idea original proponen la posibilidad de implementar dis-
tintas modalidades de interaccién, como chatbots o motores de bisqueda, y se
podria considerar fuentes externas, como la web, para enriquecer recomendacio-
nes.

En base a la investicacién planteada en el marco teodrico, se podria decir
que se trata de un Agente Educativo, en particular un asistente personal,
enfocado en el estudiante y que desempenaria un papel importante en el proceso
de aprendizaje sin intervenir de una forma tan directa en el mismo.

Indice automatico en videos OpenFing

Partiendo de la necesidad de un acceso agil a la informaciéon dentro de un
OpenFing y enmarcada nuevamente en el campo de los asistentes personales,
esta propuesta busca identificar los distintos temas tratados y secciones de una
clase grabada de forma automaética.

Esto permitirfa un acceso més eficiente al material, sin necesidad de trabajo
extra por parte de aquellos que generan o editan el contenido.

Evaluaciéon automatizada post OpenFing

En buisqueda de otras formas de nutrir la plataforma OpenFing y la expe-
riencia que ofrece, la propuesta tiene como eje la generacién automatizada de
una evaluacién al momento de terminar de ver una clase, lo que podria ser acom-
panado de una recomendacién de puntos de la clase a repasar y sus respectivos
minutos.

En este caso podemos hablar de una idea que abarca los campos de Diseno
de Evaluacidénes y Tutoria Inteligente, puesto que no solo genera evaluacio-
nes para el estudiante sino que de un modo un tanto simplificado intenta guiar
al mismo en su proceso de aprendizaje mediante recomendaciones.

Diseno de cuestionarios

Esta propuesta puede entenderse como dos propuestas distintas segtn su fin,
viéndola como una ayuda para la generacién de cuestionarios para un profesor
o0 como una herramienta para la generacion de autoevaluaciones por parte del
estudiante.

En ambos casos, la idea consiste en la posibilidad de seleccionar un tema o
conjunto de ellos y generar automaticamente una evaluacién en base al material
del curso.

En el caso de usarse como método de autoevaluacion, puede verse mejorado
con un mecanismo que detecte dificultades del estudiante al responder y que

21



pueda o bien guiar el proceso de practica o sugerir material a revisar. Debido
a estas caracteristicas podemos clasificar también a esta idea como un sistema
hibrido que comparte caracteristicas de Diseno de Evaluaciéones y Tutoria
Inteligente.

Analisis de la calidad de las evaluaciones

Ante la necesidad de una estandarizacién de las evaluaciones en muchos de
los cursos impartidos en la facultad, se propone el desarrollo de un sistema que
permita evaluar distintos aspectos como la dificultad, disponibilidad del material
evaluado en el EVA del curso, apego a un formato o similitud con evaluaciones
anteriores.

Esta herramienta, la cual se enmarca en el campo del Diseno de Evalua-
ciénes, podria ser utilizada por profesores y encargados del curso para iterar
sobre evaluaciones y recibir retroalimentacién antes de su implementacién, pu-
diendo agilizar el proceso y evitar problemas.

Prediccion de rendimiento en un curso

Explorando ideas en el campo del Modelado Predictivo en educacion, se
considerd una propuesta basada en el uso de informacién acerca de la trayecto-
ria académica del estudiante y rendimientos histéricos en un curso, para evaluar
cual tema representard un mayor desafio. Esto permitiria a los profesores poner
énfasis en aquellos temas donde los estudiantes pudieran tener mayores dificul-
tades.

Recomendacion de materias en base a disponibilidad y escolaridad

Otra idea relacionada al Modelado Predictivo, es la de utilizar datos
histéricos de escolaridades en una carrera para entrenar un modelo capaz de, en
base a una escolaridad, recomendar el mejor camino académico.

Esto permitiria al estudiante tomar decisiones més informadas acerca de las
materias en base a su trayectoria y puede ser acompanado con el sistema de
previaturas para evitar opciones inviables.

Prediccion de rendimiento en una carrera

Enfocado al area académica y administrativa de la facultad, pero con posibi-
lidades para dar al estudiante informacién importante acerca de su rendimiento
esperable, la propuesta busca utilizar el Modelado Predictivo para, en base a
informacion de resultados y trayectoria académica de un estudiante, evaluar al
comienzo de su carrera cudl es el rendimiento esperable y donde podria encontrar
mayores dificultades.

Estos datos podrian permitir una mejor planificacién de la trayectoria de
estudiantes particulares, asi como generaciones enteras, a la vez que ajustar
expectativas para evitar frustraciones.
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2.2.2. Definicién de los criterios y prioridades

Luego de identificar las ideas posibles, el siguiente paso es definir criterios de
seleccion que tengan en cuenta viabilidad, utilidad y alineacién con los objetivos
del proyecto. Los mismos se encuentran detallados a continuacion:

Impacto en el desarrollo cognitivo del estudiante Mejorar el proceso
cognitivo de los estudiantes es uno de los objetivos centrales del proyecto. Por
ello, se busca que la propuesta seleccionada provea un mecanismo claro a la
hora de facilitar el aprendizaje, a través de la mejora en la adquisicién de cono-
cimientos, el desarrollo de habilidades especificas o la simplificacién del proceso
de ensenanza.

Evaluacién del impacto Alineado con el criterio anterior, se busca que la
idea seleccionada permita establecer un enfoque claro para recoger y analizar
aquellos datos necesarios para medir su impacto en el desarrollo cognitivo del
estudiante y, por consiguiente, su eficacia.

Enfoque en el estudiante A partir de los puntos anteriores y de los objetivos
iniciales, es evidente la necesidad en analizar el impacto en la cognicién de los
estudiantes terciarios de ingenierfa. En funcién de esto, priorizamos aquellas
ideas que, al responder a las necesidades especificas de estos estudiantes, resulten
en un impacto en su desarrollo mas directo y evaluable.

Acceso a los recursos Se busca priorizar el simple acceso a los recursos ne-
cesarios, es decir, que la herramienta pueda utilizar informacién y recursos que
sean facilmente accesibles. Esto abarca distintos factores, como la estandariza-
cion de aquellos datos utilizados, su interpretabilidad, la disponibilidad técnica
de las fuentes y los permisos necesarios para su uso. Este objetivo no solo busca
que el producto sea versatil y adaptable a distintas realidades, sino que vela por
el cumplimiento de los plazos establecidos y la eliminacién de barreras para la
obtencién de aquellos insumos necesarios.

Manejo de informacion sensible Tanto por razones éticas como practicas,
a la hora de la eleccion se priorizan aquellas ideas que requieran tratar la menor
cantidad de datos sensibles. Esto busca abordar con responsabilidad el mane-
jo de datos de los estudiantes, considerando su privacidad, la seguridad y el
cumplimiento de normativas legales aplicables.

Implicaciones éticas y pedagdgicas Aunque guarda relacién con la gestion
de datos personales, este criterio abarca un espectro mas amplio de considera-
ciones éticas. Priorizaremos ideas que respeten la privacidad de los estudiantes,
sean transparentes en cémo procesan y utilizan sus datos, y eviten incurrir en
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sesgos, discriminacion o exclusién. Asimismo, se busca que las soluciones fo-
menten un aprendizaje motivador y saludable para los estudiantes, evitando
enfoques que generen presiones innecesarias o dindmicas toxicas.

Escalabilidad y adaptabilidad Se priorizaran propuestas que puedan abar-
car distintos contextos, areas de conocimiento o tipos de estudiantes mas alla de
los inicialmente considerados, como aquellos fuera del ambito de la ingenierfa.
También evalia la facilidad con la que la herramienta podria manejar un au-
mento en la cantidad de datos o usuarios, considerando la eficiencia en el uso
de recursos y la integracion con nuevas fuentes de informacién.

En cuanto a la adaptabilidad, también se pretende prorizar la capacidad para
ajustarse a cambios en el entorno, como modificaciones en la curricula, incor-
poracién de nuevas tecnologias o la variacién en las necesidades de los usuarios.

Pertinencia desde la experiencia Como criterio final pero de gran impor-
tancia en el proceso de seleccién, se encuentra nuestro interés por abordar difi-
cultades vividas en nuestra trayectoria como estudiantes de ingenieria. Creemos
que esto nos permitird entender de mejor manera las necesidades al momento de
realizar la implementacién y simplificard enormemente la toma de decisiones.

2.2.3. Definicion de la idea seleccionada

Definidos los criterios y elaborada una lista preliminar de ideas, se dio inicio
al proceso de seleccion. Es importante senalar que varias de las opciones des-
cartadas, a pesar de no cumplir con algunos de los criterios, despertaron gran
interés en el grupo y seran consideradas como posible trabajo futuro 5.1.1.

Ideas Descartadas

Prediccién de rendimiento en un curso/carrera Si bien se evaluaron
ambas ideas, ciertos factores llevaron a descartarlas. Desde el punto de vista
de su planteamiento y evaluacion, dado que no se centra directamente en el
estudiante ni en su proceso de aprendizaje, resulta dificil determinar sus efectos
y establecer criterios claros para evaluarlos.

Por otro lado, como ocurre con toda propuesta basada en modelos predicti-
vos, ambas ideas requieren una cantidad considerable de datos, muchos de ellos
sensibles al tratarse de informacion estudiantil. El manejo de los mismos plantea
dificultades técnicas, éticas y la necesidad de tener en cuenta aspectos legales.

A esto se suma que, si bien un modelo de este tipo puede reutilizarse para
distintos estudiantes una vez entrenado, lo que lo vuelve escalable, su desempeno
depende fuertemente de los datos utilizados durante su entrenamiento, los cuales
pueden quedar rapidamente obsoletos ante cambios de contexto. Por ejemplo,
si un modelo fuese entrenado con datos correspondientes al curso “Célculo 17,
al implementarse una nueva version del curso, como “Célculo DIVV”, las mo-
dificaciones de la curricula harian que los rendimientos no fuesen extrapolables
y por tanto el modelo quedara obsoleto.
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Recomendacion de materias en base a disponibilidad y escolaridad
Al igual que la prediccion de rendimientos, se trata de una idea basada en el
modelado predictivo y por tanto, requiere gran cantidad de informacién para su
implementacién.

Contar con datos anonimizados de escolaridades pasadas podria facilitar su
manejo, quitando el cardcter sensible de los mismos. Sin embargo, el acceso sigue
siendo una dificultad, en particular con los plazos manejados, pues requiere la
colaboracién, autorizacién y anonimizacién por parte de la facultad. A su vez,
al basarse en un conjunto de materias dadas y un programa para la carrera,
la solucién sera susceptible ante cambios de curricula, incluso pudiendo perder
valor por completo.

Por otro lado, aunque no menos importante, al afectar de forma tangencial
las decisiones del estudiante, se vuelve dificil pensar cual serd su impacto directo
y por tanto qué datos se deberian evaluar para valorar su funcionamiento.

A pesar de todo ello, esta idea es de las que mayor interés desperté en
nosotros y creemos que podria haber aportado a nuestro pasaje por la ensenanza
terciaria.

Analisis de la calidad de las evaluaciones La razén principal por la cual
descartar esta propuesta es su enfoque en el docente, con un impacto colateral
en el estudiante y sin forma directa de medir los efectos en su cognicién.

A su vez, desde nuestra experiencia, nos es dificil evaluar los resultados que
pudieran obtenerse, ya que no hemos estado expuestos a esta problemética ni
interiorizados con los pormenores de la generacion de evaluaciones oficiales.

Idea Seleccionada - FinQuiz

Al seleccionar la idea final, observamos que muchas de las propuestas cum-
plen de manera similar con los criterios definidos y resultan igualmente intere-
santes de implementar. Por ello, se desarrollé una propuesta que integra ele-
mentos de varias de las ideas originales y que puede ser acotada a una realidad
concreta o ajustarse segin sea necesario para alcanzar un resultado dentro de
los tiempos previstos.

FinQuiz, es una aplicacién web disenada para generar cuestionarios multiple
opcién que permitan al estudiante repasar uno o varios temas de un curso, con
una intervencién minima por parte del docente. Estos son corregidos de forma
automaética, siendo capaz el sistema de sugerir material para afianzar aquellos
conocimientos menos firmes.

Como resultado, se conjuga elementos del Diseno de Evaluacidones a la
hora de generar cuestionarios, con caracteristicas propias de sistemas de Tu-
toria Inteligente que agregan una capa de complejidad a los mismos mediante
la recomendacion de material para el repaso.

Razones para la seleccién A continuaciéon se mencionan algunas de las
razones por las que nos decantamos por esta eleccion.
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Enfoque el Estudiante Se encuentra enfocada en el estudiante, en par-
ticular al estudiante de la Facultad de Ingenieria de la UDELAR, y le aporta
valor al mismo de forma directa, haciendo méas simple y guiado su proceso de
aprendizaje.

Medicién de resultados Al tener relacién directa con el proceso de
aprendizaje del estudiante, permite recabar aquellos datos necesarios para eva-
luar su funcionamiento. Los resultados en los cuestionarios, personas que utili-
zaron la herramienta, entre otras estadisticas, pueden ser luego comparados con
porcentajes de aprobacién o resultados en evaluaciénes, y de ese modo obtener
un aproximado de su eficacia.

Relevancia personal Ha sido uno de los puntos con mayor impacto al
momento de la decisién, ya que como estudiantes en el momento final de sus
carreras, quisimos destacar una herramienta que nos hubiese sido 1til a lo largo
de la misma. Esto debido a que muchas veces no se cuenta con autoevaluaciones,
ni formas de realizar un proceso autoguiado de estudio que pueda adaptarse a
los tiempos del estudiante y permitan afianzar paso a paso lo aprendido antes
de enfrentarse a evaluaciones més completas.

Facilidad de acceso a los recursos La herramienta busca, en principio,
hacer uso de todo aquel material ya disponible para el curso o que pueda ser
proporcionado por sus docentes. Esto es una ventaja para el estudiante, que
puede sacar el mayor provecho posible de los materiales disponibles, y para el
sistema que no requiere de datos dificiles de acceder o procesar. A su vez, al no
utilizar informacién personal, excepto por las credenciales de registro, el sistema
no se enfrenta a dificultades agregadas sobre el manejo de datos sensibles.

Desarrollo Paralelizable Se trata de un sistema modular, compuesto
por secciones independientes, lo que ofrece varias ventajas.

En primer lugar, permite el desarrollo paralelo, acelerando este proceso y
permitiendo enfocar los esfuerzos en aquellas secciones que resulten més valio-
sas. Por otro lado, facilita el mantenimiento y la adaptabilidad, permitiendo
intercambiar secciones sin que ello implique un gran retrabajo en el resto de
la aplicacién. Esto contribuye a mantener el sistema actualizado, algo especial-
mente importante en un campo tan dindmico y en constante evolucion.

Crecimiento futuro Posibilita futuras iteraciones, ya que permite la ane-
xi6n de otros sistemas que puedan nutrir los ya propuestos o mejorar cada una
de sus secciones.

Extensible y adaptable Es extensible y adaptable, ya que busca que
la menor cantidad de trabajo sea necesaria a la hora de adaptar el sistema
a nuevas materias o cambios de curricula, dependiendo en gran medida del
material correspondiente
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Consideraciones A continuacién se mencionan algunas consideraciones to-
madas al momento de plantear la propuesta y que han impactado su desarrollo.

= El objetivo final es ayudar al proceso de aprendizaje del estudiante, por
lo tanto, no se hara foco en la seguridad de los cuestionarios, pues su uso
no es el de evaluacién formal y buscar atajos para responderlos de forma
correcta no aporta valor al estudiante de ningtin modo.

= Se trata de un sistema independiente, que no requiere integraciéon con
otros sistemas de la facutlad ni esta pensado para la comunicacién con
ellos. Esto para acotar su funcién y generar un ambiente controlado que
permita experimentar y analizar sus resultados.

= La eleccién de implementar una aplicacion web, a la vez de facilitar la
creacion réapida de un Producto Minimo Viable o MVP escalable y de
facil acceso, busca una similitud con otras plataformas ya usadas por los
estudiantes como EVA y OpenFing. A su vez, en una primera instancia
se pondra foco en la experiencia de escritorio, ya que en base a nuestras
experiencias personales y el acceso que permite de forma gratuita la fa-
cultad mediante sus computadoras, creemos se adectia de mejor manera a
una instancia de estudio.

2.3. Definicién de Preguntas Multiple Opcién

Las evaluaciones generadas por el sistema a implementar estaran compuestas
de preguntas multiple opcién (o MCQ por su nombre en inglés).

La facilidad a la hora de corregir preguntas MCQ hace que resulten particu-
larmente atractivas a la hora de evaluar grandes grupos de estudiantes. También,
la velocidad con la que un estudiante puede llegar a responder este tipo de eva-
luaciones hace que sean buenas a la hora de evaluar un temario amplio. A su
vez, segin (Begum, 2012) las preguntas de miltiple opcién bien formuladas lo-
gran ser més objetivas que las preguntas abiertas, ya sea con respuestas largas
o cortas, lo cual da lugar a generar evaluaciones mas confiables e imparciales
que permiten entender el rendimiento de los estudiantes de una manera simple
y directa.

A continuacién se presentan los conceptos tedricos relacionados necesarios
para orientar las decisiones de diseno e implementacién del sistema.

El objetivo de profundizar en la definicién y los atributos que hacen valiosas
a este tipo de preguntas en el proceso de aprendizaje es establecer bases con-
ceptuales claras. Estas podrdn ser transmitidas de forma efectiva a un LLM,
permitiendo guiar el proceso de generacion y asegurar la calidad de los resulta-
dos obtenidos.

De acuerdo con (Centre for Teaching Excellence, s.f.), una pregunta multiple
opcién se compone de tres partes: un enunciado (o stem) que presenta la
pregunta a responder y un conjunto de posibles respuestas, dentro de las cuales
se debe encontrar al menos una respuesta correcta (clave o key) y un nimero
de respuestas posibles pero incorrectas llamadas distractores.
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2.3.1. Definicion extendida

Con esto en mente, existen varios lineamientos (Brigham Young University
Testing Center, s.f.), (Al-Rukban, 2006), (Haladyna, Downing, y Rodriguez,
2002) de diferentes entes que intentan estandarizar, o al menos guiar, el proceso
de diseno de este tipo de preguntas y asi garantizar la fiabilidad de las evaluacio-
nes. Es a partir de estos que se formula la siguiente definicién extendida de MCQ.

Una pregunta de multiple opcién es un formato de evaluacién estructurado
utilizado para medir el conocimiento, la comprensién y las habilidades de to-
ma de decisiones de un estudiante en un determinado tema, dado un contexto
especifico sobre lo que se espera que el estudiante sepa. Como fue mencionado
anteriormente, cada una de estas consta de tres componentes: Enunciado, cla-
ve y distractores.

El enunciado es la instruccion principal que presenta un problema, escenario
o pregunta que requiere una respuesta. Debe cumplir con las siguientes carac-
teristicas:

= Claridad y concision: El enunciado debe redactarse de manera clara y
directa, eliminando cualquier complejidad innecesaria o ambigiiedad.

= Completo y autosuficiente: El enunciado debe proporcionar suficiente
informacion para que el estudiante comprenda la pregunta sin necesidad
de revisar las opciones de respuesta primero.

= Centrado en un tinico problema: El enunciado debe evaluar un solo
concepto u objetivo de aprendizaje, evitando interpretaciones multiples.

= Evitar preguntas negativas cuando sea posible: Las preguntas deben
formularse en términos positivos en lugar de negativos, evitando preguntas
del tipo de 7;Cuél de las siguientes opciones NO es correcta?”.

La unidén de los distractores y las claves forman el conjunto de opciones de
una pregunta, estas deben cumplir con las siguientes propiedades:

= Distractores plausibles: Los distractores deben parecer razonables, cohe-
rentes y plausibles para un estudiante que no entiende del todo el tema.

= Distractores disjuntos: Los distractores no deben superponerse a la
respuesta correcta. Cada distractor debe ser diferente a los otros y deben
reflejar un error diferente sobre el tema.

= Largo similar de distractores: Los distractores deben ser concisos y
tener una longitud similar a la respuesta correcta.

= Evitar claves ambiguas: El lenguaje de la clave debe ser claro y adecua-
do al nivel del estudiante, sin dificultar innecesariamente la comprension.
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= Evitar claves mas largas o detalladas que el resto de las opciones:
Las respuestas correctas no deben ser significativamente mas extensas o
especificas que el resto de las opciones, ya que esto puede dar pistas invo-
luntarias.

= No introducir nueva informacién en las claves: Todo el contenido
necesario para responder la pregunta debe estar presente en el enunciado.

= No usar opciones que hagan referencias a otras opciones: Res-
puestas del tipo “Todas las anteriores”, “Las opcién B y C son correctas”
o “Ninguna de las anteriores” no alientan a los estudiantes a pensar.

= Consistencia sintdctica y gramatical: Todas las opciones deben seguir
la misma estructura gramatical y utilizar el mismo tiempo verbal para
evitar dar pistas no intencionales al estudiante.

Esta definicién brinda lineamientos y restricciones claras sobre cada una de
las partes de una pregunta, sentando las bases minimas de consistencia, claridad
y completitud que estas deben cumplir para evitar ambigiiedades y maximizar su
utilidad como herramientas de aprendizaje. Sin embargo, aun existen distintas
variables que no han sido tomadas en cuenta como pueden ser la cantidad de
distractores, la cantidad de opciones correctas o el orden de las opciones.

2.3.2. Consideraciones

Las decisiones sobre estas variables pueden tener un impacto significativo
en la eficacia de las preguntas. Es por esto que a continuacién se discute el
efecto de las posibles alternativas para luego, en la seccién 3.1.3, poder tomar
decisiones informadas y llegar a una definicién aplicada que sera utilizada para
la implementacién posterior.

Cantidad de respuestas correctas

En cuanto a la cantidad de opciones correctas existen dos posibles alternati-
vas: preguntas con una Unica opcién correcta, llamadas de tinica mejor respues-
ta (segun la literatura, single-best-answer o SBA); o varias opciones correctas,
dando lugar a preguntas de miltiple opcién con miltiple seleccién (multiple-
choice-multiple-response o MCMR).

En este caso es directo notar que la alternativa con una tinica opcién correcta
es mas simple de corregir y puntuar que su versién con multiples opciones.
Las preguntas MCMR necesitan de una estrategia méds compleja de puntajes
y penalizaciones parciales, mientras que las SBA tienen una forma binaria y
predecible de correccion, lo que hace que sean mas faciles de escribir, requieran
un menor esfuerzo de correccién a gran escala y den menor lugar a confusiones
por parte de los estudiantes.

De acuerdo con (Olsho y cols., 2021), las preguntas de seleccién multiple pre-
sentan la ventaja de permitir, para un mismo enunciado, evaluar varios caminos
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de razonamiento posibles y correctos, dando maés informacién sobre el proceso
de aprendizaje de los estudiantes. Sin embargo, también en ese mismo estudio
se plantea la posibilidad de que este tipo de preguntas no sean tan valiosas para
evaluaciones plenamente formativas o con pocas consecuencias, ya que los es-
tudiantes suelen incurrir en mas riesgos al seleccionar una mayor cantidad de
opciones, conducta que se ve agravada cuando las evaluaciones son tomadas en
modalidad online.

Por otra parte, (Neumann, Simmrodt, Bader, Opitz, y Gergs, 2023) direc-
tamente comparan evaluaciones de SBA y MCMR en el dmbito de la farma-
cologia a lo largo de un ano completo, viendo que los estudiantes que reciben
cuestionarios con preguntas MCMR tienen un mejor rendimiento en pruebas
subsiguientes. A partir de esto, se puede concluir que la complejidad conceptual
de las pruebas de selecciéon miiltiple hace que aumente la capacidad de retencion
de conocimiento de los estudiantes, por lo cual este estudio propone las MCMR
como una buena opcién para evaluaciones formativas.

Por dltimo, es interesante notar que (Lin y Singh, 2016) examinan la efectivi-
dad de preguntas de respuesta libre contra preguntas MCQ de respuesta tnica,
llegando a la conclusién de que preguntas de multiple opcion bien formuladas
pueden ser tan efectivas como preguntas de desarrollo abiertas, manteniendo la
facilidad para su correccién y posterior analisis cuantitativo.

Cantidad de opciones

La cantidad de opciones éptimas para preguntas de multiple opcién ha sido
foco de la discusion de los investigadores desde hace ya varios anos, ejemplos
de esto son (Budescu y Nevo, 1985), (Rodriguez, 2005), (Raymond, Stevens, y
Bucak, 2018) o (Norooziasl y cols., 2021)

En este caso la discusion es algo mas simple, ya que parece haber un consenso
claro que favorece a las preguntas MCQ con tres opciones por sobre el resto. Hay
varias razones para llegar a esta conclusién, en particular, (Raymond y cols.,
2018) plantea que en preguntas con més de tres opciones algunos distractores
resultan redundantes y no funcionales, siendo seleccionados por menos del 5%
del total de estudiantes que son evaluados.

Los estudios mencionados anteriormente apuntan a que las preguntas MCQ
con tres opciones son tan vélidas y confiables como lo son las de cuatro y cinco
opciones, logrando alcanzar los mismos niveles de dificultad pero requiriendo
un menor esfuerzo a la hora de crearlas y presentando una menor cantidad de
distracciones innecesarias a la hora de ser resueltas.

Orden de opciones

Otro punto sobre el cual existe discusion a la hora de la generacién de pre-
guntas MCQ es el orden de las opciones y el posicionamiento de la respuesta co-
rrecta dentro del conjunto de las mismas. Una mala estrategia de ordenamiento
de opciones puede ser contraproducente, tanto complejizando innecesariamente
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una evaluacién como simplificindola al seguir patrones predecibles que ofrecen
pistas a los estudiantes.

En concreto, (Lions y cols., 2022) mencionan varios aspectos interesantes de
este tema, como puede ser la posicion de las respuestas correctas dentro de las
opciones. Basdndose en el hecho de que las preguntas MCQ son propensas a
que los estudiantes intenten adivinar la respuesta correcta sin basarse en cono-
cimiento, es posible identificar ciertos patrones de los estudiantes respecto del
posicionamiento de la misma que pueden afectar a la tasa de acierto de una
pregunta.

Existe un fenémeno llamado middle bias por el cual los estudiantes incons-
cientemente no seleccionan las opciones de los extremos de una lista de opciones,
lo cual hace que las preguntas tengan una mayor cantidad de respuestas correc-
tas si la opcion correcta se encuentra entre medio de los distractores. También,
ha sido comprobado que la dificultad de una pregunta disminuye si la opcién
correcta es presentada como la primera opcién.

El mismo estudio también discute el efecto del ordenamiento de las opciones
para evaluaciones de multiple opcién, donde existen lineamientos que sugieren
que las opciones deben ser ordenadas de manera logica. De cualquier manera,
no existe un consenso claro sobre qué es un ordenamiento légico, ya sea numéri-
camente, alfabéticamente, de manera ascendente o descendente.

La idea tras dar las opciones en un orden légico tiene dos motivos princi-
pales. En primer lugar, el ordenamiento de las opciones pasa a ser un proceso
mecanizado que evita que las respuestas correctas terminen en posiciones de-
terminadas dentro de la lista de opciones, generando patrones aleatorios a lo
largo de las evaluaciones. En segundo lugar, son varios los estudios (Moreno,
Martinez, y Muniz, 2006), (Roelofs, 2019) que afirman que dar las opciones en
un orden inconsistente puede agregar fuentes de complejidad innecesaria a las
preguntas, ya que aumenta la carga cognitiva para los estudiantes y los distrae
del objetivo real de la misma.

Por otro lado, existe una aversiéon por parte de los estudiantes, a lo largo
de una evaluaciéon completa, a responder varias veces seguidas con la misma
opcién o terminar con una lista “desbalanceada” de respuestas, por lo tanto,
una prueba que siga una distribucién atipica de las respuestas correctas suele
ser interpretada como mas compleja.

Es por esto que se plantean dos opciones para posicionar las respuestas
correctas a lo largo de una evaluacion: Key balancing, que consiste en distribuir
de manera equitativa la ubicacién de las respuestas correctas a lo largo de la
evaluacién; y key randomization que implica asignar la respuesta correcta a una
posicion aleatoria en cada item, sin seguir un patrdén sistematico. En particular,
las evaluaciones balanceadas fallan ante suposiciones equilibradas, donde un
alumno, al notar que las respuestas siguen algin tipo de patrén puede llegar
a acertar la respuesta correcta sin realmente tener conocimiento sobre el tema
evaluado.
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2.4. Revision de antecedentes

En esta seccién se busca entender el panorama actual del area de la gene-
raciéon de preguntas, haciendo foco en la generacién de preguntas de miltiple
opcion, con el objetivo de entender cudl es el punto de partida de este pro-
yecto y qué producto es alcanzable mediante la comparacién con resultados de
herramientas que atacan problemas similares.

También, es valioso analizar cuél es el impacto de ciertas decisiones tomadas
por otros sistemas semejantes sobre la calidad de las preguntas que generan. De
esta manera, se cuenta con mas herramientas a la hora de entender el impacto
de las decisiones tomadas durante la etapa de implementacion.

2.4.1. Sistemas

En primer lugar, vale la pena analizar los resultados que surgen a partir
de probar distintos sistemas existentes que se encargan de generar preguntas, o
directamente evaluaciones, a partir de un material de referencia.

Estos sistemas resuelven integralmente el problema de la generacién de pre-
guntas: desde la exposiciéon de una péagina web que permita subir el contenido,
pasando por la creacién de uno o mas cuestionarios, hasta la presentacién de
los resultados y su posible exportacion.

El proceso de prueba de estos sistemas consistié en utilizar la interfaz web
de los mismos para, dado un contenido fijo, generar evaluaciones y asi poder
analizar, en base a nuestro propio criterio, la calidad de las preguntas generadas.
Este proceso se hizo enfocandose en la dificultad y la relevancia de las preguntas
generadas, ademas de observar el sitio en si y su usabilidad.

En concreto, los sistemas en los que se enfoca esta revisién son:

» quizify.zyz(Rotimi Best, 2025): Es el més simple de los sistemas que fue-
ron probados, simplemente toma un texto como entrada y devuelve las
preguntas en diferentes formatos. En base a la pruebas hechas, es posi-
ble afirmar que la usabilidad del sitio es simple y logra generar preguntas
aceptables, aunque tal vez demasiado sencillas.

= Quizbot (Capstone Edu LLC, 2025): Es un sistema més completo y con
mas opciones ademas de generaciéon de preguntas. Para generarlas toma
como entrada el material de referencia en texto o pdf y otras variables
como pueden ser la dificultad esperada de las preguntas, a qué nivel edu-
cativo estan destinadas o el idioma esperado de salida. A partir de esto,
nuestras pruebas nos permiten decir que las preguntas generadas son re-
lativamente complejas y con explicaciones para cada una de las opciones.

= Quizgecko (Quizgecko, 2025): Es una aplicacién web que toma como en-
trada el material de referencia en texto o en formato pdf y, utilizando IA,
genera una guia y material de ayuda para el estudio del mismo. Ademds
de crear una evaluacién con preguntas de multiple opcién, también ge-
nera un medidor de progreso de estudio, tarjetas de estudio y hasta un
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podcast para facilitar al estudiante el consumo del material. En cuanto a
las preguntas generadas en el proceso de pruebas empleado, se vio que las
preguntas fueron relevantes al tema dado y con un nivel de complejidad
aceptable.

Cabe destacar que, a pesar de que todos los sistemas mencionados anterior-
mente generan preguntas multiple opcién, no son totalmente comparables entre
si ya que tienen objetivos distintos, algunos mas enfocados en el proceso de ge-
neracién en si y otros en el estudiante y en su proceso cognitivo. Sin embargo,
este primer andlisis permite confirmar la viabilidad de la generacién de pregun-
tas miultiple opcién a partir de contenido de referencia y por sobre todo analizar
el funcionamiento de sistemas existentes y las ideas que estos implementan.

2.4.2. Antecedentes técnicos

La investigaciéon anteriormente presentada permite ver los resultados obte-
nidos por soluciones existentes, sin embargo no es posible entrar en detalle en
cuanto al aspecto técnico del proceso de generacion de preguntas empleado por
estas soluciones, dado que los mismos no lo permiten. Por esto, también resul-
ta interesante la revision de antecedentes desde un punto de vista puramente
técnico.

La generacién automaética de preguntas es una tarea en desarrollo desde hace
décadas, y a lo largo del tiempo, se han propuesto diversas soluciones que han
evolucionado conforme avanza la tecnologia.

Inicialmente, los sistemas convencionales se basaban en reglas heuristicas
para convertir un texto descriptivo en preguntas relacionadas, ya sea mediante
enfoques sintacticos, semdanticos o utilizando plantillas.

Con la aparicién de las redes neuronales y el mejor manejo de los grandes
volimenes de datos aparecieron diversas soluciones, donde fueron predominantes
los modelos que seguian el framework seq2seq, que a partir de un codificador
generaban una representacion interemedia de los datos de entrada para luego
usar un decodificador y generar preguntas a partir de la representacién generada.

Los modelos de lenguaje pre-entrenados, como pueden ser T5 (Raffel y cols.,
2019) o Bart (Lewis y cols., 2019), representaron un avance significativo respecto
de las soluciones basadas en redes neuronales mas simples, para finalmente dar
lugar al uso de LLMs modernos.

Sin embargo, el avance en esta drea no depende tnicamente del desarro-
llo tecnoldgico, sino que también existen diferentes estratégias para diferentes
dominios que permiten mejorar la calidad de los resultados obtenidos. Como re-
sultado de la investigacion hecha con el fin de interiorizarse con los pormenores
de esta area, se presenta a continuacion una seleccion de estudios recientes que
tocan el tema de la generacion de preguntas utilizando diferentes enfoques que
nos resultaron interesantes.
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Question Generation Using Sequence-to-Sequence Model with Seman-
tic Role Labels

El primero de los ejemplos a analizar es Question Generation Using Sequence-
to-Sequence Model with Semantic Role Labels (Naeiji, An, Davoudi, Delpisheh, y
Alzghool, 2023), que propone un método de generacién de preguntas que busca
combinar los beneficios de los modelos basados en reglas lingiiisticas y aquellos
basados en seq2seq.

En concreto, esta solucion utiliza herramientas de etiquetado de roles semanti-
cos, propio de los sistemas basados en reglas, para capturar la infromacion
lingiiistica de las sentencias de entradas y sus posibles puntos de vista. Con esto
se logra que el modelo de generacién de preguntas seq2seq trabaje unicamen-
te con entradas y salidas etiquetadas seméanticamente, alcanzando asi algunas
ventajas de ambos tipos de solucién a la misma vez.

A nivel técnico, esta solucién utiliza tanto BART como T5 como modelos
seq2seq basados en transformadores, los cuales pasan por un proceso de fine-
tuning con diferentes datasets de generacién de preguntas, como pueden ser
SQuAD2.0 (Rajpurkar, Zhang, Lopyrev, y Liang, 2016) o News@A (Trischler y
cols., 2017). Ademas, se utiliza un modelo BERT pre-entrenado para el proceso
de etiquetado seméntico.

Finalmente, en base a un proceso objetivo de comparacion, se logra concluir
que esta estrategia de generacion de preguntas es superior a los modelos basados
en reglas, a los modelos de seg2seq originales e incluso tuvo mejores puntuacio-
nes de precision y recuperaciéon que otros modelos de generaciéon de preguntas
avanzados basados en redes neuronales.

Planning First, Question Second: An LLM-Guided Method for Con-
trollable Question Generation

Planning First, Question Second: An LLM-Guided Method for Controllable
Question Generation (K. Li y Zhang, 2024) introduce la idea de un sistema
Planning First, Question Second o PFQS guiado por un LLM (Llama 2), que
genera un plan de respuesta que luego es utilizado como valor de entrada para
un modelo de generacion de preguntas.

Este proceso en dos pasos permite aumentar el control que se tiene sobre
el contenido y la dificultad de los resultados, dos subdreas de la generacién
de preguntas relativamente nuevas y poco exploradas. Ademds, es un enfoque
ampliamente adapatable permitiendo cambiar los modelo de generacion de pre-
guntas o de lenguaje independientemente de ser necesario.

El diferencial de PFQS con respecto a otro metodos de generacién yace en
que utiliza un LLM para generar los planes de respuesta, de los cuales se extraen
las respuestas candidatas, sin la necesidad de tener que entrenar un modelo extra
para hacerlo. El plan generado por el LLM luego extiende el prompt que recibe
el modelo de generaciéon de preguntas, usualmente un modelo seg2seq como
puede ser BART, y aumenta su capacidad de generacion. De hecho, parte de la
comprobacién empirica de este estudio es utilizar BART-large con y sin PFQS
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viendo un aumento notable en la calidad de los resultados obtenidos.

A Hybrid Approach for Automatic Question Generation from Pro-
gram Codes

En este estudio (Alshboul y Baksa-Varga, 2024) construyen un modelo que
logra conceptualizar y generar preguntas sobre programacién con Python a par-
tir de cédigo. También, se busca extraer los conceptos de los extractos de codigo
y asociarlo con contenidos del curso para poder asi asegurar la relevancia de las
preguntas obtenidas.

En este proceso se utiliza Quest GenAT (Goutham, 2020), un framework open-
source para generacion de preguntas, y ontologias para estandarizar la repre-
sentacion de conocimiento y conceptualizar la 1égica de los programas que se
utilizan como dato de entrada.

Este enfoque, que utiliza tanto IA como conocimiento seméntico, logra ge-
nerar preguntas apropiadas a partir de fragmentos de cdédigo, disminuyendo la
necesidad de poder computacional haciendo uso de ontologias y asi mejorando
la capacidad de escalabilidad de este sistema. Cabe destacar que el preprocesa-
miento semantico del cédigo comienza a fallar en la medida en la que este se
vuelve mas complejo.

A Comparative Study of AI-Generated (GPT-4) and Human-crafted
MCQs in Programming Education

A Comparative Study of AI-Generated (GPT-4) and Human-crafted MCQs
in Programming Education (Doughty y cols., 2023) describe un sistema basado
en GPT-4 que automatiza la generacion de preguntas multiple opcién para
estudiantes de nivel terciarios de cursos introductorios de programacion que
utilizan Python.

Lo novedoso de su enfoque yace en que estos resultados fueron logrados
basandose no tanto en el material de la asignatura, sino en una visién amplia
de alto nivel del contenido del curso y agregando en detalle los objetivos de
aprendizaje por tema, logrando asi que cada pregunta se alinee mejor con cada
uno de estos objetivos mientras se mantienen en el marco del curso. Esto es una
gran diferencia en comparacién con otros sistemas que toman una seccién del
texto del curso y generan una inica pregunta, logrando un paralelismo directo
entre preguntas y texto pero no entre preguntas y objetivos de aprendizaje.

A grandes rasgos, lograron concluir, luego de comparar sus resultados con
un banco de preguntas generadas por humanos, que las preguntas generadas
por el sistema desarrollado son tan claras y su codigo es tan correcto desde un
punto de vista 16gico y sintdctico como el de los humanos. Ademds, afirman
que las preguntas generadas por el sistema se ajustan mejor a los objetivos de
aprendizaje que las generadas por profesores. Sin embargo, es mas comun que
tengan mas de una solucién correcta por error y que la calidad de sus distractores
sea peor, todo dentro de los parametros de lo aceptable.
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MCQGen: A Large Language Model-Driven MCQ Generator for Per-
sonalized Learning

Otro estudio notable y que vale la pena referenciar es MCQGen: A Lar-
ge Language Model-Driven MCQ Generator for Personalized Learning (Hang,
Wei Tan, y Yu, 2024), un sistema basado en GPT-4 que, utilizando técnicas
avanzadas de prompt engineering y retrieval augmented generation (RAG), ge-
nera cuestionarios multiple opcién que se adaptan a las necesidades de los estu-
diantes a partir de los contenidos de un curso.

MCQgen es un sistema con un diferencial técnico respecto de otros sistemas
con el mismo objetivo, donde cada uno de estos agregados por encima del LLM
tienen un objetivo concreto. En particular, la utilizacién de RAG apunta a me-
jorar las capacidades de generacién mediante la incorporaciéon de conocimiento
de una base de datos externa que contiene ejemplos de preguntas hechas por
alumnos e instructores. Por otro lado, utiliza dos técnicas de prompt enginee-
ring: chain-of-thought, para obligar al LLM a emular un razonamiento similar al
de un humano durante la creacién de preguntas, y self-refine, para que el mismo
LLM re-evaltie a cada paso la calidad del contenido que genera y asi ajustar
diferentes parametros.

Finalmente, implantando MCQGen en un curso de iniciaciéon de la progra-
macién se concluy6 que el mismo mejora el rendimiento de los estudiantes a la
vez que facilita su experiencia educativa.

2.4.3. Conclusiones

Este relevo de antecedentes nos permite entender el panérama actual del
area de generaciéon de preguntas.

Como una primera observacién, es posible confirmar la viabilidad de la cons-
truccion de sistemas de generacién de preguntas y la existencia de diferentes
enfoques para lograrlo.

Mirando al problema planteado desde el lado técnico, este estudio revela que
hay una gran variedad de posibles encares y tecnologias que pueden ser ttiles
a la hora de idear un sistema que lo resuelva. Por otro lado, también podemos
afirmar que estas tendencias estan en constante desarrollo y sus capacidades
cambian muy rapidamente, haciendo de la eleccién de una estrategia un desafio
en si mismo.

En concreto, las soluciones que alcanzan mejores resultados suelen utilizar
LLMs, modelos seq2seq basados en transformadores o una combinacion de ellos
como modelos de generacion de preguntas, donde cada uno de estos enfoques tie-
ne sus ventajas y desventajas, haciéndolos mas o menos convenientes en ciertas
circunstancias.

Especificamente, los modelos seq2seq permiten encarar la construccion del
sistema planteado con una perspectiva de méas bajo nivel, necesitando gran-
des volimenes de datos para su entrenamiento pero permitiendo un desarrollo
medible y cuantificable.

Por otro lado, un enfoque basado en LLMs es, objetivamente, més avanzado
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desde un punto de vista tecnolégico y su pre-entrenamiento extenso hace que
la solucién no necesite de un corpus de entrenamiento para funcionar. A su
vez, parece importante notar que dada la naturaleza del problema a resolver
no es trivial el proceso de obtencién de métricas que ayuden con el proceso de
evaluacién de los resultados obtenidos.

Como un punto relacionado, de acuerdo a lo mencionado por (Guo, Liao, Li,
y Chua, 2024) existe una clara tendencia en el drea de generacién de preguntas
a favor de los LLMs, los cuales son cada vez mas utilizados y siguen sacando
ventaja en materia de resultados cuando son comparados contra sus antepasados
tecnoldgicos.

Ademiés, dado lo novedoso de esta tecnologia, los enfoques basados en LLMs
siguen siendo aun un espacio algo inexplorado de la investigacién, con lo cual
parece interesante aportar en esta direcciéon. M&ds ain teniendo en cuenta la
vertiginosidad con la que los LLMs han sido desarrollados en los tltimos anos y
la gran cantidad de nuevas opciones que han aparecido con nuevas capacidades,
mayor poder de procesamiento, mayor cantidad de parametros o capacidad de
razonamiento.

Mirando los antecedentes mostrados, también es posible identificar que exis-
ten ciertas estratégias que mejoran el resultado de los sistemas de generacion de
preguntas, como puede ser el fine-tuning a partir de un corpus de entrenamiento,
la aplicacién de un RAG, o, desde un punto de vista menos técnico, diferentes
formas de preprocesar las entradas de los modelos. Estas también son variables
que vale la pena tener en mente a la hora de decidir sobre la implementacién
del proyecto.

Como tltimo punto a destacar, este proceso de revisiéon permite afirmar que
estos enfoques discutidos han sido probados para la generacién de preguntas en
ambitos educativos relacionado con la ensenanza de programacién y han obteni-
dos buenos resultados. En concreto, también puede ser interesante destacar que
no todas las asignaturas llegan al mismo producto, principalmente debido a la
complejidad de la manipulaciéon de datos que no son necesariamente textuales,
como pueden ser graficos en asignaturas de matematica o fisica.
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Capitulo 3

FinQuiz: GGeneracion de
cuestionarios estudiantiles
con modelos de lenguaje

3.1. Definicion del Sistema

A partir de la idea seleccionada 2.2 y la informacién recabada durante el
proceso de revisién de antecedentes 2, se procedi6é a definir y desarrollar una
aplicacién web denominada FinQuiz. Una descripcién detallada de esta se pre-
senta en esta seccién.

3.1.1. Problema a Resolver

La masificacién estudiantil representa un desafio persistente en distintos ni-
veles educativos y contextos de ensenanza. Esta situacién impacta tanto a los
educadores, que pueden encontrar dificultades a la hora de atender la creciente
demanda de estudiantes, como a los propios alumnos, quienes se enfrentan a un
sistema con recursos limitados para brindarles una atencién personalizada.

Uno de los problemas que esta situacion trae consigo, es la falta de herramien-
tas de autoevaluacion accesibles, personalizadas y adaptables que acompanen
el proceso de estudio de los estudiantes. Esta carencia se vuelve especialmente
problematica en aquellas asignaturas donde la practica constante es clave, ya
que los estudiantes suelen depender de un conjunto limitado de ejercicios pre-
definidos y enfrentan la imposibilidad de acceder a nuevos ejercicios generados
por un docente segiin sus necesidades puntuales.

FinQuiz busca abordar este problema permitiendo al estudiante generar
cuestionarios multiple opcién enfocados en aquellos temas del curso que desea
practicar, utilizando para ello las capacidades de un gran modelo de lenguaje
(LLM) y ofreciendo, en base a los resultados, indicaciones de dénde repasar
aquellos temas mas débiles.
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A la hora del desarrollo, cabe mencionar que con el objetivo de enfocar el
desarrollo y obtener los mejores resultados posibles, se decidi6 limitar el alcance
inicial del sistema a un unico curso: Programacion 1. Esta eleccion se fundamen-
ta en la disponibilidad de material y en las caracteristicas propias de la materia.
Entre ellas se destacan la presencia de contenido practico basado en cédigo y la
afinidad con las capacidades de la Inteligencia Artificial para generar preguntas
a partir de dicho contenido, tal como se vio en el anélisis de sistemas existentes
2.4.

Esta solucién ofrece beneficios tanto para el estudiante como para el docen-
te. Por un lado, el estudiante adquiere la capacidad de guiar su propio proceso
de repaso y autoevaluacion, ganando autonomia y complementando el material
ya disponible. Por otro, el docente dispone de una herramienta que le permite
optimizar su tiempo, al reducir la carga asociada a la generacién manual de ejer-
cicios, y enfocarse en formas més estratégicas de acompanamiento pedagdgico.

Finalmente, la herramienta representa una oportunidad valiosa para evaluar
el impacto que los sistemas basados en Inteligencia Artificial pueden tener en
los procesos de aprendizaje. Este propdsito se alinea con uno de los objetivos
iniciales del proyecto, impulsado por los tutores, en un contexto donde la irrup-
cién de estas tecnologias en la educacion despierta un interés y debate cada vez
mayores.

3.1.2. Descripcion Técnica

Para el desarrollo de FinQuiz se opté por una aplicacién web, con el objetivo
de ofrecer una experiencia simple desde computadoras de escritorio, accesible
tanto desde los hogares de los estudiantes como desde los equipos disponibles
en la facultad.

Con esta premisa, se eligié Ruby on Rails (Ruby on Rails Core Team,
2025) para el desarrollo del backend, donde reside la légica de negocio de la
aplicacién. Para el frontend, es decir, la interfaz visual de la herramienta, se
selecciond la biblioteca de JavaScript React (Meta Open Source, 2024).

Para la capa de persistencia de datos, se utilizé PostgreSQL, un sistema
de gestién de bases de datos relacional y de cédigo abierto (The PostgreSQL
Global Development Group, 2025).

La Inteligencia Artificial cumple un rol central en la légica de negocio de la
herramienta, ya que permite generar cuestionarios personalizados con un mini-
mo esfuerzo por parte de los docentes. Sin este componente, la herramienta se
limitaria a ser una interfaz mas para crear cuestionarios. A la hora de incorporar
estas tecnologias en nuestro sistema, se opté por integrar un gran modelo de
lenguaje (LLM) a través de una API, una decisién que se detalla en el documen-
to “Anexo: Decisiones Sobre el Modelo de Lenguaje”, en la seccién “Uso como
Servicio frente a Implementacion Local”. En concreto, el modelo seleccionado,
Gemini 2.5 Pro (Kavukcuoglu, 2025), fue elegido en funcién de su facilidad
de integracion, sus capacidades técnicas y su estructura de costos.

Todas estas decisiones técnicas responden a un analisis exhaustivo de di-
versas alternativas, con el objetivo de equilibrar factores como la facilidad de
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desarrollo y cumplimiento de plazos, la creaciéon de un sistema seguro y estable,
y la optimizacién de los costos. Este andlisis, junto con un mayor detalle de las
tecnologias empleadas, se presenta en la seccion 3.3.

3.1.3. Diseno de las preguntas miltiple opcién

Mas alla de los aspectos técnicos del sistema desarrollado, resulta fundamen-
tal profundizar en su componente central: las preguntas de opcién multiple que
conforman los cuestionarios destinados a apoyar el aprendizaje del estudiante.
Para ello, es necesario precisar qué entendemos por este tipo de preguntas y
cudles son las caracteristicas deseables para maximizar su valor didactico.

Previamente, en la seccién 2.3, se presenté una definiciéon detallada de las
preguntas multiple opcién (MCQ), junto con sus componentes fundamentales,
buenas practicas y distintos enfoques de diseno posibles discutidos por diversos
autores. Esa base conceptual permite comprender qué caracteristicas hacen que
una pregunta sea clara, valida, justa y ttil en contextos educativos.

Como parte del proceso de definicion del sistema, uno de los objetivos prin-
cipales es traducir dichas bases tedricas en decisiones practicas que orienten la
generacién automatica de preguntas. En este sentido, se definié una estructura
concreta para las preguntas multiple opcion utilizadas por el sistema, tomando
en cuenta no solo las recomendaciones conceptuales, sino también las restriccio-
nes técnicas, los objetivos pedagogicos y la necesidad de mantener consistencia
y calidad.

A continuacién, se detallan los elementos que conforman esta estructura,
junto con las decisiones tomadas en cada caso y su justificacion.

Cantidad de respuestas correctas: unica clave

Se opté por utilizar preguntas con una unica opcién correcta (SBA, por
sus siglas en inglés, Single Best Answer). Esta decisién responde, en primer
lugar, a la simplicidad que ofrece este formato a la hora de su correccién: el
proceso de validacién de respuestas es binario y predecible, lo cual facilita tanto
la generacién automatica como la posterior evaluacion a gran escala.

Esta eleccion también se ajusta al contexto particular del sistema orientado
inicialmente al curso de Programacién 1, decisién explicada en mayor detalle
anteriormente, donde algunas preguntas, como las de tipo correct output, tienen
una unica salida esperada derivada de la ejecucién de un fragmento de codigo.
En estos casos, presentar multiples respuestas correctas no solo seria innecesario,
sino que podria inducir ambigiiedad y generar confusién en la interpretacion de
la pregunta.

Si bien existen otros tipos de preguntas en el sistema, como las de tipo fill
in the blanks o tedricas, en los que seria técnicamente posible considerar mas
de una opcién correcta, se optd por mantener una tinica clave también en estos
casos. Esta decision se basa tanto en la claridad que ofrece al estudiante como
en la simplificacién de los procesos internos del sistema: desde la interaccién
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con el modelo de lenguaje para generar preguntas, hasta la definicién de la
arquitectura y la logica de correccion.

Ademsds, estudios como el de Lin y Singh (Lin y Singh, 2016) muestran
que, en términos de efectividad en la evaluacién del aprendizaje, no hay una
correlacién directa entre la cantidad de respuestas correctas y la calidad de
la pregunta. En consecuencia, dado que admitir multiples claves por pregunta
implicaria una mayor complejidad técnica sin aportar mejoras significativas en
la calidad evaluativa, se decidié adoptar un formato con una tnica clave.

Cantidad de opciones: tres opciones por pregunta

Como se vio en la seccién 2.3, existe un consenso entre autores donde se
concluyen que el uso de preguntas de miltiple opcién con tres alternativas es
mejor por sobre aquellas con cuatro o cinco. Diversos estudios senalan que,
en muchos casos, los distractores adicionales tienden a ser poco funcionales,
redundantes o directamente irrelevantes desde el punto de vista evaluativo.

En particular, Raymond et al. (Raymond y cols., 2018) muestran que, en
preguntas con mas de tres opciones, algunos distractores son seleccionados por
menos del 5% de los estudiantes, lo que indica que no cumplen su funcién de
generar una eleccién plausible en aquellos alumnos que no dominan el conte-
nido. Ademas, reducir el niumero de opciones facilita el proceso de generacion
automadtica por parte del modelo, ya que se requiere producir menos contenido
con restricciones de calidad estrictas.

En base a estos puntos, se adopté un formato de tres opciones por pregunta:
una respuesta correcta (clave) y dos distractores.

Orden de las opciones: aleatorio

En relacion al orden de las opciones y la posicién de la respuesta correcta
dentro de cada pregunta, se adoptd una estrategia de desordenamiento aleatorio
(Key Randomization). Esto implica que, para cada pregunta generada, las op-
ciones se presentan en un orden aleatorio, sin seguir ningin patron sistematico
en la ubicacién de la clave.

Esta decisién se apoya en evidencia que desaconseja el uso de técnicas como
el Key Balancing, es decir, distribuir de forma uniforme las claves en distintas
posiciones a lo largo de una evaluacién. Por ejemplo, Lions et al. (Lions y cols.,
2022) argumentan que el Key Balancing puede ser explotado por estudiantes
mediante estrategias de adivinanza balanceada. Si perciben una concentracién
de respuestas correctas en una opcién (por ejemplo, muchas respuestas “A”),
pueden asumir que las siguientes probablemente sean “B” o “C”, introduciendo
sesgos no deseados.

Ademas de sus ventajas pedagdégicas, Key Randomization resulté un proce-
dimiento sencillo de automatizar en el sistema, lo que lo convirtié en una opcién
adecuada tanto desde el punto de vista técnico como educativo.
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3.1.4. Roles y Entidades

A la hora de comprender el sistema implementado, es necesario identificar
sus componentes fundamentales. Estos corresponden a una serie de elementos
conceptuales que representan aspectos clave de la realidad, y que han sido mo-
delados en el backend de la aplicacion y estructurados en la base de datos.
Comprender estos componentes permite establecer una relacién clara entre la
l6gica del codigo y el dominio educativo que se busca representar.

A continuacion, se presenta una descripcién detallada de todos aquellos ele-
mentos representados en el sistema:

Curso

En el contexto universitario, y en particular en la carrera de ingenieria de la
Facultad de Ingenieria de la UDELAR, el estudiante se enfrenta a diversas asig-
naturas a lo largo de su formacién, cada una con su propia curricula y desafios
especificos. Con el objetivo de representar esta realidad, el sistema incorpora el
concepto de Curso, el cual busca modelar cada una de estas materias dentro
de la aplicacién.

A pesar de haberse enfocado inicialmente en Programacién 1 como tnica
asignatura, el sistema ha sido disenado de manera flexible, requiriendo muy
pocas modificaciones para adaptarse a distintos cursos, elemento planteado co-
mo trabajo futuro 5.1.6, cada uno con su respectivo contenido. Esto permite
que los estudiantes puedan generar cuestionarios personalizados para repasar
y evaluarse en las diversas materias que enfrenten a lo largo de su trayectoria
académica.

Unidad

La gran mayoria de materias a las que un estudiante se enfrenta a lo largo
de su trayectoria académica presentan sus contenidos separados en secciones
o pequenos grupos. Estos grupos, algunas veces definidos por las semanas en
las que se imparten ciertos temas y otras por caracteristicas en comun entre el
contenido, son representados en nuestro sistema bajo el nombre de Unidad.

Cada unidad estd asociada a un curso y se presenta al estudiante con un titulo
y una descripcion, definidos inicialmente por un responsable de la asignatura.

En el caso concreto de Programacion 1, durante el proceso de desarrollo
se realizé una divisién en unidades basadas en similitudes teméticas y en el
material disponible.

Tema

Cada unidad busca impartir un conjunto de conocimientos relacionados con
un elemento en concreto de la misma. Este conjunto se modela en el sistema
mediante la entidad denominada Tema, la cual se encuentra asociada exclusi-
vamente a una unica unidad.
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El Tema constituye uno de los elementos centrales del sistema, ya que la
informacién que representa sirve como insumo principal para la generacién de
cuestionarios, y define una unidad bésica de conocimiento a ser evaluada.

Cada tema se encuentra compuesto por:

= Un titulo que lo identifica tanto para estudiantes como responsables de
la materia.

= Una descripcién corta la cual es utilizada para que el estudiante pueda
identificar facilmente el tema y relacionarlo con el contenido dado en clase.

= Una descripcién extensa que define en detalle el contenido del tema.
Esta es utilizada a la hora de generar una pregunta formando parte de la
entrada del LLM 3.4.

= Notas que tienen el objetivo de aclarar ciertos elementos del tema pa-
ra evitar errores a la hora de generar preguntas o guiar de forma més
detallada el proceso.

= Una seleccion de tipos de preguntas soportadas. Segin las caracteristi-
cas del tema, este puede ser més apropiado para preguntas de corte tedrico,
para aquellas de anélisis de cédigo, para las de seleccionar la salida correc-
ta de un programa o incluso para llenar espacios vacios en cierto cédigo.
Un tema puede soportar uno mas de una de estas opciones.

= Un conjunto de Temas Previos que indican que otros temas ya deberian
saberse a la hora estudiar este. Esta informacion es utilizada para com-
plejizar las preguntas generadas pudiendo agregarles contenido de temas
ya dados 3.4.

De todos estos elementos, solo titulo y descripcién corta son visibles para el
estudiante, siendo el resto utilizados inicamente para la generacién de cuestio-
narios.

Ademas de esto, un tema se encuentra relacionado a un conjunto de mate-
riales o “Learning Aid” el cual es utilizado para sugerir elementos de repaso al
estudiante.

En principio, se espera que estos datos sean proporcionados por un respon-
sable del curso. Sin embargo, se ha experimentado con su generacién automética
a partir del material disponible, lo cual se plantea como una linea de trabajo
futuro (véase seccién 5.1.4)

Pregunta

Las preguntas son el elemento fundamental del sistema, ya que son el medio
por el cual un estudiante practicara y evaluard sus conocimientos.

El enunciado de cada pregunta se genera autométicamente mediante la in-
teraccién con un gran modelo de lenguaje 3.4, a partir de los datos asociados
al tema correspondiente. Para su generacion, el sistema considera el titulo, la
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descripcion, las notas, el tipo de preguntas soportadas y los temas previos vin-
culados.

Es importante destacar que cada pregunta estd asociada a un tinico tema y
busca centrarse exclusivamente en él. Esto permite, a través de las respuestas
del estudiante, identificar con claridad en qué aspectos atin necesita mejorar y
en cudles ha consolidado su aprendizaje.

Cada pregunta cuenta con un puntaje que puede ser modificado a partir de
la interaccién de los estudiantes, ya sea mediante votos positivos o reportes.
Este puntaje permite evaluar la calidad de la pregunta, facilitando su posterior
reutilizacién (como se plantea en el trabajo futuro 5.1.9) o descartdndola en
caso de contener errores. De reportarse, la pregunta serd marcada de modo que
no sea tenida en cuenta para las estadisticas.

Opciones Cada pregunta tiene tres opciones, de las que Unicamente una es
correcta y el resto son simples distractores.

Cada opcién se genera mediante la interaccién con un gran modelo de len-
guaje 3.4, utilizando para su generaciéon la pregunta previamente generada y los
datos asociados al tema correspondiente.

Estas opciones, contienen un campo de texto que contiene la opcién en si
misma, un indicador de si se trata de la respuesta correcta y otro campo de texto
que presenta su explicacién similar a otros sistemas analizados como (Capstone
Edu LLC, 2025). Esta explicacién puede mostrar por qué la opcién es correcta,
asi como por qué no lo es.

Cuestionario

Un Cuestionario es un conjunto de preguntas generadas a partir de distin-
tos temas, seleccionados por el estudiante al elegir las unidades a evaluar.

Cada cuestionario queda asociado a las unidades seleccionadas, al usuario
que lo generé y a las preguntas generadas. En esta ultima relacién se regis-
tra también la opcién seleccionada por el estudiante en cada pregunta, lo que
permite determinar si su respuesta fue correcta y el resultado final.

El cuestionario representa el punto de interaccién entre el estudiante y las
preguntas, tanto desde el punto de vista del modelado del sistema como de su
uso en la aplicacién. Ademads, constituye un elemento clave, ya que simboliza
una sesién concreta de estudio o autoevaluacién, a la cual el estudiante podra
recurrir posteriormente para analizar sus resultados y observar su progreso.

Usuario

Con el objetivo de mantener un registro de los cuestionarios resueltos, per-
mitir la administracién del curso y, sobre todo, evaluar la efectividad de la
aplicacién, es necesario que el sistema modele a los usuarios.

Cada usuario posee un nombre, nickname, correo electrénico y una contra-
sena que le permite acceder al sitio. A su vez, se relaciona con cursos, teniendo
un curso seleccionado en concreto que serd el que vea al iniciar sesion.
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Por tltimo, cada usuario cuenta con un Rol definido, el cual lo identifica
como estudiante o profesor. A modo de simplificar el modelado, se opté por
que los roles sean excluyentes, por lo que si un docente fuera estudiante, deberia
serlo con dos usuarios distintos. Si bien no fue contemplado, pequenos cambios
permitirian la incorporacién de usuarios con multiples roles.

Profesor Los profesores, si bien se busca que tengan que dedicar la menor can-
tidad de tiempo posible a la herramienta, cumplen un rol clave en dos aspectos
fundamentales. Por un lado, son responsables de la creacién y el mantenimiento
de los contenidos del curso en la plataforma. Por otro, tienen acceso exclusivo a
los reportes generados, que les permiten evaluar la eficacia del sistema y obtener
informacion valiosa para enriquecer su tarea pedagogica.

Estudiante El estudiante es el eje central de la aplicaciéon. Tiene acceso al
contenido del curso, puede generar cuestionarios en base a las unidades seleccio-
nadas y revisar sus resultados luego de completarlos. Se espera que sea el tipo
de usuario con mayor actividad dentro del sistema, y es el 1inico al que pueden
estar asociados los cuestionarios generados.

Un diagrama general de las entidades mencionadas y sus relaciones puede
encontrarse en la figura 3.1.

3.1.5. Funcionalidades

El sistema cuenta con distintas funcionalidades, las cuales, excluyendo el
inicio de sesién, se encuentran divididas entre aquellas destinadas al estudiante
y aquellas propias del docente.

En cuanto a las funciones bésicas como el inicio de sesién, es importante
senalar que la creacién y edicién de usuarios no fueron contempladas dentro del
alcance del desarrollo actual. Esta decisiéon responde a la intencién de enfocar
los esfuerzos en aquellas funcionalidades de mayor valor, dejando como trabajo
futuro la incorporacion de estas tareas administrativas, cuya implementacion
resulta sencilla.

Estudiante

El estudiante, una vez inicia sesién, puede acceder a las siguientes funciona-
lidades:

Informacién del Curso Lo primero con lo que se encuentra el estudiante
al ingresar al sistema es una pagina que presenta la informaciéon general del
curso del que forma parte. En ella se muestra el titulo del curso, su descripcion,
las unidades que lo componen organizadas en orden, una breve descripcién de
cada unidad y los temas asociados a cada una, acompanados de una definicién
concisa.

Esta vista permite al estudiante obtener una visién general del curso, explo-
rar su estructura y decidir qué aspectos desea repasar.
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Questionnaire

compuesto_por

Question Option
+text stem +text text

+boolean correct

+integer score

tiene_opciones

+boolean generating +text explanation
tiene_tema
relacienado_con l‘ LearningAid
Topic
1 contiene +string name
+string name N
+text description +string url
+string short_description precede_a
completa +ext notes.
<<si rol = estudiante>>
+text[] question_types <

contiene

1
Unit

+string name
+string description

+integer position

tiene

1
Course

+string name

+string description

cursa
<<sl rol = estudiante>>

ensefia
=<<sirol =

User

+string encrypted_password
+string name

+string nickname

+string email

+enum rol { estudiante, docente }

Figura 3.1: Diagrama UML del sistema

Creacion de Cuestionario Una vez identificadas las unidades que quiere
evaluar, el estudiante es capaz de hacer su seleccién y presionar un botén para
iniciar el proceso de generacién del cuestionario.

Este proceso se realiza de forma asincrona y puede demorar algunos minutos,
va que implica la interaccién con un modelo de lenguaje de gran escala. Duran-
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te la espera, el sistema presenta una pantalla de carga con pequenos consejos
sobre programacion en Pascal, pensados para aprovechar el tiempo y reforzar
conocimientos.

Cuestionario Dentro del cuestionario, el estudiante se enfrenta a cada pre-
gunta generada junto con sus respectivas opciones.

Una vez que responde, puede acceder a una explicacién que justifica la co-
rreccién o el error, permitiéndole comprender el razonamiento adecuado en caso
de haber fallado. Luego, puede avanzar a la siguiente pregunta, repitiendo este
proceso hasta completar el cuestionario.

Ademés de responder, el estudiante tiene la posibilidad de evaluar cada
pregunta: puede reportarla si encuentra errores que justifiquen descartarla, o
resaltar su utilidad para el aprendizaje.

Al finalizar el cuestionario, el estudiante accede a un andlisis detallado de
sus resultados. Puede repasar las preguntas y respuestas, identificar los erro-
res cometidos y visualizar qué temas evaluados presentan mayores dificultades.
Ademass, el sistema le permite enfocarse en esos temas que necesita reforzar,
brinddndole acceso directo al material relacionado de forma simple.

Mis Cuestionarios En la seccién “Mis Cuestionarios”, el estudiante tendra
un resumen del trabajo realizado durante su uso de la aplicacion.

Desde alli, el estudiante puede visualizar cuantos cuestionarios ha comple-
tado, acceder a cuestionarios anteriores observando su rendimiento en ellos, y
conocer qué temas le han resultado méas desafiantes y en los que ha tenido me-
jor rendimiento en base a su rendimiento acumulado. A partir de los temas que
requieren refuerzo, el sistema ofrece acceso directo al material necesario para su
repaso.

Profesor

El profesor, una vez inicia sesion, puede acceder a las siguientes funcionali-
dades:

Administracion del curso El profesor ejerce el rol de administrador del
curso, por lo que, una vez iniciada la sesién, accede a una pagina similar a la del
estudiante, con la diferencia de que puede editar la informacién alli presentada.

Tiene la capacidad de crear, modificar y eliminar tanto los datos generales
del curso como los contenidos de sus unidades y temas. En estos ultimos, puede
editar tanto la informacién visible para el estudiante como aquella utilizada
para la generacion automéatica de preguntas, lo que le otorga control sobre este
proceso.

Reportes Al acceder a la seccion de reportes, el docente puede obtener un
conjunto de datos obtenidos en base al uso de la aplicacién por parte de los
estudiantes. El objetivo de los mismos es poder trazar luego una relacién entre
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el uso del sistema y el rendimiento de cada estudiante, la efectividad de la
herramienta y que aspectos del curso son los que generan mayor problemas a la
hora de repasar.

Se cuenta con las siguientes estadisticas generales de uso:

= Promedio de cuestionarios realizados por estudiante.

= Tasa general de aciertos, es decir el resultado promedio de los cuestionarios
realizados.

= Temas con mejor y peor desempeno de los evaluados.
= Cantidad de cuestionarios que han completado al menos un cuestionario.

Y también se cuenta con estadisticas por estudiante, para evaluar su desem-
peno en especifico. En estas se puede ver:

= Total de cuestionarios completados.

= Tasa de respuestas correctas.

= Temas en los que cuenta con mejor rendimiento.
= Temas donde presenta el peor rendimiento.

= Cantidad de respuestas correctas.

= Cantidad de respuestas incorrectas.

= Desempeno en los tltimos cinco cuestionarios completados.

Exportaciéon de preguntas En la seccién de reportes, el profesor cuenta con
un botén que le permite exportar las preguntas generadas en formato CSV. Esta
funcionalidad facilita su reutilizaciéon en otras instancias y permite evaluar su
calidad para realizar las modificaciones necesarias.

3.2. (Gestion del proceso de diseno e implemen-
tacion

El desarrollo del proyecto implicé una importante dimensién organizativa con
el objetivo de establecer un enfoque de trabajo ordenado, colaborativo y flexible.
Esto permitié abordar de manera eficiente las distintas etapas del proyecto: la
investigacion inicial, la definicién de requerimientos y particularmente el disefio
del sistema, la implementacién, las validaciones con docentes y las iteraciones
finales.
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3.2.1. Meétodologia de trabajo
Metodologia agil

A lo largo del proyecto se adopté un enfoque agil basado en Kanban, una me-
todologia de gestion centrada en la mejora continua mediante tableros visuales.
En lugar de planificar todo por adelantado, Kanban (Atlassian, s.f.) permite que
las tareas se “arrastren” progresivamente desde una lista de pendientes, llamada
backlog, hacia la finalizacién, promoviendo la mejora incremental. Este método
facilité la coordinacién del equipo, permitiéndonos adaptar las prioridades segiin
el avance real del trabajo. Esto resulté particularmente util durante las etapas
de investigacion, en las que las tareas presentaban gran diversidad en cuanto a
tipo y duracién, por lo que la flexibilidad que provee este enfoque fue clave.

Como espacio central de organizacién se utilizé un tablero en Notion (Notion,
s.f.). En este definimos y clasificamos todas las tareas en forma de tickets, or-
ganizados en columnas segiin su estado:

= Blocked: tareas que no pueden avanzar por alguna dependencia o problema
externo.

= To Do: tickets pendientes ain no iniciados.
= In Progress: tareas en curso.

= In Review: ticket que fueron completados pero requieren revisién por parte
de otro integrante del equipo.

= Done: tareas terminadas y validadas.

Para mejorar el proceso, cada ticket cuenta a su vez con etiquetas para indicar
su categoria: investigacion, desarrollo y documentacién.

Ceremonias

Como parte de la metodologia establecida, se definieron una serie de reunio-
nes con el fin de fijar una comunicacion regular entre el equipo, y en ocasiones,
con los tutores. Estas ceremonias fueron las siguientes:

= Stand-ups: encuentros breves (generalmente cada dos o tres dias) donde
cada integrante compartia qué hizo, qué va a hacer y si tenia algtin blo-
queo. Esta rutina fue importante para detectar a tiempo los problemas y
mantener el ritmo de trabajo.

= Grooming: reuniones en las que definimos y refinamos las tareas, discu-
tiendo su prioridad, complejidad y criterios de aceptacién. El objetivo de
estas reuniones es asegurarnos que las tareas estén bien definidas antes de
comenzar.

= Reuniones con docentes: también realizamos encuentros periédicos con los
tutores del proyecto para validar decisiones técnicas y obtener retroali-
mentacion sobre lo hecho.
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Iteracién y prototipado

Desde el inicio del proyecto decidimos trabajar de forma iterativa, constru-
yendo versiones parciales del sistema que pudiéramos probar y mejorar en ciclos
cortos. Este enfoque se aplicé también a las primeras fases de investigacion y
documentacion, donde se dieron iteraciones hasta lograr el entregable final.

Ademés, durante las primeras semanas de la etapa de implementacién, nos
enfocamos en desarrollar un prototipo simple que permitiera probar la integra-
cién con un modelo de lenguaje para la generacién de preguntas. Luego, fuimos
incorporando nuevas funcionalidades por etapas: autenticacién y roles de usua-
rio, visualizacion y edicién de cursos, creacién de cuestionarios y reportes para
los docentes. Cada iteracion fue guiada por una planificacién en la que se prio-
rizaron las tareas y analizaron las dependencias entre ellas.

3.2.2. Flujo de trabajo

El desarrollo del sistema estuvo precedido por un proceso de investigacion
técnica y diseno conceptual que sentd las bases para la etapa de desarrollo.

Investigacion

Inicialmente, realizamos una revisién del estado del arte en el drea de Ques-
tion Generation. Estas instancias de investigaciéon también fueron organizadas
mediante tickets, al igual que las tareas de desarrollo. Cada investigacion derivé
en documentos que buscaron sintetizar los hallazgos, y luego funcionaron como
insumo tanto para la toma de decisiones técnicas como para la redaccion de este
informe.

A partir de esta revisién, se identificaron distintos enfoques posibles para
la generacién de preguntas, como el fine-tuning de modelos, el uso de datasets
especificos o el prompt engineering de los cuales se hablara en detalle en los
capitulos de desarrollo y experimentacién.

Diseno y toma de decisiones

Luego de analizar el material generado y realizar la puesta en comtn, se
tomd la decision de optar por un sistema de generacién de preguntas basado en
prompt engineering, enfoque detallado en la seccién 3.4.

Con este enfoque definido, se procedié a disenar la arquitectura general del
sistema, incluyendo tanto la estructura técnica como los principales flujos de
interaccion.

A nivel técnico, seleccionamos las tecnologias principales: una API en Ruby
on Rails (Ruby on Rails Core Team, 2025) para el backend, una interfaz en React
(Meta Open Source, 2024) para el frontend, y el uso de un modelo de lenguaje
de gran escala a través de una API externa para la generacién de preguntas.
Estas decisiones se encuentran detalladas en la seccion 3.3.
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Durante esta etapa también definimos las entidades fundamentales que
debian ser representadas en el sistema: cursos, unidades, temas, usuarios, cues-
tionarios y preguntas. Esta definicion fue clave para estructurar la base del
sistema y guiar tanto el diseno visual como la légica de negocio.

Una vez establecida la arquitectura y modelado el dominio, se realizé el di-
seno de interfaz del sitio web utilizando la herramienta Figma (Figma Inc.,
2025). Estos disefios nos sirvieron como referencia directa durante la implemen-
tacién.

Desarrollo

Ya en la etapa de desarrollo, utilizamos Git (GitHub, 2024) como sistema
de control de versiones, con una convencién de nombres para las ramas ba-
sada en el tipo de tarea: feature/[id-del-ticket] para nuevas funcionalidades, y
fiz/[id-del-ticket] para correcciones de errores. Ademds, cada tarea era revisada
mediante pull requests que eran evaluadas por el resto del equipo. Esta instancia
de revision de cédigo nos permitié asegurar buenas practicas y detectar errores.

Estas definicidnes técnicas se pueden encontrar con mayor detalle en la sec-
cién 3.3.

3.3. Definiciones Técnicas

Para llevar a cabo este proyecto, ademés de los procesos mencionados y
las herramientas utilizadas, fue necesario definir un stack tecnoldgico para su
desarrollo. A continuacién, se presenta el mismo, junto al por qué de su eleccion.

3.3.1. Control de Versiones

Parte fundamental del proceso de desarrollo consiste en el manejo de las
distintas iteraciones del cddigo. Este manejo debe priorizar la paralelizacion
del trabajo y el registro de los cambios, todo ello con el objetivo de agilizar y
simplificar el proceso de desarrollo.

Teniendo estas necesidades, se optd por un sistema de control de versiones
distribuido, es decir, aquel donde cada desarrollador cuenta con una copia local
del proyecto y el servidor se encarga de registrar y permitir manejar las dife-
rencias entre las distintas ramas (versiones del c6digo) (GitLab, 2023). De las
distintas opciones disponibles dentro de este tipo de sistemas, elegimos utilizar
Git, en particular mediante la plataforma GitHub que permite de forma sim-
ple el seguimiento y administrcion del cédigo, el proceso de revisién del mismo,
compartir el trabajo facilmente y la colaboracién entre los integrantes (GitHub,
2024).

La decisiion de esta plataforma ante otras opciones con funcionalidades simi-
lares basadas en Git como GitLab (GitLab Inc., 2025) o Azure Repos (Microsoft
Corporation, 2025) se basa principalmente en la familiaridad de los integrantes
del equipo con la herramienta.
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3.3.2. Base de Datos y sistema de gestién

La base de datos es un componente esencial de cualquier sistema informéti-
co que requiera la persistencia de sus datos. En nuestro sistema, esto se hace
fundamental no solo para el manejo de usuarios y almacenamiento de los da-
tos necesarios para generar preguntas, sino que es la clave para generacién de
reportes y analisis de su eficiencia.

Nuestros datos cuentan con una estructura clara, tipos definidos previamen-
te, relaciones claras entre las distintas entidades y es posible que sean necesarias
consultas complejas al momento de generar reportes. Es por esto que se utilizd
una base de datos relacional, la cual se adapta de mejor manera a las carac-
teristicas planteadas (Amazon Web Services, 2024).

Para el manejo de esta base de datos relacional, es necesario el uso de un
gestor de bases de datos. La herramienta elegida es PostgreSQL, es un gestor
de cédigo abierto con 35 anos de desarrollo activo, confiable, robusto y con
el cual todos los integrantes del grupo tenemos experiencia trabajando (The
PostgreSQL Global Development Group, 2025).

Por ultimo y debido al uso de Ruby on Rails, decisién tecnolégicas explicada
més adelante, la aplicacién hard uso de ActiveRecord (Ruby on Rails, 2024)
como Object-Relational Mapping (ORM), lo cual permite interactuar con
la base de datos utilizando objetos de Ruby, facilitando la implementacion, el
mantenimiento del cédigo y la interaccién entre la base de datos y el resto del
sistema.

3.3.3. Cliente - Servidor

Desarrollar una aplicacién web implica adoptar una arquitectura cliente-
servidor. Esto requiere definir qué tecnologias se utilizaran tanto para el desa-
rrollo del cliente como del servidor, asi como la estrategia de comunicacién que
permitird su interaccion.

Es importante destacar, que a fines practicos, cliente y servidor son dos
aplicaciones independientes, cada una con su propio repositorio en GitHub y
teniendo necesidades tecnoldgicas diferentes. Sin embargo, al interactuar forman
en conjunto el sistema desarrollado.

Arquitectura REST

Para la comunicacién entre ambas partes del sistema, optamos por una ar-
quitectura REST, la cual presenta varias ventajas para el desarrollo de sistemas
distribuidos. Algunas de ellas son:

= Interoperabilidad: Al utilizar HT'TP como protocolo subyacente y forma-
tos estandar como JSON, permite ficilmente comunicar servidor y cliente
implementados con distintas tecnologias manteniendo la independencia
entre ambos.
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= Reusabilidad y mantenimiento maés sencillo: Cada recurso tiene una URL
Unica, la cual puede ser utilizada por diferentes clientes siempre y cuando
respeten el formato definido, permitiendo futuras expansiones e integra-
ciones. Esto permitiria por ejemplo, sin mayor dificultad, el consumo de
las preguntas creadas para su uso externo o el desarrollo de una aplicaciéon
mobile.

= Escalabilidad: Al estar disefiado para funcionar bien en sistemas distri-
buidos, el uso de REST permite escalar horizontalmente (por ejemplo,
con balanceadores de carga y microservicios) sin modificar la arquitectura
central.

= Simplicidad y uso de estdndares web: Aprovecha los métodos HT'TP estandar
(GET, POST, PUT y DELETE.), lo cual simplifica el disefio y la com-
prension del sistema.

Servidor - Ruby on Rails

Como tecnologia para implementar el backend optamos por utilizar Ruby
(Ruby Programming Language Core Team, 2025) en su tltima versién (Ruby
3.4.1), en particular su framework mds popular Ruby on Rails (Ruby on Rails
Core Team, 2025) (RoR) en su versién 8, dado que presenta varias ventajas
tanto técnicas como practicas. A continuacién se listan algunos de los puntos
tenidos en cuenta a la hora de realizar la eleccién:

= Agilidad del desarrollo: RoR adopta el principio de convencion sobre con-
figuracion (Hansson, 2025), que promueve el uso de convenciones esta-
blecidas en lugar de configuraciones explicitas. Esto puede ser complejo
en un primer acercamiento pues requiere aprender estas convenciones, sin
embargo, con la experiencia se traduce en una aceleracién significativa del
desarrollo. Cabe destacar que todos los integrantes del equipo cuentan con
experiencia previa en el lenguaje, lo cual permite aprovechar plenamente
sus beneficios.

= Comunidad activa: Con méas de veinte anos, RoR cuenta con una comuni-
dad amplia y consolidada. Esto se traduce en abundante documentacion,
foros, tutoriales, y soluciones previamente desarrolladas para problemas
comunes, elementos claves para garantizar un desarrollo agil manteniendo
la calidad del sistema.

= Arquitectura clara y mantenible (MVC): RoR promueve una estructura
basada en el patrén Modelo-Vista-Controlador (MVC), lo que favorece el
mantener el codigo organizado, facilitando la separacién de responsabili-
dades y mejorando la mantenibilidad del sistema a largo plazo.

= Tecnologia moderna: El uso de Rails 8, ultima versiéon de Rails salida a
principios de 2025, asegura que el proyecto se apoya en una tecnologia ac-
tualizada, lo cual implica compatibilidad con los estandares mas recientes
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del desarrollo web, mejoras en seguridad, rendimiento y buenas practicas
modernas.

= Ecosistema maduro: Rails se beneficia de un ecosistema muy rico de li-
brerias, conocidas como gemas, que permiten afadir funcionalidades com-
plejas con minima configuracién. Esta disponibilidad reduce significati-
vamente los tiempos de desarrollo y permite concentrar los esfuerzos del
equipo en la implementacion de la idea principal del proyecto, en lugar de
reinventar soluciones ya establecidas.

Dentro de este ecosistema maduro que Ruby y en particular RoR ofrece,
hemos decidido usar un conjunto de librerfas (gemas) para incorporar funcio-
nalidades elementales de forma eficiente. A continuaciéon se mencionan las mas
importantes y la razén de su eleccién.

Devise Token Auth Dada la necesidad de guardar informacién relacionada
a cada usuario, con el fin de contrastarla posteriormente con sus resultados
académicos y asi evaluar la eficacia de la aplicacién, se vuelve fundamental
contar con un sistema de autenticacién robusto y eficiente.

Si bien existen diversas alternativas para implementar un sistema con estas
caracteristicas, optamos por utilizar Devise (Heartcombo, 2009), en conjunto
con Devise Token Auth (Hurley, 2014), por ser una de las soluciones més
consolidadas y con mayor respaldo dentro de la comunidad de desarrollo en
Ruby on Rails.

Estas gemas, utilizadas de forma complementaria, ofrecen un manejo com-
pleto y seguro del ciclo de autenticacién a través de una API.

Para esto se hace uso de un sistema basado en tokens, los cuales son en-
viados a través de los headers de cada interaccion, y permiten precindir del
uso de cookies. Esta modalidad se adapta tanto a nuestras necesidades actuales
como a una posible expansiéén futura hacia aplicaciones moviles o frontends
desacoplados.

CanCanCan Otra de las gemas utilizadas es CanCanCan (CanCanCommunity,
2015). Ella nos permite un manejo de la autorizacién dentro de la aplicacién,
pudiendo mantener dos o més roles separados, en principio estudiante y pro-
fesor, y permitir al profesor acceso a aquella informacién sobre el curso o el
estudiante que sea necesario sin comprometer el funcionamiento o la privacidad

de los datos.

Sidekiq Teniendo en mente una aplicacién que pueda escalar y la necesidad
de ejecutar procesos o interactuar con sistemas que puedan demorar en ejecutar,
como es el caso de algunos LLMs, es que se vuelve necesario el uso de un
procesador de tareas en segundo plano. Esto permite ejecutar ciertas tareas
de forma asincrona, sin bloquear el hilo de ejecucién principal, y por tanto,
mejorando la experiencia del usuario.
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Con este objetivo es que surge la posibilidad de utilizar Sidekiq (Perham,
2012), un procesador de tareas asincrénicas gratuito de alto rendimiento que
permite una gran flexibilidad gracias a sus distintas configuraciones y garantiza
la fiabilidad con su manejo de errores y reintentos.

RSpec En todo sistema, es importante garantizar la calidad del cédigo y
minimizar la aparicién de errores. Para esto, resulta esencial contar con un
conjunto de tests que validen el correcto funcionamiento de la aplicacion.

Si bien no se adopté un proceso de desarrollo guiado por pruebas, si
se decidié enfatizar la creacién de pruebas unitarias y funcionales, las cuales
abarcan tanto la légica de negocio a nivel de modelo como la validacién de los
distintos endpoints definidos en los controladores.

Para implementar estos tests, se opté una de las gemas mas utilizadas, con
mayor comunidad y documentacién en el ecosistema de RoR llamada RSpec
(RSpec Team, 2025). Esta ofrece un ecosistema maduro y amplio, con gran
cantidad de gemas que complementan su funcionamiento y simplifican su uso,
una muy simple integracién con Rails y por sobre todo una sintaxis legible y
expresiva que permite su facil comprensién y mantenimiento.

Cliente - React

Como tecnologia para implementar nuestro frontend optamos por utilizar
React (Meta Open Source, 2024) en su tltima versién estable (React 19), publi-
cada en diciembre de 2024. Sumado a la experiencia que los miembros del equipo
contamos con esta libreria basada en JavaScript, existen una cantidad de ven-
tajas que esta ofrece que la hacen ideal para el uso pensado, a continuacién se
listan algunas de ellas:

= Arquitectura basada en componentes: React permite mantener una ar-
quitectura basada en componentes, los cuales permiten no solo mantener
un cédigo limpio y una estructura ordenada, sino que reutilizar la mayor
cantidad de cédigo posible, disminuyendo errores y acelerando el proceso
de desarrollo.

= Documentacién y comunidad activa: Al tratarse de una de las librerias mas
utilizadas para el desarrollo de interfaces de usuario, esta cuenta con una
amplia comunidad y anos de documentacién y desarrollo a sus espaldas.

= Interfaz rapida y responsiva: React utiliza una tecnologia denominada Vir-
tual DOM, que le permite identificar de forma eficiente qué partes de la
interfaz requieren ser actualizadas, evitando asi la necesidad de recar-
gar completamente la pagina. A su vez, el uso de herramientas como los
hooks facilita el manejo del estado de forma declarativa, permitiendo que
los cambios en los datos se reflejen automaéaticamente en la interfaz. Es-
ta combinacién de rendimiento y reactividad contribuye al desarrollo de
aplicaciones web mas agiles, interactivas y faciles de mantener.
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= Ecosistema amplio, modular: React al igual que Rails, cuenta con una gran
cantidad de bibliotecas y herramientas complementarias que permiten in-
corporar funcionalidades de forma eficiente y experimentar con distintas
integraciones de forma sencilla.

Haciendo uso de este ecosistema amplio y modular, y con el objetivo de
desarrollar una aplicaciéon que se encuentre al dia con las ultimas tendencias en
la industria, se mencionan a continuacién algunas incorporaciones hechas por
sobre una aplicaciéon React por defecto.

Typescript En lugar de utilizar JavaScript puro para desarrollar el proyecto
con React, se opté por el uso de TypeScript (Microsoft, 2024) , un lenguaje de
programacion fuertemente tipado que se transpila a JavaScript, lo que permite
ejecutarlo en cualquier entorno donde JavaScript sea compatible.

Esta elecciéon aporta mayor seguridad en tiempo de desarrollo y mejora la
mantenibilidad del cédigo a lo largo del proyecto, ya que los tipos actian como
documentacién implicita, y permiten detectar errores al momento de desarrollar.

Tailwind Para agilizar el proceso de desarrollo y la definicién de estilos, se
opté por utilizar Tailwind (Tailwind Labs, 2024), un framework CSS del tipo
utility-first, es decir, que ofrece una serie de clases utilitarias predefinidas que
puedes usar directamente en la pagina en lugar de definir reglas css personali-
zadas.

Por sobre Tailwind, a su vez, con el objetivo de agilizar atin mas el de-
sarrollo y mantener una linea de diseno coherente a lo largo de la pagina, se
utiliza Shadcn (Shaden, 2024) una librerfa de componentes de UI predefinidos,
facilmente utilizables y construidos cumpliendo estandares de accesibilidad.

Diagrama de la Aplicacién

La figura 3.2 muestra a grandes rasgos un diagrama de la arquitectura adop-
tada con sus respectivas tecnologias. Cada una de sus componentes tiene sus
complejidades y estructura interna, se hara énfasis en ellas de ser necesario en
las distintas secciones de este informe.

3.3.4. Modelo de Lenguaje

Una parte esencial del stack tecnolégico es el modelo de lenguaje, encargado
del procesamiento del material y la generacion de preguntas en base al mismo.
Esta seccion describe tanto las alternativas disponibles como las posibilidades
de integracién con dichos modelos.

Integracién del Modelo

Actualmente, el panorama de los modelos de lenguaje es diverso y en cons-
tante evolucién, con numerosas variantes y propuestas emergentes de manera
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Figura 3.2: Diagrama general de la aplicacion

continua. Sin embargo, al momento de considerar su integracién en un sistema,
las posibilidades se agrupan en dos enfoques principales:

Alojamiento de un modelo propio Consiste en desplegar un modelo de len-
guaje de gran escala en servidores disponibles o alquilados. Esta opcién permite
un mayor control sobre el modelo y sus datos, pero requiere utilizar modelos de
c6digo abierto y afrontar limitaciones técnicas en base a los equipos disponibles.

Modelo como servicio Es la opcién més extendida actualmente. Consiste
en acceder a un modelo de lenguaje a través de una API proporcionada por un
proveedor externo como OpenAl, Google, Anthropic, entre otros. Esta moda-
lidad simplifica la integracién con la aplicaciéon y permite acceder a un rango
méas amplio de modelos avanzados sin la necesidad de infraestructura propia;
sin embargo, implica depender de un tercero que definird precios y politicas de
manejo de datos.

Cada una de estas alternativas ofrece sus ventajas y desventajas; en base a
ellas y luego de realizar un andlisis profundo que se encuentra detallado en el
documento “Anexo: Decisiones Sobre el Modelo de Lenguaje”, en la seccién “Uso
como Servicio frente a Implementacion Local”, se opté por utilizar un modelo
de lenguaje como servicio. Esta decisién, si bien sacrifica el control sobre los
recursos y los datos manejados, presenta una mayor viabilidad en términos de
costos, facilidad de incorporacién a nuestro sistema y posibilidades de explorar
distintos modelos. Ademads, no representa un riesgo significativo, dado que los
datos manejados no son de caracter personal.
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Eleccién del Modelo

Con esto en mente, es necesario definir qué modelo en concreto se utilizara,
una decisién compleja debido a la gran cantidad de alternativas existentes. A la
hora de tomar esta decisién, se ponderaron distintos elementos con el objetivo
de lograr un sistema moderno, flexible y accesible, proceso que se encuentra
detallado en el documento “Anexo: Decisiones Sobre el Modelo de Lenguaje”,
en la seccién “Eleccién final del modelo: Google Gemini 2.5 Pro”.

Rendimiento cercano al estado de arte Luego de experimentar con dife-
rentes modelos de distintas capacidades técnicas, obteniendo resultados que no
alcanzaban la precisién o coherencia requerida, se opté por buscar un modelo
cercano al estado del arte posible. Para ello se realizé una investigacién extensa
de distintos benchmarks, pruebas mediante las cuales los modelos de lenguaje
son evaluados, permitiendo su comparacién. De este modo se descartaron aque-
llos que se encontraban lejos de los primeros puestos, con la idea de conseguir
un sistema lo més eficaz posible.

Costos, desarrollo y experimentacién Otro elemento clave a tener en
cuenta fue la facilidad de integrar el modelo seleccionado a nuestro sistema.
Una vez definido el uso de APIs para la comunicacién, se revisé las distintas
formas de interaccion con la misma y las herramientas disponibles para esta
tarea. Modelos que ofrecieran una forma de comunicacién facilmente intercam-
biable con otros fueron ponderados positivamente debido a las posibilidades de
experimentacion y adaptabilidad que esto representa. También lo fueron aque-
llos que presentan menores costos, a modo de reducir los costos de desarrollo y
funcionamiento del sistema final.

A partir del andlisis realizado en mayo de 2025 y considerando la buena
conjuncién de los factores evaluados, se opté por utilizar el modelo ofrecido por
Google: Gemini 2.5 Pro (Kavukcuoglu, 2025). Este ofrece resultados a la par
de los mejores modelos de lenguaje a la fecha en las pruebas analizadas, cuenta
con una API similar a la de otros proveedores como OpenAl, lo que facilita
su intercambiabilidad, y dispone de un entorno de prueba gratuito durante los
primeros tres meses de desarrollo.

3.4. Interacciéon con modelo de lenguaje de gran
escala

Para lograr la generacion de cuestionarios, y en concreto, la generacién de
preguntas de multiple opcidn, el sistema se apoya en un modelo de lenguaje
a gran escala o LLM (del inglés, Large Language Model). A partir del
contenido del curso e informacién relacionada al mismo y su forma de ensenarse,
este modelo busca generar sus componentes claves: enunciado, respuesta correcta
y distractores.

59



La interaccion con este modelo se realiza mediante instrucciones, en este caso
textuales, denominadas prompts, disenadas para guiar al modelo a realizar
una tarea especifica. Un prompt puede adoptar la forma de una pregunta, una
instruccién, una descripcién del contexto o una combinacion de estos elementos,
y su correcta formulacion es fundamental para obtener respuestas relevantes por
parte del modelo.

Este capitulo describe en detalle como se integra el modelo de lenguaje en
el flujo de la aplicacién, qué servicios fueron desarrollados para facilitar esta
interaccion, y como se estructura la comunicacién entre el sistema y el modelo.
Asimismo, se exponen las estrategias de diseno utilizadas para construir prompts
efectivos, y las decisiones tomadas para asegurar la calidad de las preguntas
generadas.

3.4.1. Enfoque de la interaccion

En el diseno del sistema, la interacciéon con el modelo de lenguaje tiene un
propdsito especifico: generar preguntas de multiple opcién una a una. Aunque
el modelo recibe un encuadre general sobre el contexto y el propdsito de las
preguntas, cada invocacién estd destinada a la creaciéon de una tinica pregunta,
lo cual permite mantener un mayor control sobre el proceso de generacion.

Cada pregunta contiene en principio: un tema asociado, una breve descrip-
cién que delimita el contenido sobre el cual debe tratar, y la definicién de un
estilo de pregunta, que define el formato que se quiere utilizar para la evaluacion.
La construccion del cuestionario como entidad completa es una tarea separada
que no involucra directamente al modelo de lenguaje.

Cada pregunta generada debe contener:
= Un enunciado, o stem, que plantea el problema a resolver.

= Una tnica respuesta correcta. Acompanada de una breve explicacién de
su correctitud y razonamiento a seguir.

= Dos distractores (opciones incorrectas), cada uno con su propia explicacién
que justifica por qué es un distractor plausible pero incorrecto.

La interaccion con el modelo ocurre de forma bajo demanda: cuando el estu-
diante solicita la creacion de un nuevo cuestionario, el sistema inicia la genera-
cion de las preguntas de manera secuencial basdndose en las unidades escogidas.
Ademais, con el objetivo de reducir el tiempo de espera percibido, ni bien se com-
pleta la primera pregunta, esta se presenta al estudiante, permitiéndole comen-
zar con la resolucién mientras el resto del cuestionario se continia generando
en segundo plano.

3.4.2. Arquitectura de servicios

En aplicaciones Ruby on Rails, es comin encapsular logica de negocio com-
pleja dentro de service objects. Estos son objetos Ruby simples (en inglés Plain
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Old Ruby Objects, o POROs) disenados para ejecutar una accién bien definida
dentro del dominio de la aplicacién. (Gilani, 2018)

Siguiendo este enfoque, nuestro sistema implementa una arquitectura basada
en servicios, que interactiian entre si y con el modelo de lenguaje a través de
llamadas independientes. El objetivo de esta divisién en servicios es mantener
separadas las distintas responsabilidades del proceso de generacién de preguntas,
promoviendo la modularidad y facilitando la reutilizaciéon de cédigo, testing y
trazabilidad de los componentes.

Los servicios que conforman esta arquitectura son:

= QuestionGenerationService - Servicio de generacién de enuncia-
do y respuesta correcta: este servicio, a través del LLM, es responsable
de la creacién del enunciado de la pregunta, la respuesta correcta y la ex-
plicacién de la misma.

» DistractorsGenerationService - Servicio de generaciéon de dis-
tractores: una vez generado el ntucleo de la pregunta, este servicio se
encarga de solicitar al modelo un conjunto de distractores plausibles. Ca-
da distractor se acompana de una explicacién que justifica por qué esa
opcion es razonable pero incorrecta.

= MCQGenerationService - Servicio de composicion de pregunta
completa: este componente actia como orquestador. Su funcién es coor-
dinar las invocaciones a los dos servicios anteriores y consolidar sus res-
puestas en una unica estructura que representa una pregunta de multiple
opcion.

Estos servicios se ejecutan desde el backend del sistema, el cual se comunica
con el LLM a través de la API de Gemini. En particular, esta comunicacién se
efectia mediante la gema “ruby-openai”, que simplifica la construccién y envio
de requests desde Ruby, y permite abstraerse de muchos detalles de bajo ni-
vel relacionados con la comunicacion HTTPS, manejo de errores y formateo de
requests. Esta libreria, si bien estd disefiada principalmente para trabajar con
los modelos de OpenAl, también permite interactuar con modelos de otros pro-
veedores. Esta capacidad fue aprovechada durante la etapa de experimentacién
para probar distintos modelos de lenguaje, entre ellos Gemini.

3.4.3. Mecanismo de interaccién

En esta seccién se describe en detalle cémo se estructura la interacciéon con
el modelo de lenguaje, incluyendo la informacién que se le proporciona, la cons-
truccion de los prompts y las estrategias empleadas para guiar la generacién.

Informacién transmitida al modelo de lenguaje

Al momento de la generacion, el modelo debe ser contextualizado con infor-
macién relevante para asegurar una salida de calidad, alineada con el curso y
las unidades seleccionadas para el cuestionario.
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Dentro de las prompts utilizadas, la informacién se organiza de la siguiente
manera:

= Contexto del curso: en esta seccién se brinda un contexto amplio del
curso compuesto por su descripciéon, sus objetivos pedagogicos y algunas
observaciones concretas que deben tenerse en cuenta al momento de gene-
rar pregunta, por ejemplo notacion de Free Pascal.

La informacién utilizada corresponde al curso Programacion 1 y fue re-
copilada a partir de fuentes publicas, conversaciones con los docentes y
un proceso iterativo de experimentacién. No obstante, gracias a la ar-
quitectura modular del prompt, seria posible adaptar dindamicamente este
componente a otros cursos con modificaciones minimas.

El contexto del curso utilizado y su formato puede encontrarse en detalle
en el documento “Anexo: Prompt para la Generaciéon del Enunciado y
Clave” junto al resto de componentes de la prompt inicial.

= Definicién del formato de evaluacién (MCQ): con el objetivo de ga-
rantizar la calidad de las preguntas generadas, se describe detalladamente
qué es una pregunta de multiple opcién, especificando sus componentes,
junto con lineamientos claros para redactar el enunciado, su respuesta
Unica y sus dos distractores.

Esta informacion se encuentra distribuida entre las distintas prompts uti-
lizadas ya que guia tanto el proceso de generacién del stem y pregunta
correcta tal como se puede ver en el documento “Anexo: Prompt para la
Generacién del Enunciado y Clave”, como de sus distractores detallado en
el documento “Anexo: Prompt para la Generacién de Distractores”.

= Tema de la pregunta: cada pregunta generada se enfoca en un unico
tema, el cual es tomado de las unidades seleccionadas por el usuario a la
hora de generar un cuestionario. Esta limitacién tiene dos objetivos: por
un lado, acotar el conocimiento general del modelo y evitar que incorpore
elementos irrelevantes o avanzados fuera del alcance del curso, y por otro,
evaluar un unico tema por vez permite al estudiante identificar facilmente
sus debilidades y como mejorarlas.

Como parte de este proceso de generacién guiada, también se incorporan
los temas marcados como previos al tema principal de la pregunta. Estos
se utilizan exclusivamente para complejizar la formulacion, sin que ello im-
plique un cambio en los aspectos a evaluar. Con esta estrategia se buscé
resolver una de las principales limitaciones detectadas en las primeras eta-
pas del desarrollo: la tendencia del modelo a generar preguntas demasiado
simples por falta de contexto adicional.

Teniendo en cuenta estos aspectos, y siguiendo el mecanismo detallado en
el documento “Anexo: Prompt para la Generacién del Enunciado y Clave”,
se utiliza la descripcién del tema, las notas asociadas y los temas previos
con el objetivo de conseguir una pregunta suficientemente compleja pero
enfocada en evaluar el tema definido.
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= Tipo de pregunta: define el formato de evaluacién deseado, guiando la
forma que debe adoptar el enunciado y las opciones. Cada tema cuenta con
un conjunto de tipos de pregunta compatibles, que pueden ser configurados
por el docente. Al generar una pregunta, se selecciona uno de estos tipos
de forma aleatoria y su descripcion se incorpora en el prompt.

= Formato esperado de salida: se indica que la respuesta debe estructu-
rarse como un diccionario en formato JSON, con campos bien definidos
que permitan su posterior procesamiento de forma sencilla.

Esta exigencia se refuerza gracias a que la API de Gemini permite definir el
formato de salida del modelo mediante el pardmetro response_format. Este
parametro especifica la estructura que debe tener la respuesta generada
por el modelo. En nuestro caso, utilizamos el valor ”{ type: :json_object
17, lo que indica que el modelo debe devolver una respuesta estructurada
como un objeto JSON y rechazar automaticamente aquellas respuestas
que no lo cumplan.

Entre todos los datos enviados al modelo de lenguaje, el Tema de la Pre-
gunta y el Tipo de Pregunta son los tinicos que pueden variar entre invo-
caciones. Esto se debe a que representan aspectos intrinsecos de cada pregunta
particular, en contraste con el resto de los datos que forman parte del contexto
general y permanecen constantes.

Cabe destacar que, si bien estos datos fijos estan pensados para el curso de
Programacion 1, la estructura modular actual permitiria su definicién dindmica
en el futuro para extender el sistema a otras materias.

Estrategia de acotacién tematica mediante prompt A diferencia de en-
foques como Retrieval-Augmented Generation (RAG), que optimizan las res-
puestas del modelo accediendo a una base de conocimientos externa antes de
generar la salida, nuestro sistema se basa tnicamente en informacién previa-
mente estructurada que se incorpora directamente al prompt. En particular, a
la hora de crear una pregunta, se toma uno de los temas pertenecientes a las
unidades que el estudiante seleccioné y su informacién es incorporada en un
campo denominado Tema de la Pregunta.
Optamos por este enfoque por varias razones:

= Conocimiento previo del modelo: los LLMs ya cuentan con una base
de conocimiento sélida, construida a partir de grandes voliimenes de datos
publicos disponibles durante su entrenamiento. En particular, poseen no-
ciones tedricas y practicas sobre lenguajes de programacion como Pascal,
lo que permite generar preguntas sin necesidad de entrenar el modelo o
“alimentarlo” con gran cantidad de documentacion especifica.

= Simplicidad del sistema: al no utilizar mecanismos de recuperacion
dindamica, se evita la necesidad de mantener una base de conocimien-
tos externa, disenar un sistema de embeddings o ajustar mecanismos de
busqueda. Sin embargo, si es necesario garantizar que se cuenta con una
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definicién actualizada de cada tema para construir el prompt, ya que esta
informacién actia como contexto fijo durante la generacién. Esto implica
un esfuerzo de mantenimiento menor, pero no nulo.

= Capacidad contextual de los LLMs: si bien en nuestro caso no in-
cluimos como prompt toda la documentacién o material del curso, los
modelos actuales permiten hacerlo (Codingscape, 2025). Por ejemplo, Ge-
mini 2.5 cuenta con una ventana de contexto de hasta 1 millon de tokens
(Kavukcuoglu, 2025), lo que permite prescindir de esquemas de recupe-
raciéon dindmica como RAG pues el modelo puede razonar directamente
sobre grandes conjuntos de informacién incluidos en el prompt.

Construccion del prompt

La interaccién con el modelo se basa en diversas técnicas de Prompt En-
gineering, mediante las cuales se busca estructurar cuidadosamente la entrada
del modelo para lograr orientarlo de mejor forma y obtener respuestas alineadas.

Cada servicio, tanto el de generacion de enunciado y clave como el de creacién
de distractores, implementa su propia estrategia. No obstante, antes de analizar
en detalle las mismas, es importante describir ciertos mecanismos comunes que
comparten ambos servicios al interactuar con el modelo.

Historial de mensajes La API de Gemini facilita la comunicacién con el
LLM a través del método chat, que no solo permite enviar un mensaje actual,
sino que también incluir un historial de mensajes previos. Esta capacidad resulta
vital para mantener el contexto conversacional a lo largo de todo el proceso de
generacién de una pregunta.

Con este mecanismo, los dos servicios que intervienen en la construccién
de la pregunta pueden compartir un mismo historial, facilitando que el modelo
conserve memoria tanto sobre lo ya generado como sobre el contexto dado en
previas instrucciones, y pueda asi continuar con base en ello.

Roles de los mensajes La API permite también definir el rol de la enti-
dad que estd creando el mensaje. Se utilizan tres tipos:

= System: usualmente el mensaje inicial que define al modelo su rol y la
manera por la cual este debe responder.

= User: indica que el mensaje es mandado por un usuario real y debe usarse
para representar mensajes generados por usuarios.

= Assistant: indica que el mensaje es generado por el modelo y se utiliza
para insertar mensajes del modelo en la conversacion.

Utilizamos el rol system para mandar el siguiente mensaje: “Eres un asistente
para estudiantes de Ingenieria en Computacion cursando Programacion 1. Tu
tarea es crear prequntas de multiple opcion de alta calidad que sirvan como
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herramienta de estudio y autoevaluacion informal para que los alumnos refuercen
su comprension de los temas.”.

Para el resto de interacciones, se utilizo el rol user para indicar los mensajes
enviados y assistant para guardar las respuestas a los mismos.

De esta manera, se construye una conversacién progresiva con el LLM, donde
cada mensaje se apoya en el contexto de los anteriores.

Auto-refiniamiento y Cadena de Razonamiento: estrategia de promp-
ting para la generacién del enunciado y respuesta correcta Question-
GenerationService, servicio que se encarga de la generacion del enunciado y la
respuesta correcta, utiliza con este objetivo una mezcla de dos técnicas: Self-
Refine (Madaan y cols., 2023) y Chain-of-Thought (CoT) (Zhang, Zhang, Li, y
Smola, 2022).

Self-Refine refiere a una estrategia basada en solicitar al modelo que analice
y critique su propio razonamiento, permitiéndole realizar mejoras y correcciones
en el proceso.

Chain-of-Thought (CoT) por su parte, es una técnica usada en modelos
de lenguaje para mejorar su capacidad de resolver problemas complejos, que
consiste en guiar al modelo a que produzca una serie de pasos intermedios antes
de llegar a una respuesta final, simulando un proceso de razonamiento més
similar al humano.

Inicialmente se explord, con el objetivo de implementar el proceso de Self-
Refine, la posibilidad de hacer uso de Prompt Chaining. Esta estrategia consiste
en encadenar multiples prompts de forma secuencial, donde la salida de un
paso alimenta el siguiente. En este caso la prompt inicial, a partir de los datos
anteriormente definidos, generaria un enunciado y su respuesta correcta. Luego,
esa salida se utiliza como entrada para una segunda prompt, cuya funcién es
analizar criticamente la pregunta generada y proponer mejoras para corregir y
aumentar la complejidad del contenido.

Los resultados obtenidos al utilizar multiples prompts para este objetivo no
demostraron mejoras significativas en la calidad de la generacion, ademads de
incrementar considerablemente la complejidad del sistema. Por esta razén, se
optd por implementar una estrategia de Self-Refine dentro de una inica prompt,
incorporando al final de la misma una guia especifica para el procesamiento y
analisis de la respuesta:

# *xProceso de Razonamiento**

Para generar preguntas de opcién miltiple de alta calidad para estudio,
< sigue estos pasos:

1. **Comprensién del Tema**: Analiza el **tema de la pregunta** y

— aseglirate de entenderlo completamente en el contexto del curso de
— Programacién 1 y Pascal/Free Pascal.
2. *xIdentificacién de Conceptos Clavex*: Extrae los conceptos o

— habilidades clave relacionados con el tema que la pregunta debe
evaluar.

{
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**xFormulacién del Enunciado**: Crea un enunciado claro y conciso
que presente un problema o pregunta relevante basado en los
conceptos clave. Asegirate de que:

* E1 enunciado cumpla con las caracteristicas mencionadas en

— "xxDefinicién para un buen Enunciadoxx*".

* Esté directamente relacionado con el tema y conceptos clave, sin
— ambigiiedades.

* 8i utiliza cédigo, cumpla con las caracteristicas del **Contexto
— del Curso**x y no supere las 30 lineas.

* Tenga un nivel de dificultad adecuado para el curso y se alinee
< con sus objetivos de aprendizaje (fomentando la comprensién y
— aplicacién).

* Se ajuste al **Formato de la Pregunta** especificado (Ej: si es
— "Completar Cédigo", presenta un fragmento con un espacio en

< blanco; si es "Verdadero/Falso", formula una afirmacién, etc.).
x*Creacién de la Clave (Respuesta Correcta)**: Formula la tnica
respuesta correcta que soluciona el problema o responde la pregunta
del enunciado de manera precisa y sin ambigiliedades, segin la
"**Definicién para una buena Clave**". Asegirate de que se alinee
con el **Formato de la Pregunta*x (Ej: si es Completar Cédigo, la
opcién es el fragmento de cédigo faltante; si es Verdadero/Falso,
es "Verdadero" o "Falso").

**Formulacién de la Explicacién**: Escribe una explicacién clara y
concisa que justifique por qué la clave es la respuesta correcta y,
crucialmente, por qué los distractores son incorrectos. Esta
explicacién debe reforzar el concepto clave evaluado y ayudar al
estudiante a aprender. De contener cédigo, asegirate de que

esté formateado correctamente y no contenga comentarios o texto
adicional. La explicacién debe:

* Ser breve y directa, evitando divagaciones innecesarias.

* Incluir ejemplos concretos si es necesario para ilustrar el

— concepto.

* No contener errores gramaticales o tipograficos.

* Estar escrita en espafiol, utilizando un lenguaje claro y

— accesible.

**Revisién de la Pregunta**: Revisa el enunciado, la clave y la
explicacién para asegurarte de que:

* E1 enunciado es claro y conciso.

La clave es la unica respuesta correcta.

La explicacién es precisa y relevante.

No hay errores gramaticales o tipograficos.

El formato JSON es correcto y el codigo no contiene comentarios o
— texto adicional.

**xGeneracién del JSON Final**: Ensambla el enunciado, la clave y la
explicacién en el formato de diccionario JSON especificado en
"s*Formato de Salida**". Asegirate de que el cédigo dentro del JSON
T pascal 7).

* ¥ ¥ *

esté formateado correctamente (°
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8. *xValidacién del JSON**: Valida el JSON final para asegurarte de que
no haya errores de sintaxis y que cumpla con el formato requerido.
A su vez, chequea que con la informacién proporcionada en el campo
“question” de la salida, se pueda responder correctamente a la
pregunta planteada y se llegue a la "“correctAnswer .

.
N
N
.

El formato de salida final solicitado al utilizar esta promt es en formato JSON
y contiene el enunciado, la respuesta y la explicacién generadas. La estructura
es la siguiente:

{

"question": "El enunciado de la pregunta",

"correctAnswer": "La clave para la pregunta",

"explanation": "La explicacién de la respuesta correcta *en espafiol*"
}

Cadena de Razonamiento y Prompt Chaining: estrategia para la ge-
neracion de distractores Una vez finalizada la generacién del enunciado y
la respuesta correcta, el siguiente paso es la creacion de distractores. El Dis-
tractorsGenerationService se encarga de esta tarea, utilizando nuevamente una
estrategia basada en técnicas de Chain-of-Thought (CoT) (Zhang y cols., 2022)
con distinto fin que en el paso anterior. Esta estrategia de prompt engineering
guia al modelo a razonar de manera explicita y secuencial, generando pasos
intermedios que llevan a una respuesta o decisiéon mas elaborada.
En particular, nuestro servicio se desarrolla en cuatro etapas principales:

= Generacion de candidatos: se solicita al modelo que proponga diez
distractores plausibles.

= Evaluacién paso a paso: aprovechando la técnica de Chain-of-Thought,
se le pide al modelo que analice detalladamente cada distractor generado
segun tres criterios:

e Plausibilidad: el distractor debe parecer una respuesta valida para
alguien con una comprensién incompleta del tema.

e Diferenciacién: debe diferenciarse claramente de la respuesta correcta
y de los otros distractores, evitando redundancias.

e Longitud: debe tener una extensiéon comparable a la de la respuesta
correcta y entre el resto de distractores.

= Filtrado: con base en la evaluacion anterior, se descartan aquellos distrac-
tores que son claramente erréneos o son del estilo “Todas las anteriores”
o “Ninguna de las anteriores”.

= Seleccion final: el modelo elige los dos mejores distractores entre los
restantes.
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En este caso, debido a la clara modularidad de cada iteracion y la posibili-
dad de modificar sus componentes de manera independiente, se decidi6 utilizar
Prompt Chaining para dividir el proceso en miultiples prompts, en lugar de
concentrar todos los pasos en una sola entrada.

Por otra parte, es importante mencionar que existen distintas estrategias a la
hora de implementar un mecanismo de CoT. Manual-CoT y Auto-CoT (Zhang
y cols., 2022) por ejemplo, incorporan demostraciones (ya sea creadas por hu-
manos o generadas automdticamente) de cudl es el proceso de razonamiento
esperado. Zero-Shot-CoT (Zhang y cols., 2022) por su parte, es una estrategia
mas simple donde se indica al modelo que debe seguir un razonamiento escalo-
nado (utilizando un simple enunciado como “Piensa en esto paso a paso”) para
posteriormente extraer la respuesta. En nuestro caso, optamos por una estra-
tegia mas simple y generalizable, similar a Zero-Shot-CoT ya que se encuentra
basada tUnicamente en instrucciones textuales, pero haciendo una guia mas es-
pecifica del razonamiento esperado, dividiendo al mismo en distintas iteraciones
0 prompts.

La figura 3.3 ilustra las distintas prompts utilizadas en este proceso, las
cuales pueden ser encontradas en el anexo documento “Anexo: Prompt para la
Generacién de Distractores”.

Primera Prompt
Genera 10 distractores

Segunda Prompt Tercera Prompt Cuarta Prompt N
—————> Evalia cada distractor ————————  Elimina di > iona los 2 > E,
paso a paso claramente erréneos mejores distractores

Resultado en
formato JSON

Figura 3.3: Diagrama estrategia Prompt-Chaining y Chain-of-Thought para ge-
neracién de distractores

El resultado final de esta etapa se estructura en un objeto JSON con una
unica clave “distractors”, cuyo valor es un arreglo de dos objetos. Cada objeto
representa un distractor y contiene dos claves: “text” (el contenido del distrac-
tor) y “evaluation” (el andlisis generado por el modelo). La estructura es la
siguiente:

"distractors": [
{
"text": "Distractor final 1",
"evaluation": "Comentario sobre el distractor final 1"
},
{
"text": "Distractor final 2",
"evaluation": "Comentario sobre el distractor final 2"

}
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Capitulo 4

Experimentacion

4.1. Exploraciéon inicial de estrategias con mo-
delos de lenguaje

Antes de tener completamente definido el flujo del sistema y la forma en
que interactuariamos con el modelo de lenguaje de gran escala, realizamos una
etapa de experimentacién para explorar distintos enfoques y comprender mejor
las capacidades y limitaciones de los mismos. En particular, buscamos enten-
der cémo estructurar la interacciéon con el modelo para lograr una generacion
efectiva de preguntas, es decir, como introducir el contexto, los temas de cada
unidad, el tipo de pregunta a generar, entre otros elementos de configuracion.
Ademsds, también evaluamos técnicas de recuperacién aumentada (RAG), con
el objetivo de mejorar la relevancia y precision del contenido generado a partir
de documentos especificos.

Asimismo, buscdbamos conocer mejor los modelos disponibles, evaluar sus
requerimientos de cémputo para ejecutarlos localmente, y explorar las APIs
existentes para integrarlos a nuestro sistema.

4.1.1. Pruebas con modelos autoalojados mediante Olla-
ma

El primer enfoque consistié en ejecutar modelos de lenguaje en entorno local
utilizando Ollama, una plataforma que permite la ejecuciéon directa de estos
modelos en computadoras personales (Tahir, 2025), simplificando considerable-
mente el proceso de puesta en marcha.

Se probaron los modelos LLaMA 3.2 (Meta AI, 2024) y Deepseek-R1
(DeepSeek Al 2025), que ofrecen variantes con relativamente pocos pardmetros
(por ejemplo, 3B, 7B o 14B), lo que los hacia aptos para su ejecucién en compu-
tadoras personales. Estos pardametros son los valores numéricos que el modelo
ajusta durante su entrenamiento y que determinan su capacidad para represen-
tar patrones del lenguaje. Cuantos méas parametros tiene un modelo, mayor es
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su capacidad para comprender y generar texto complejo, pero también mayores
son sus requerimientos computacionales, especialmente en términos de memo-
ria y procesamiento. Deepseek-R1, por ejemplo, también cuenta con versiones
mucho més grandes, incluso de hasta 671 billones de pardmetros, cuya ejecu-
cién local resulta inviable. El documento “Anexo: Decisiones Sobre el Modelo
de Lenguaje” profundiza en los aspectos técnicos y los recursos computacionales
necesarios para ejecutar modelos de lenguaje de gran escala.

Si bien Ollama facilita la instalacién y ejecucion, el rendimiento depende de
las especificaciones de hardware de cada computadora personal. En la practica,
procurdbamos realizar las pruebas més exigentes en el equipo con mayores re-
cursos disponibles, lo cual nos permitié ejecutar modelos de hasta 32 billones
de parametros.

Estas pruebas nos brindaron un primer acercamiento al rendimiento de los
LLMs en entornos locales, sin depender de servicios ni conectividad externa. Nos
ayudaron a comprender sus capacidades reales bajo limitaciones de hardware, y
a detectar fenémenos relevantes como las alucinaciones: situaciones en las que
el modelo genera informacién falsa o imprecisa con aparente seguridad. Esto nos
permitié tomar conciencia de la limitacién de los enfoques puramente locales: la
imposibilidad de acceder a modelos con mayores capacidades de razonamiento.
A partir de esto, comprendimos la necesidad de explorar alternativas que nos
permitieran utilizar esos tipos de modelos.

4.1.2. Enfoque de generacion aumentada con recuperacion
de informacién

Exploramos también el uso de RAG (del inglés, Retrieval-Augmented Ge-
neration). Este enfoque consiste en combinar un modelo de lenguaje con un
sistema de recuperacién de informacién que le proporciona fragmentos relevan-
tes antes de generar la respuesta (Amazon Web Services, s.f.). A través de esto,
construimos un prototipo que nos permitia evaluar si un modelo podia generar
preguntas de multiple opcién basdndose en materiales del curso, como PDFs,
apuntes o textos especificos.

Los resultados iniciales mostraron que la calidad de las preguntas generadas
dependia fuertemente del material proporcionado al sistema. Si bien el modelo
podia generar preguntas basadas en los textos de los PDFs o apuntes, esta de-
pendencia provocaba que las preguntas fueran muy similares entre si, repetitivas
y con poca variacién conceptual.

No obstante, luego de investigar mds en profundidad, descubrimos que el
enfoque RAG no era estrictamente necesario para nuestro caso, ya que los LLMs
modernos (incluso sin fine-tuning) tienen un conocimiento general profundo
sobre el dominio de la programacion. Esto, sumado al hecho de que los modelos
actuales soportan ventanas de contexto muy amplias (Vellum, 2025), nos
llevé a optar por pasar la informacién directamente dentro del prompt, sin
necesidad de implementar un enfoque RAG.

Por ejemplo, en los modelos Gemini, un token equivale a cuatro caracteres, y
cien tokens equivalen a entre sesenta y ochenta palabras (en inglés) (Google AT
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Modelo Ventana de contexto (tokens)

LLaMA 4 Scout 10.000.000
LLaMA 4 Maverick 10.000.000
Gemini 2.5 Flash 1.000.000

Gemini 2.5 Pro 1.000.000
GPT-4.1 1.000.000
Claude 4 Opus 200.000

Claude 4 Sonnet 200.000

Tabla 4.1: Comparativa de ventanas de contexto por modelo

for Developers, s.f.). En base a esto y a la informacién de la tabla 4.1, la ventana
de contexto de 1 millén de tokens equivale a aproximadamente 4 millones de
caracteres o entre 600.000 y 800.000 palabras.

Esto implica que es posible incluir directamente en el prompt una cantidad
considerable de contenido, como apuntes, textos completos de una unidad o
incluso multiples documentos, sin requerir un sistema adicional de recuperacion.
De este modo, aprovechamos al maximo el conocimiento interno del modelo y su
capacidad para razonar sobre un contexto extenso, simplificando la arquitectura
general del sistema.

4.1.3. Pruebas con APIs externas

Posteriormente avanzamos hacia la experimentacién con APIs de terceros,
principalmente de OpenAl y Google. En esta etapa probamos distintos modelos
de la serie GPT de OpenAl, asi como también los modelos Gemini 2.5 Flash
y Gemini 2.5 Pro de Google. En particular, la variante Flash estd orientada a
tareas ligeras y respuestas rapidas, mientras que Pro fue disenada para abor-
dar tareas complejas con mayores capacidades de razonamiento (Kavukcuoglu,
2025). Estas diferencias en los modelos fueron comparadas de forma préictica,
realizando pruebas con ambos para evaluar como impactaban sus caracteristicas
en la generacién de preguntas.

Los modelos de OpenAl fueron utilizados en una primera instancia, donde
construimos una versién preliminar de la interfaz que comunicaria nuestro ser-
vidor de Ruby on Rails con los modelos GPT. Compramos créditos por un valor
de USD 5 para realizar pruebas iniciales. Una vez que la interfaz estuvo ope-
rativa y validamos su funcionamiento, incorporamos la posibilidad de variar el
modelo utilizado, lo que nos permitié extender las pruebas a los modelos Gemini
2.5 Flash y Gemini 2.5 Pro mencionados anteriormente.

Posteriormente, el enfoque se centrd en la experimentacién iterativa de
prompts. Tras cada diseno, se evaluaban los resultados obtenidos, se intro-
ducian ajustes pertinentes y se repetia el proceso. Este enfoque ciclico nos per-
mitio refinar los resultados y entender mejor qué tipo de instrucciones producian
mejores preguntas. Ademads, como parte de este proceso, el sistema que construi-
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mos nos permitia modificar facilmente el modelo utilizado, lo cual introducia una
nueva variable en el ciclo de refinamiento. Esta flexibilidad nos permitié ajustar
los resultados no solo a partir de los prompts, sino también eligiendo el modelo
que mejor se adaptara al objetivo.

Maés adelante, como parte de esta misma exploracién, nos enfocamos especifi-
camente en estudiar estrategias de prompting propuestas en papers académicos
sobre generacion automatica de preguntas multiple opciéon con LLMs. Esta re-
vision nos llevé a testear enfoques como: Chain of Thought, Prompt Chaining,
Self-Refine, entre otros.

Muchas de estas estrategias fueron posteriormente incorporadas en la versiéon
final del prompt de nuestro sistema. El capitulo 3.4 profundiza en el andlisis de
estos enfoques, junto con la explicacién de los fundamentos tedricos detras de
cada estrategia, referencias a los articulos consultados y citas relevantes que
guiaron su implementacion.

4.2. Evaluacion de correctitud y calidad de las
preguntas generadas

Como parte de la etapa de experimentacién y, en particular, del mencionado
proceso de refinamiento iterativo de prompts, incorporamos una instancia de
evaluacién sistematica de la correctitud y calidad de las preguntas generadas
por el modelo. Esta evaluaciéon tiene como objetivo identificar errores en las
preguntas generadas, detectar oportunidades de mejora y orientar ajustes en el
diseno de prompts.

4.2.1. Correctitud

Para los fines de esta evaluacién, entendemos la correctitud como un criterio
objetivo, enfocado en la ausencia de errores e inconsistencias légicas, concep-
tuales o técnicas que invaliden la pregunta. Algunos de los aspectos analizados
son:

= Fragmento de cddigo valido y coherente: en aquellas preguntas que
incluyen cédigo, se analiza que el mismo sea sintacticamente correcto y
que compile exitosamente.

= Respuesta correcta verificada: se valida que la opcién marcada como
correcta sea efectivamente la Unica respuesta correcta, ya sea mediante
ejecucién del cédigo (cuando corresponde) o razonamiento conceptual.

= Distractores no ambiguos: se revisa que las opciones incorrectas no se
solapen entre si ni con la correcta.

= Claridad en el enunciado: se comprueba que el planteo esté libre de
errores gramaticales o ambigiiedades, y que la consigna esté formulada de
forma precisa.
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4.2.2. Calidad

A diferencia de la correctitud que se enfoca en la validez técnica, en el marco
de nuestro analisis, la calidad apunta a la capacidad que tiene una pregunta para
evaluar de forma efectiva la comprension del estudiante, dentro del marco del
tema correspondiente. Algunos de los aspectos que analizamos incluyen:

= Nivel de dificultad apropiado: buscamos que la pregunta no sea ni de-
masiado trivial ni excesivamente compleja, sino que represente un desafio
razonable acorde al contenido a evaluar.

= Pertinencia tematica: verificamos que la pregunta esté alineada con el
tema seleccionado, evitando que se introduzcan conceptos no vistos.

= Buenas practicas de preguntas miiltiple opcion: como se mencio-
na en la seccién 2.3, buscamos que la pregunta generada cumpla con las
caracteristicas que constituyen una pregunta multiple opcién bien formu-
lada.

4.2.3. Proceso manual de evaluacion y ajustes posteriores

Existen formas sistematicas y automatizadas de evaluar la calidad de las
preguntas, como el célculo del Indice de discriminacién o el Indice de difi-
cultad (University of Washington, s.f.), que se basan en el anélisis de respuestas
de los estudiantes una vez que interactian con las preguntas dentro de la plata-
forma. Sin embargo, estas métricas requieren datos empiricos provenientes del
uso real del sistema y, por lo tanto, no pueden ser aplicadas en esta etapa de
experimentacion. Estos mecanismos y su utilidad serdan considerados como par-
te de los andlisis posteriores al despliegue de la plataforma y se describen en
detalle en la seccién 5.1.7.

Asimismo, no encontramos en nuestra investigacion herramientas, algoritmos
o librerias que permitan evaluar automaticamente la calidad de una pregunta de
multiple opcién tomando inicamente como entrada su enunciado y opciones. De
existir este tipo de herramienta, podria integrarse directamente en las etapas de
desarrollo para asistir en la validacion automatizada de las preguntas generadas.

En cuanto a la correctitud, si se consideré la posibilidad de desarrollar un sis-
tema que compile automaticamente el c6digo incluido en la pregunta y compare
su salida con la opcién marcada como correcta. No obstante, esta estrategia solo
es relevante para asignaturas relacionadas con la programacion, donde el con-
tenido puede ser compilado y ejecutado. Ademds, este enfoque seria aplicable
Unicamente a un subconjunto especifico de preguntas: aquellas que contienen
un fragmento de cédigo en su enunciado y cuya consigna sea del tipo “correct
output”. En preguntas conceptuales u orientadas a razonamiento tedrico, donde
las opciones no reflejan directamente la ejecucién del cédigo, esta estrategia no
seria valida. Esta posibilidad también es analizada en la seccién de trabajo a
futuro 5.1.7.

Por este conjunto de razones es que la evaluacion se realiza de forma manual
y se incorpora como un paso adicional en el ciclo iterativo de mejora. Cada vez
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que se modifica el prompt, se generan multiples preguntas nuevas y se analizan
sus niveles de correctitud y calidad segun los criterios mencionados. De esta
forma se busca observar el impacto de los cambios e identificar patrones de
error.

Cabe aclarar que, al tratarse de un proceso manual y no sistematizado, no se
puede garantizar completamente la objetividad ni la consistencia de las evalua-
ciones. Aun asi, este enfoque exploratorio resulta 1til para detectar tendencias
generales y tomar decisiones informadas durante el proceso de desarrollo.

El proceso nos permitio, por ejemplo, identificar que el fragmento de codigo
ocasionalmente contenia demasiados comentarios explicativos que facilitaban en
exceso la comprensién de la pregunta. En respuesta, agregamos al prompt una
instruccién explicita para evitar comentarios innecesarios o demasiado descrip-
tivos.

También detectamos que algunas preguntas contenian fragmentos de cédigo
muy féciles de comprender y donde la respuesta correcta se hacia evidente.
Para abordar esto, aplicamos estrategias de prompting como Chain of Thought
y Self-Refine, que fueron explicadas en detalle en la seccién 3.4, y ayudan al
modelo a separar el razonamiento del resultado final. Ademaés, profundizamos
las descripciones temaéticas que recibe el modelo para favorecer la generacion
de preguntas mas sofisticadas y alineadas al contenido, incluyendo asimismo
breves descripciones de los temas previos del curso, lo que instruye al modelo a
combinar conceptos y generar preguntas mas integradoras.

En ciertos casos, el modelo generaba preguntas con fallas al trabajar con fun-
ciones como ord(), produciendo conversiones incorrectas de caracteres a enteros.
Para mitigar este problema, incorporamos directamente en el prompt una tabla
ASCII baésica, con el fin de reducir ambigiiedades en este tipo de conversiones.

Estos ejemplos reflejan cémo la evaluaciéon manual, aunque limitada, ha sido
fundamental para detectar limitaciones del modelo y guiar mejoras efectivas en
la formulacién de los prompts. A futuro, este proceso de deteccién de errores
se vera complementado con la funcionalidad en la plataforma que permite a los
propios estudiantes reportar preguntas, facilitando un ciclo de mejora continua.

4.3. Analisis Final de Correctitud y Calidad de
las Preguntas Generadas

Una vez concluido el proceso iterativo de ajuste y refinamiento de la gene-
racién, se llevd a cabo una instancia final de revisiéon centrada en las preguntas
generadas con la versién definitiva del sistema. Esta incorpora toda la infor-
macién disponible para cada tema, asi como la iteracién maés reciente de las
prompts desarrolladas a lo largo del proyecto.

El analisis contempla tanto la perspectiva del equipo de desarrolladores, ba-
sada en los conocimientos adquiridos durante el proceso de investigacién, como
la del equipo docente de Programacion 1, que aporta una mirada experta desde
el enfoque pedagdgico y disciplinar, gracias a su experiencia en los contenidos
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del curso y en la formulacién de este tipo de preguntas.

Es importante destacar que, si bien este proceso tiene como base las pre-
guntas generadas para el curso Programacion 1, se busca identificar fortalezas y
puntos de mejora generales del sistema independientes del contenido del curso
utilizado.

4.3.1. Fortalezas

A partir del analisis conjunto del equipo de desarrollo y del equipo docente, se
identificaron una serie de fortalezas que reflejan tanto la solidez de las estrategias
implementadas como el potencial del sistema para generar preguntas multiple
opcién de calidad.

A continuacién se presentan algunos de los puntos que més destacan del
sistema de generacién desarrollado:

Correctitud y Precision Técnica

A la hora de evaluar una pregunta, un aspecto fundamental para garanti-
zar su utilidad pedagogica es evitar errores que puedan inducir al estudiante a
construir conocimientos incorrectos o generar confusién.

Durante el proceso de iteracién, se identificaron multiples casos en los que,
al generar una pregunta y su respectiva respuesta, se detectaban errores con-
ceptuales o problemas de compilacién, especialmente en ejercicios que incluian
fragmentos de cédigo. Con el objetivo de reducir este tipo de errores, se incor-
por6 a la prompt informacion explicita sobre reglas sintdcticas del lenguaje Pas-
cal, asi como la inclusiéon de notas orientativas por tema. Estas notas permiten
destacar elementos clave a considerar al generar preguntas sobre determinados
temas, mejorando asi la precisién y coherencia de los items generados. Gracias a
estas incorporaciones fue posible resolver, por ejemplo, la generacion de cédigo
sin punto final, lo cual impedia su compilacién, asi como la interpretacién in-
correcta de funciones como ord([LETRA]). En este dltimo caso, se anadié una
tabla ASCII en las notas asociadas a los temas correspondientes, lo que permitié
al sistema generar preguntas mas precisas y correctas.

Como resultado de estas mejoras, se obtuvo un sistema robusto en el que
no se detectaron errores significativos de correctitud, ni por parte del equipo de
desarrollo ni del equipo docente. El cédigo generado es sintacticamente correc-
to, compilable y no presenta respuestas incorrectas. Ademds, y quizds lo més
relevante, se lograron identificar estrategias simples y efectivas para abordar
posibles problemas en caso de que surjan cambios de contexto, ya sea mediante
la incorporacién de nuevos temas o su adaptacion a otros cursos.

Claridad y Redaccion

Asi como contar con preguntas correctas es un aspecto fundamental para
ofrecer una herramienta efectiva de autoevaluacién y estudio, también lo es
que dichas preguntas estén bien redactadas y sean claras. La ambigliedad, las
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confusiones o las interpretaciones erréneas pueden comprometer el proceso de
aprendizaje y reducir la utilidad pedagdgica del sistema. Con este objetivo en
mente, el proceso de construccién de prompts incluyd, entre otros datos, la
definicién de atributos clave que una pregunta debe cumplir para considerarse
clara.

El resultado de estos esfuerzos es la generacién de preguntas que no dan
lugar a dobles interpretaciones. En los casos en que se incluye una negacién,
esta se resalta explicitamente para evitar confusiones, como se observa en la
figura 4.1. Ademds, se evita la inclusién de elementos innecesarios que puedan
entorpecer el proceso de razonamiento, tanto en la redacciéon como en el cédigo
presentado.

Tipos de Datos Ordinales (Escalares)

En Pascal, un tipo de dato ordinal es aquel en el que cada valor (excepto el primero y el (iltimo) tiene un predecesor y un sucesor
Unicos. ¢Cual de los siguientes tipos de datos fundamentales de Pascal NO cumple con esta definicién?

Figura 4.1: Ejemplo de pregunta correctamente negada

Creatividad y Variedad de Enfoques

Un elemento importante al momento de completar multiples cuestionarios
es la presencia de enfoques variados y preguntas creativas que no solo desafien
al estudiante, sino que también lo motiven a continuar con el proceso de apren-
dizaje.

En este sentido, se destaca la capacidad del sistema para generar preguntas
con un alto grado de creatividad. En lugar de limitarse a reproducir los ejemplos
incluidos en la definicién del tema, el sistema propone distintos enfoques y, en
algunos casos, aplica conceptos abstractos a situaciones reales, lo que enrique-
ce la experiencia de estudio y motiva al estudiante que ve sus conocimientos
aplicados a un problema real. A continuacién se presenta una seccién de c6digo
generada como ejemplo de esto, donde la pregunta generada simula ser parte de
un videojuego:

program Selector;

var
puntuacion: integer;
activo: boolean;

begin
puntuacion := 75;
activo := false;

if puntuacion > 50 then
if activo then
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writeln('Nivel superado')
else
writeln('Jugador inactivo');
end.

Si bien algunos temas especificos presentaron cierta repetitividad al generar
multiples cuestionarios con un mismo tipo de pregunta, esta situacién mejord
considerablemente al incorporar otros tipos de pregunta a la generacién. Aunque
se trataba del mismo contenido, las nuevas preguntas requerian diferentes formas
de razonamiento y apuntaban a otros niveles de comprension.

La incorporaciéon de temas previos, por su parte, también contribuyé a apor-
tar mayor complejidad y diversidad a las preguntas generadas. Si bien no desvia
el foco del tema central, permite al modelo hacer uso de conceptos ya aborda-
dos, lo que, en el caso de contenidos méds simples, amplia considerablemente las
posibilidades a la hora de generar ejercicios.

Calidad General

En términos generales, los ejercicios generados fueron clasificados tanto por
el equipo de desarrollo como por el docente como buenos ejercicios.

Entre los aspectos destacados que respaldan esta valoracién, se encuentra
particularmente la calidad de las explicaciones generadas. Estas presentan una
estructura clara y completa; durante el uso del sistema, resultaron fundamen-
tales para generar una sensacion de aprendizaje. En muchos casos, permitieron
comprender los conceptos sin necesidad de recurrir al material tedrico.

A modo ilustrativo, se muestra a continuacién una explicacién generada por
el sistema correspondiente a una respuesta correcta:

1. **Calculo de la interseccién ~(setl * set3) #**: La interseccién ()
— devuelve los elementos comunes a ambos conjuntos.
- “setl” es “[1, 3, 5, 7, 91"
- “set3” es [0, 1, 2, 3]
- Los elementos comunes son "1° y "3°. El resultado de esta
< operacién es el conjunto ~[1, 3] .
2. **Calculo de la diferencia ~(set2 - set3) **: La diferencia ()
— devuelve los elementos del primer conjunto que no estén en el
— segundo.
- “set2” es [0, 2, 4, 6, 8]
- “set3” es [0, 1, 2, 3]
- Los elementos en “set2” que no estan
< en “set3” son "4, “6° y "8 . El resultado es el conjunto [4,
— 6, 8]\
3. **Cdlculo de la unién “(...) + (...)" y la salida final**: La unién
« ("+7) combina los resultados de las operaciones anteriores.
- "[1, 3] + [4, 6, 8] da como resultado el conjunto ~[1, 3, 4, 6,
- 8]°.
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- El1 bucle "for"™ itera de 0 a 9 y utiliza el operador “in" para

— verificar si cada niumero pertenece al conjunto “resultado”. Si
< pertenece, lo imprime seguido de un espacio.

- Por lo tanto, la salida final es "1 3 4 6 8~

Sin embargo, el analisis docente revelé que, en algunos ejercicios, las expli-
caciones no se alineaban del todo con el razonamiento que se buscaba fomentar.
Este aspecto representa una oportunidad de mejora luego tratada, especialmen-
te en términos de lograr un mayor control sobre la forma en que se justifican las
respuestas.

Por ultimo, un punto clave a destacar es que, tanto en la redaccion de las
preguntas como en sus opciones y en las explicaciones correspondientes, resulta
dificil percibir que fueron generadas por un modelo de lenguaje sin intervencién
humana, siempre que no presenten errores notorios en su construccion.

Todos estos elementos, considerados en conjunto, convierten al sistema en
una herramienta valiosa para el repaso y el aprendizaje. Las explicaciones guian
de forma efectiva el proceso de comprensién, y las preguntas bien formuladas se
asemejan a aquellas elaboradas por docentes. En este sentido, un estudiante de
grado puede tener una experiencia de estudio enriquecedora y adecuada para el
curso de Programacion 1, aunque el sistema es lo suficientemente flexible como
para proyectar resultados igual de prometedores en cursos similares.

4.3.2. Debilidades

Si bien el analisis final, que combina nuestras conclusiones con las del equipo
docente de Programacion 1, evidencia un desempeno general sélido por parte
del sistema, también identificamos ciertas limitaciones y éreas con potencial de
mejora.

A continuacién se presentan los principales hallazgos que representan debi-
lidades o problemas del sistema generativo:

Fallas esporadicas en la estructuracién del enunciado

Uno de los problemas identificados es que, en un pequeno niimero de casos,
el modelo genera preguntas cuyo enunciado hace referencia a un fragmento de
c6digo que no estd presente. Esta omision, que solo afecta a los tipos de pregunta
que requieren incluir c6digo en el enunciado, invalida la consigna planteada y
dificulta completamente su resolucién. Si bien el problema se observé con mayor
frecuencia en temas més complejos del curso de Programacion 1, es razonable
suponer que podria presentarse también en otras materias que aborden con-
tenidos técnicos de similar complejidad, especialmente aquellas que requieran
representar elementos no textuales como fragmentos de programa.

Por otra parte, también se detectaron casos esporadicos en los que el modelo
incluye, dentro del campo correspondiente al enunciado, no solo la consigna sino
también las opciones de respuesta. Esto contradice la arquitectura definida para
la generacion, que establece dos etapas diferenciadas: primero, la creacién del
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enunciado junto con la opcién correcta; luego, la incorporacién de los distrac-
tores. Ademads, va en contra del formato JSON previsto, que exige separar el
enunciado y las opciones en campos distintos. Como resultado, se obtiene una
salida redundante y confusa, en la que las opciones aparecen dos veces: una
embebida dentro del valor de la clave “question”, y otra bajo la clave correspon-
diente a las opciones.

Simplicidad ocasional y patrones repetitivos

En algunos casos observamos que la dificultad de las preguntas generadas
resulta relativamente baja. Si bien esto es esperable en temas ma&s simples e
introductorios, también se identificaron algunas situaciones en las que, incluso
ante contenidos mas complejos, el enunciado guia sutilmente al estudiante o
incluye pistas que facilitan la resolucion. Esta situacién también fue senalada
por el equipo docente, aunque no como un aspecto necesariamente negativo, ya
que consideran valioso contar con algunas preguntas simples.

Asociado a esto, al analizar un conjunto amplio de preguntas generadas
para un mismo tema, se observa una tendencia del sistema a repetir ciertos
patrones o enfoques para evaluar un concepto. Es decir, el modelo tiende a
recurrir reiteradamente a ciertas formulaciones que resultan efectivas, en lugar
de explorar distintas formas de abordar el mismo contenido.

Por otro lado, también detectamos que algunos distractores se vuelven facil-
mente descartables tras cierto uso continuado del sistema. Opciones como “El
programa tiene un error de compilacién” o “El programa entra en bucle y falla”
rara vez aparecen como la respuesta correcta. Aunque esta situacion se detectd
en el contexto especifico del curso Programacién 1, podria replicarse en otras
materias donde se utilicen distractores de estructura similar.

Esta tdltima situacién, que reduce progresivamente la efectividad de ciertos
distractores, sugiere que para algunos temas y tipos de pregunta, podria ser
beneficioso incorporar en la prompt de generacién, una instrucciéon explicita
para evitar estas opciones facilmente descartables.

Desajustes en el enfoque del curso

El equipo docente también revelé que algunas preguntas generadas, si bien
son técnicamente correctas, no se alinean con las convenciones o el enfoque
pedagdgico especifico del curso.

Por ejemplo, senalaron casos puntuales donde se generaron preguntas que
utilizan la funcién ord() de Pascal asumiendo que el estudiante memorizé la
tabla ASCII, preguntas que modifican las variables de control dentro de un
bucle for, o preguntas que proponen métodos de resolucién que no se ensefian
explicitamente. Algunas de estas “reglas no escritas” no estan detalladas en el
material tedrico del curso, por lo que el responsable de este seria el encargado
de explicitarlas.

Esta desconexién también se reflejé en algunas explicaciones asociadas a las
respuestas, que en ocasiones segufan pasos de razonamiento poco pertinentes o
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distintos a los que fomentan los docentes. Se plantea como trabajo futuro en
5.1.5 la posibilidad de definir de forma maés estricta y explicita los objetivos de
aprendizaje asociados a cada tema evaluado. Esto permitiria al sistema alinearse
mejor con las intenciones pedagdgicas del curso y evitar casos en los que se
generen preguntas que, si bien son técnicamente validas y utilizan herramientas
vistas en clase, abordan aspectos que no forman parte de los aprendizajes que
los docentes esperan promover.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo
Futuro

5.1. Trabajo Futuro

Esta seccién presenta los elementos que, durante el proceso de investigacion
y desarrollo, identificamos como oportunidades para trabajos futuros. Incluyen
tanto posibles mejoras al sistema actual como ideas que van mas alla de la
herramienta implementada.

Si bien todas despertaron nuestro interés, no fueron llevadas a cabo por
exceder el alcance del proyecto o requerir mas tiempo del disponible.

5.1.1. Ideas descartadas

Si bien en la seccién 2.2 se justifica la eleccién de FinQuiz como aplica-
cién a desarrollar, también se consideraron propuestas alternativas que fueron
descartadas por diferentes motivos.

Luego de haber trabajado en este proyecto y haber profundizado en el drea de
la Inteligencia Artificial aplicada a la educacién, alguna de estas ideas destacan
como posibles soluciones que pueden ser de gran valor tanto para estudiantes
como profesores.

Posibles mejoras a la plataforma OpenFing Se plantearon dos ideas que
podrian aumentar, utilizando Inteligencia Artificial, las capacidades de la pla-
taforma OpenFing, en particular: Indizar los videos de las clases de forma au-
tomatica y generar evaluaciones automatizadas en base a los contenidos de las
clases.

El proceso de indexacién automadtica de los videos de OpenFing implica
reconocer los temas tratados y las diferentes secciones de una clase grabada, para
darle al estudiante més facilidad a la hora de navegar entre los temas dentro un
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curso y sus videos. Esta idea resulta interesante y mejoraria, a nuestro parecer,
de gran manera la experiencia de los estudiantes al utilizar OpenFing.

Por otro lado, la generacién de evaluaciones automatizadas en base al con-
tenido de una clase puede tener un gran impacto sobre la utilizaciéon de la
plataforma. Para los estudiantes puede servir como una forma de afianzar los
conocimientos e identificar debilidades al terminar una clase, mientras que para
los profesores ofrece una forma de descubrir falencias en las explicaciones o iden-
tificar qué forma de presentar cierto contenido tiene mejores resultados. Cabe
destacar que esta herramienta atacaria alguna de las mismas necesidades que
resuelve FinQuiz, por lo que este podria servir como ayuda para una posible
investigaciéon e implementacién.

La mayor dificultad técnica de estas ideas es la necesidad de procesar no
solo el audio y la imagen de los videos, sino que el procesamiento debe poder
combinar estas dos fuentes de informacién para lograr capturar todo el contenido
de las clases. Es interesante mencionar que una vez resuelto el desafio de la
obtencion de los contenidos de una clase de OpenFing, FinQuiz puede llegar a
ser de gran utilidad a la hora de la generacién automaética de evaluaciones.

En particular, en el marco del desarrollo de este proyecto se hicieron algunas
pruebas con respecto al proceso de extraccién de la informacion de las clases de
OpenFing. Para esto se utilizaron herramientas de Inteligencia Artificial para
generar transcripciones de las mismas, proceso que es discutido en mas detalle
en el documento “Anexo: Transcripcién de OpenFing”.

Aplicaciones de modelado predictivo También, se descartaron varias ideas
en torno al modelado predictivo de la trayectoria de los estudiantes. La que re-
salta como un posible trabajo a futuro es la recomendacién de materias en base
a la escolaridad.

Esta es una herramienta que busca darle a los estudiantes la capacidad de
tomar decisiones de manera informada sobre su camino académico, asi poder
aumentar su rendimiento basandose en los conocimientos que hayan adquirido
hasta el momento.

El entrenamiento de un modelo de este tipo necesita de grandes voliimenes de
datos criticos y personales de los estudiantes, a los cuales no es posible acceder
facilmente. Sin embargo, es un instrumento que puede ser de gran ayuda para
todas las partes involucradas en el proceso educativo y optimizaria el proceso
de acompanamiento de los estudiantes.

Anadlisis de calidad de evaluaciones Luego de haber profundizado en con-
ceptos de diseno de evaluaciones durante la implementaciéon de FinQuiz, parece
valioso el desarrollo de un sistema que permita determinar la calidad de una
evaluacién propuesta.

Una aplicacion de este estilo podria ayudar en el proceso de generacion de
pruebas y su estandrizacién, dando a los profesores la capacidad de iterar sobre
evaluaciones antes de implementarlas, recibiendo correcciones y asi evitando
problemas a futuro.
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Cabe destacar que esta idea de implementacién no enfoca al estudiante y a
su proceso de estudio, sino que se enfoca en darle a los profesores herramientas
para mejorar el proceso de generacion de evaluaciones. Con esta herramienta
se busca facilitar este proceso que puede resultar costoso a nivel de tiempo y
recursos.

5.1.2. Experimentacion con nuevas formas de interacciéon
con modelos de lenguaje

Una linea de trabajo futuro consiste en explorar enfoques alternativos de
interacciéon con modelos de lenguaje, tales como Generacién Aumentada con
Recuperacién (RAG), Fine-Tuning y el uso de Modelos de Lenguaje Pequerios
(SLMs) (Johnson, 2025). Estos métodos no reemplazan la arquitectura general
del sistema, sino que podrian integrarse a ella para optimizar la generacién de
contenido, abordando desafios como la especificidad temaética, la latencia y el
uso eficiente de recursos.

La implementacion con RAG podria refinar cémo se utiliza el material del
curso. Con este enfoque, el sistema podria funcionar en dos pasos: primero,
un médulo de bisqueda analizaria la consulta, por ejemplo, una solicitud para
generar una pregunta multiple opcion sobre un tema determinado, y buscaria en
una base de conocimiento, como el libro del curso, los fragmentos maés relevantes
y los recuperarfa. Luego, un médulo generador recibiria estos fragmentos junto
con la consulta original para construir la prompt y consultarle al modelo de
lenguaje. Este enfoque podria mejorar la eficiencia y ahorrar recursos al utilizar
contextos mas precisos, en lugar de descripciones de temas extensas.

Otro enfoque posible es especializar al modelo de lenguaje mediante estrate-
gias de fine-tuning. El objetivo serfa entrenar al modelo para que domine no solo
el contenido, sino también el formato y la estructura especifica de una pregunta
de multiple opcidn.

Se podrian explorar dos niveles de especializacion:

= Fine-tuning para la tarea de generacion de MCQs: entrenar un modelo con
un dataset diverso de preguntas de multiple opcién de diferentes dominios.
Esto lo convertiria en un generador “experto” de MCQs, independiente-
mente de la materia.

= Fine-tuning por materia: se podria entrenar un modelo distinto para cada
materia. Un modelo afinado con datos de Programacién 1, por ejemplo, no
solo seria bueno generando MCQs, sino que también asimilaria el estilo,
los formatos y los errores conceptuales comunes de esa asignatura.

El principal desafio de esta técnica sigue siendo la necesidad de un dataset
de entrenamiento grande y de alta calidad.

Finalmente, la aplicacién de enfoques como RAG o fine-tuning podrian fa-
cilitar el camino para reemplazar el modelo de lenguaje actual por un Modelo
de Lenguaje Pequefio (SLM). Al especializar el modelo o proporcionarle con-
textos mas precisos, se reduce la necesidad de contar con un modelo de gran
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escala para obtener resultados de calidad. Los SLMs, por ser mas livianos y efi-
cientes, permiten una generaciéon mas rapida y con menor costo computacional.
Esto contribuiria directamente a mejorar uno de los principales puntos débiles
identificados en el sistema: la demora en la generacion de preguntas.

5.1.3. Recomendacion Inteligente de Fragmentos de Clase

Un elemento clave de FinQuiz es su capacidad para fomentar la mejora con-
tinua del estudiante, brindando herramientas de repaso focalizado ante aquellos
temas que se evidencian como menos afianzados a partir de los resultados obte-
nidos en los cuestionarios.

Actualmente, esto se materializa en la identificaciéon de temas menos conso-
lidados a partir de los cuestionarios resueltos, seguida de la recomendacion de
material relacionado. Entre los recursos sugeridos se incluyen articulos, textos y
clases grabadas disponibles en la plataforma OpenFing. Sin embargo, en muchos
casos, una clase puede durar una o varias horas y contener varios conceptos, lo
que dificulta encontrar con precisién el tema que se desea repasar.

Para dar solucién a este problema, se plantea la posibilidad de incorporar
un sistema de procesamiento de las clases, utilizando mecanismos similares a
los ya experimentados y detallados en el documento “Anexo: Transcripcién de
OpenFing”. Dicho procesamiento permitiria obtener la transcripcion en texto
de cada clase y, potencialmente, identificar en qué secciones se aborda cada
concepto o tema. De este modo, seria posible analizar los videos asociados a
un determinado tema, desglosarlos y ofrecer una recomendacién maés precisa y
personalizada sobre qué fragmento visualizar para el repaso.

5.1.4. Generaciéon automatica de temas

Nuestro sistema requiere la existencia de una descripcién detallada de los
temas que componen cada unidad a la hora de generar preguntas. Estos temas
son utilizados como insumo del modelo de lenguaje, ya que su descripcién es
enviada en cada prompt al generar un stem y respuesta correcta.

Actualmente el sistema cuenta con un proceso manual para la carga de es-
tos temas, por el cual el profesor responsable del curso es capaz de generar la
cantidad de temas necesarios para cada unidad. Sin embargo, el uso de la Inteli-
gencia Artificial puede extenderse para facilitar esta tediosa tarea. Esta idea se
encontraba dentro de nuestras intenciones iniciales al plantear la implementa-
cién, pero no pudo llegar a verse plasmada en el resultado final, por cuestiones
de tiempos.

La incorporacién de un mecanismo automatizado capaz de agilizar esta tarea
en la aplicacién tiene como objetivo ofrecer al responsable del curso una herra-
mienta para asociar material didactico al momento de cargar una unidad. Para
ello, podrd adjuntar un archivo o indicar una fuente vinculada. Dicho material
serd procesado de manera automatizada, utilizando un modelo de lenguaje que
analiza el contenido, identifica y extrae los temas clave. Una vez finalizado el
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proceso, el material quedara asociado a los temas identificados, lo que permitira
realizar recomendaciones futuras sobre dénde estudiarlos.

A pesar de no poder ejecutar originalmente la idea, el uso de un modelo
de lenguaje para esta tarea fue evaluado de forma independiente al sistema
durante el transcurso de este proyecto. Los resultados obtenidos, que pueden
consultarse en detalle en el documento “Anexo: Reconocimiento de Temas en
Base a Material”, fueron satisfactorios y se utilizaron durante el proceso de
desarrollo. Su aplicaciéon permitié alimentar al sistema con un corpus de temas
bien definidos, lo que facilité la generacién de preguntas de calidad.

A partir de los resultados obtenidos en esta experimentacién, se puede es-
perar un desempeno favorable de esta adicién. No obstante, consideramos que
la supervision de un docente o de alguien con conocimiento profundo del cur-
so sigue siendo fundamental para garantizar una correcta segmentacién de los
temas y evitar posibles errores.

5.1.5. Incorporacién de objetivos de aprendizaje en los
temas de un curso

En el andlisis de calidad realizado, y en particular a partir del feedback
brindado por el equipo docente, un aspecto especialmente relevante que surgié
es la desconexién de algunas preguntas generadas con el enfoque pedagdgico
esperado. Si bien estas preguntas eran técnicamente correctas y se apoyaban en
contenidos vistos en clase, no necesariamente promovian los aprendizajes que el
equipo docente busca fomentar.

En este sentido, se plantea como linea de trabajo futuro la incorporacién de
los objetivos de aprendizaje en las prompts utilizadas para interactuar con el
modelo de lenguaje. El propdsito de esta integracién es que tanto las pregun-
tas como sus explicaciones se alineen de forma més precisa con las intenciones
pedagdgicas del curso.

Cabe destacar que estos objetivos de aprendizaje suelen corresponder a cri-
terios pedagdgicos que no siempre se encuentran documentados, sino que for-
man parte del conocimiento del equipo docente. Esto implica la necesidad de
desarrollar un mecanismo que permita a los responsables del curso definirlos
manualmente dentro del sistema.

La idea de incorporar objetivos de aprendizaje en el proceso de generacién de
preguntas no es novedosa, y ha sido explorada en investigaciones previas sobre
generacién automaéatica de preguntas. Por ejemplo, en el trabajo de Doughty et
al. (Doughty y cols., 2023), se integran estos objetivos como una etapa clave
dentro del pipeline de generacion.

5.1.6. Expansion a multiples materias

Si bien inicialmente el sistema esta desarrollado poniendo el foco en el curso
de Programacion 1, su arquitectura fue disenada desde el inicio con la escalabi-
lidad en mente como se refleja en la seccién 3.1, contemplando su aplicacién en
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diversas materias dentro de una misma carrera, en multiples carreras o incluso
en contextos educativos por fuera del &mbito universitario.

El sistema ya cuenta con una relacién N:N entre usuarios y cursos, lo que
permite tanto a estudiantes como a docentes estar asociados a multiples ma-
terias. Resta implementar sin embargo un mecanismo que permita al usuario
seleccionar activamente en qué curso desea trabajar. A partir de esa eleccidn,
la aplicacién mantendria su funcionamiento habitual, cargando tnicamente las
unidades, temas y cuestionarios correspondientes al curso seleccionado.

Gracias a la estructura jerarquica ya existente de curso, unidad, tema y
cuestionario, la adaptacion visual y funcional seria minima. Cada curso tendria
su propio conjunto de unidades, temas, cuestionarios y docentes encargados de
su administracion.

En cuanto al contenido en si mismo, esta expansiéon se complementa de ma-
nera natural con el trabajo futuro propuesto en la seccién 5.1.4, ya que los
profesores podrian cargar materiales especificos de su materia (como apuntes o
bibliografia), que serfan analizados automaticamente para identificar y estruc-
turar los temas clave del curso.

Otro cambio necesario es la adaptacién del prompt utilizado para interactuar
con el modelo de lenguaje al contexto de cada materia. Si bien el sistema ya
permite variar dindmicamente los temas incluidos en el prompt, actualmente se
utiliza una introduccién fija basada en la descripcion del curso de Programacion
1. Ademas, a lo largo del prompt se incluyen detalles especificos de esta materia,
como restricciones sobre la longitud méxima de los fragmentos de cédigo tanto
en el enunciado como en las opciones, indicaciones sobre cémo debe marcarse co-
rrectamente el c6digo en el output (por ejemplo, respetando ciertas convenciones
de formato o estructura JSON), y la forma en que debe estructurarse una pre-
gunta de opcién miltiple en este contexto. Estos aspectos, si bien son adecuados
para una materia de programacién, no serian aplicables en otras disciplinas. Por
lo tanto, seria necesario implementar una légica que permita construir prompts
dindmicos segun el curso seleccionado, adaptando no solo la descripcién inicial,
sino también las instrucciones detalladas que guian la generaciéon de contenido
para cada dominio especifico.

Este trabajo futuro, finalmente, también abriria nuevas oportunidades para
el andlisis transversal del rendimiento de los estudiantes, al permitir la compa-
racion entre materias, el seguimiento de trayectorias individuales en diferentes
cursos, y la identificaciéon de patrones de aprendizaje a mayor escala.

5.1.7. Evaluaciéon automatica de la calidad y correctitud
de las preguntas generadas

En la etapa de experimentacion se implementé un proceso sistematico para
evaluar manualmente la calidad y correctitud de las preguntas generadas por el
sistema. Dicho proceso se describié en detalle en la seccién correspondiente 4.2,
y fue fundamental para el refinamiento de la entrada recibida por el modelo de
lenguaje.
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Si bien este enfoque podria seguir utilizindose durante la puesta en pro-
duccién del sistema, su naturaleza manual limita su escalabilidad y no permite
aprovechar completamente la disponibilidad de datos reales de estudiantes in-
teractuando con el sistema. Por esta razon, una de las lineas de trabajo futuro
es desarrollar mecanismos automaticos que permitan evaluar la calidad y co-
rrectitud de las preguntas generadas en contexto real de uso, de forma continua
y con la menor intervencién humana posible.

Es importante aclarar que este tipo de andlisis automético no reemplaza el
juicio académico ni la revisién cualitativa realizada por docentes y expertos en
la materia, sino que actiia como un complemento. Es un enfoque que facilita la
deteccién sistematica de preguntas probleméticas y, potencialmente, podria au-
tomatizar parcialmente el proceso de depuracion, eliminando del banco aquellas
preguntas que con regularidad presentan bajo rendimiento.

A continuacién, se describe con mayor profundidad una propuesta de verifi-
cacion automatica, asi como también posibles estrategias para evaluar la calidad
de las preguntas a partir del anélisis de datos reales.

Evaluacion de correctitud

Se propone la incorporacién de un médulo que verifique autométicamente
la correctitud de aquellas preguntas generadas que contengan fragmentos de
cédigo. Aunque técnicamente factible desde etapas tempranas, se opté por no
incluirla en el sistema dado que el proceso manual fue suficiente para validar la
correctitud del contenido generado durante el desarrollo. Parte de dicho proceso
manual consiste en compilar, ejecutar y comparar el resultado con la solucién
esperada; la propuesta actual busca automatizar esta tarea.

El objetivo de este médulo es compilar y ejecutar el cddigo presente en el
enunciado, y comparar el resultado de dicha ejecuciéon con la opcién marcada
como respuesta correcta. Si el resultado coincide, la pregunta se considera valida;
en caso contrario, se descarta y se solicita al modelo que genere una nueva.

Este enfoque tiene como propdsito evitar la persistencia en el sistema de
preguntas con errores técnicos, los cuales podrian afectar negativamente la ex-
periencia del estudiante o introducir confusién.

Actualmente, el sistema incluye una funcionalidad que permite a los usuarios
reportar preguntas incorrectas. El médulo que se propone tiene el potencial de
disminuir significativamente la cantidad de preguntas defectuosas que llegan a
los usuarios, y por lo tanto reducir la necesidad de recurrir a dicho mecanismo
de reporte. A su vez, los reportes de preguntas con cédigo que logren pasar
esta validacién automatizada podrian servir como indicadores de fallos en el
médulo de evaluacion, permitiendo asi monitorear y mejorar su precision de
forma continua.

Cabe destacar que este método es aplicable tinicamente a materias relaciona-
das a la programacion y a preguntas generadas cuyo enunciado contiene codigo
y cuya consigna implica predecir su salida o completar cédigo faltante (fill-in-
the-blanks). No resulta adecuado para preguntas de tipo conceptual o tedrico,
en las que la comprension del codigo no se refleja directamente en su ejecucion.
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La implementacién de este médulo también presenta ciertos desafios técnicos.
Por un lado, implicaria un incremento en el tiempo de procesamiento necesario
para completar la generacién de una pregunta, dado que seria necesario compilar
el codigo con un compilador de Pascal y ejecutar el resultado antes de persistir la
pregunta en la base de datos. Por otro lado, existe la posibilidad de que el cédigo
generado contenga bucles infinitos u otros comportamientos no deseados, lo
cual podria provocar bloqueos o demoras excesivas durante la verificacién. Para
mitigar este riesgo, se deberia implementar un limite de tiempo de ejecucién que
permita abortar la evaluacion si se excede un umbral definido.

Finalmente, en caso de que una pregunta sea considerada incorrecta, el sis-
tema intentaria generar automéaticamente una nueva. Esto implica la necesidad
de definir también un nimero méximo de intentos consecutivos para evitar bu-
cles infinitos de generacion en los que el modelo no logre producir una pregunta
valida.

Evaluacién de calidad

Una forma de abordar la evaluacién automaética de la calidad de las pre-
guntas es a través del andlisis de items, utilizando métricas estadisticas para
interpretar el rendimiento de las preguntas a partir de las respuestas de los
estudiantes.

La idea central es que, a partir del desempeno en los cuestionarios, se puedan
aplicar métricas que permitan detectar preguntas mal formuladas, poco tutiles
para evaluar la comprension o con distractores ineficaces. Para que estas métri-
cas sean aplicables, es necesario que cada pregunta sea respondida por multiples
estudiantes en distintas instancias. Esto implica reutilizar preguntas generadas
previamente, o mantener un banco estable, ya que sin una muestra suficiente de
respuestas por pregunta no es posible realizar andlisis estadisticos significativos.
Este mecanismo se encuentra planteado como linea de desarrollo futura en la
seccién 5.1.9.

El trabajo futuro en esta area se centraria en calcular e interpretar autométi-
camente dos métricas importantes del andlisis de ftems (Assess.com, 2024):

» Indice de Dificultad: permite medir qué tan facil o dificil resulta una
pregunta para los estudiantes.

= Indice de Discriminacién: permite evaluar si la pregunta distingue co-
rrectamente entre los estudiantes con alto y bajo rendimiento general.

La eleccion de estas métricas se basa en los andlisis de Chiavaroli y Familari
(Chiavaroli y Familari, 2011), quienes demuestran particularmente que el indice
de discriminacién es una herramienta esencial para validar exdmenes. Su estudio
resalta que, a diferencia de solo observar el porcentaje de respuestas correctas,
el andlisis de este indice permite identificar errores en la puntuacién, detectar
preguntas defectuosas y confirmar la validez de preguntas desafiantes.
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Para una descripcién detallada de los fundamentos teéricos, el célculo e
interpretacién de estas métricas, véase el documento “Anexo: Fundamentos del
Anélisis de Items”.

5.1.8. Ampliacion de reportes docentes

Actualmente, el sistema incluye una pagina de reportes destinada a docentes
que permite visualizar estadisticas tanto a nivel general del curso como por
estudiante en concreto.

Si bien esta informacién ofrece una visién general util, se plantea como tra-
bajo futuro la ampliacién de este mdédulo con estadisticas méas detalladas y
orientadas a apoyar la toma de decisiones de los profesores. El objetivo de esta
ampliacién no es solo brindar mas datos, sino fortalecer la capacidad del siste-
ma para evaluar con mayor precision qué tan util resulta la aplicaciéon para el
aprendizaje de los estudiantes. En particular, busca generar evidencia que per-
mita discernir si el uso de la plataforma contribuye efectivamente a una mejora
en los niveles de comprension y capacidad cognitiva de los estudiantes, tanto a
nivel individual como grupal.

A continuacién, se presentan algunas propuestas de ampliacién basadas en
nuestro andlisis técnico. Sin embargo, consideramos fundamental recoger direc-
tamente la opinién y experiencia de los docentes, ya que incorporar sus comen-
tarios permitira ajustar y mejorar estas ideas, asegurando que respondan a sus
necesidades reales.

Una posible extensién es la incorporacién del andlisis de items mencionado
en 5.1.7, incluyendo los indices de dificultad y de discriminacién, calculados a
partir de los resultados reales obtenidos por los estudiantes.

Otras posibles mejoras incluyen:

= Evolucién por tema: permite observar la evolucién del rendimiento de
los estudiantes a lo largo del curso, segmentada por temas especificos,
para identificar en qué momentos ciertos conceptos generaron mayores
dificultades.

= Evolucién de aciertos por estudiantes: representa el porcentaje de
respuestas correctas de cada estudiante a lo largo del tiempo, facilitando
la deteccién de patrones de mejora, estancamientos o retrocesos.

= Nivel de dificultad alcanzado: calcula la dificultad promedio de las pre-
guntas que un estudiante responde correctamente (basado en el indice de
dificultad), para evaluar si el estudiante estd consolidando conocimientos
bésicos o si ya domina conceptos avanzados.

= Comparacion de resultados segiin uso de la plataforma: contrasta
el desempeno entre grupos de estudiantes que utilizan activamente Fin-
Quiz y aquellos que no, para medir el impacto directo del uso de la herra-
mienta sobre el aprendizaje.

91



La incorporacién de estos indicadores mejoraria la capacidad del sistema
para reflejar el proceso de aprendizaje. Por un lado, permitiria analizar la calidad
y pertinencia de las preguntas generadas, identificando cudles funcionan como
se espera y cudles generan confusién. Por otro lado, facilitaria la identificacion
de tendencias y patrones de progreso o dificultad a nivel grupal e individual,
lo que permite la deteccién temprana de problemas y la personalizacién de la
ensefianza.

Para potenciar la validez de estas métricas, especialmente el andlisis com-
parativo, se podria incorporar un mecanismo para importar resultados de eva-
luaciones externas. Cargar datos de exdmenes o parciales oficiales (por ejemplo,
mediante un archivo en formato CSV) permitirfa cruzar el desempefio dentro de
la aplicacién con resultados obtenidos en instancias de evaluacién formales. Esto
ofreceria evidencia mas robusta y concluyente sobre la utilidad de la plataforma
como herramienta de apoyo al desarrollo cognitivo de los estudiantes.

5.1.9. Creacién de banco de preguntas y generacion asincroni-
ca

Actualmente, la generacién de un cuestionario es un proceso sincrénico y
Unico para cada estudiante, lo que significa que las preguntas se crean bajo
demanda y no se reutilizan, ya sea entre distintos usuarios o para un mismo
usuario. Este enfoque, si bien garantiza variedad, presenta dos problemas prin-
cipales: impacta en los tiempos de carga que el estudiante percibe al solicitar
un cuestionario y no capitaliza el valor de las preguntas que han demostrado ser
de alta calidad.

Para abordar estos puntos, se propone el desarrollo de un sistema enfoca-
do en la reutilizacién de preguntas y la optimizacion del proceso de
generacion.

El objetivo es construir un banco de preguntas validadas que puedan ser
seleccionadas para conformar nuevos cuestionarios, siempre respetando la aso-
ciacion entre la pregunta y su tema correspondiente, y verificando que no hayan
sido previamente respondidas por el estudiante. El criterio para que una pregun-
ta sea considerada “exitosa” y, por tanto, candidata a ser reutilizada, se basaria
en una logica que combine la retroalimentacion de los usuarios con métricas
objetivas de calidad:

= Valoraciones de estudiantes: se utilizaria el sistema de valoracion posi-
tiva ya existente para medir la aceptacion de una pregunta. Seria necesario
definir un umbral de valoraciones positivas para que una pregunta ingrese
al banco de reutilizables.

= Gestién de reportes: se refinaria el sistema de reportes. En lugar de
invalidar una pregunta con un solo reporte, se podria establecer una politi-
ca mas robusta, como definir el “peso” de un reporte negativo o requerir
multiples reportes para descartar una pregunta.
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= Criterios estadisticos: se incorporarian el indice de dificultad y el indi-
ce de discriminacién, mencionados en 5.1.7, como una capa de validacién
objetiva. Una pregunta ideal tendria una dificultad media y una alta ca-
pacidad de discriminacion.

La implementacion de este banco de preguntas mejoraria la experiencia de
usuario al reducir significativamente los tiempos de espera, que actualmente re-
presentan una de las debilidades mas importantes del sistema. Esta herramienta
permitiria la creacién inmediata de cuestionarios con preguntas ya validadas, no
solo agilizando el acceso, sino también aumentando la calidad general del con-
tenido.

Para complementar esta propuesta y asegurar que este banco de preguntas se
mantenga poblado con contenido nuevo y relevante, se propone complementar la
estrategia con un mecanismo de generacion asincrénica. En lugar de invocar
al LLM tunicamente a demanda del estudiante, el sistema generaria preguntas en
segundo plano, poblando el banco durante periodos de inactividad. Se definiria
un tamano maximo para este conjunto de preguntas para mantener el proceso
eficiente, y dicho limite podria estar condicionado ademads por controles que
revisen la diversidad y originalidad de las preguntas generadas, evitando asi
saturar el banco con variantes demasiado similares o redundantes.

Por 1dltimo, es importante destacar que esta estrategia de generacion asincréni-
ca no solo optimiza los tiempos de respuesta, sino que también presenta una
oportunidad de reducciéon de costos operativos, ya que permitiria realizar lla-
madas a las APIs de los modelos de lenguaje en horarios de baja demanda, que
suelen tener tarifas mas econémicas (Google, s.f.-a).

5.1.10. Despliegue en un entorno real de uso

Uno de los pasos fundamentales para habilitar el uso de la herramienta por
parte de estudiantes y docentes es su despliegue en un entorno de produccién.
Hasta el momento, el sistema se ha ejecutado en entornos locales de desarrollo,
lo que permitié su implementacién, prueba y validacién. Sin embargo, para
que la plataforma pueda ser utilizada efectivamente en contextos educativos
reales, es necesario realizar su publicacién en servidores remotos y configurar
correctamente los entornos correspondientes.

Para ello, es necesario definir un proveedor de infraestructura para cada uno
de los tres componentes principales del sistema: aplicacién backend (Ruby on
Rails), aplicacién frontend (React) y base de datos (PostgreSQL)

Estos componentes pueden ser desplegados en proveedores distintos, ya que
no existe una restriccion que obligue a utilizar una tnica plataforma. Lo que si es
necesario es configurar correctamente las variables de entorno en cada servidor,
de modo que puedan comunicarse entre si como ya lo hacen en el entorno de
desarrollo local.

A la hora de elegir estos proveedores, existen dos posibilidades. Por un lado,
utilizar servicios en la nube comerciales como Google Cloud, AWS o Heroku, lo
cual implica costos variables segun el uso. Por otro lado, una alternativa viable
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y sin costo econdémico es desplegar el sistema en los servidores de la UDELAR,
ClusterUY.

Con respecto al servicio que provee la comunicacién con el modelo de len-
guaje, se requeriria asumir los costos asociados a las llamadas a la API. Durante
el desarrollo de este proyecto, se utilizaron créditos gratuitos provistos por el
programa de prueba de Google Cloud (300 USD por 90 dfas), lo cual permi-
ti6 experimentar con recursos reales sin incurrir en gastos. Sin embargo, en un
entorno de produccion, este beneficio dejaria de estar disponible y se deberian
asumir los costos correspondientes, especialmente si se prevé una mayor carga
de uso por parte de multiples usuarios concurrentes.

Finalmente, una vez desplegada la aplicacién, se podra avanzar con nuevas
etapas del proyecto que dependen directamente de esta instancia: iniciar el pro-
ceso de inscripcién de usuarios, configuracion de cursos, y cargar los materiales
correspondientes.

Tanto los flujos de manejo de usuarios, como el de creacién de curso no
fueron expuestos a los usuarios de la aplicacién, una decisién que fue tomada
con el objetivo de priorizar la implementacién de otras partes de la misma.

Dicho esto, la iteracién actual del sistema opta por un enfoque lo menos res-
trictivo posible, dando lugar a una implementacién rapida de estas interacciones
una vez se establezca el diseno de las mismas.

Los usuarios deben ser creados utilizando la herramienta por consola de la
aplicacién backend, asignando a cada uno un email Unico, una contrasena, un
nombre, un nickname y un rol. Ademads, dada la caracteristica del sistema, resul-
ta simple agregar restricciones a este proceso, por lo que seria posible restringir
el acceso a usuarios con correos académicos o a una lista de usuarios habilitados.

Cabe destacar que, a pesar de que hoy en dia el manejo de usuario debe ser
hecho directamente desde el backend, gracias a las librerias utilizadas para la
autenticacién (Heartcombo, 2009) (Hurley, 2014), el inico paso necesario para
poder exponer estas funcionalidades en la aplicacién es la implementacion de
sus vistas, dado que la légica ya se encuentra implementada.

Por otra parte, utilizando la misma herramienta por consola de la aplicacién
backend es posible crear cursos dado su nombre y descripcién. Con la imple-
mentacion actual, los usuarios pueden pertenecer a mas de un curso y todos son
asignados al curso de Programacién 1 por defecto. A futuro, una vez se deci-
da cudl es la interaccion deseada, puede ser necesario implementar vistas que
expongan a los usuarios las acciones definidas en torno al manejo de los cursos.

5.2. Conclusiones

En las siguientes lineas se exponen las conclusiones generales del presente
trabajo, integrando consideraciones sobre la etapa de investigacién y el desarro-
llo del sistema. El objetivo es ofrecer una reflexion critica sobre los resultados
obtenidos y el valor potencial de la herramienta propuesta.
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Aporte al campo de estudio

A lo largo del desarrollo de este trabajo, al adentrarnos en el campo de la
Inteligencia Artificial aplicada a la educacién, y en particular a la generacién de
cuestionarios, fue posible confirmar una impresién inicial: se trata de un ambito
profundamente dindmico, en el que los avances se suceden a gran velocidad y
el estado del arte varia ano a ano, volviendo obsoletas incluso investigaciones
relativamente recientes.

En un escenario tan cambiante, donde incluso resulta dificil anticipar cuan
vigentes podran mantenerse estas conclusiones a lo largo del tiempo, la realiza-
cién de un trabajo de investigacién y desarrollo que busca aplicar los avances
mas recientes a un entorno educativo tan especifico representa, en si misma, una
contribucién valiosa.

Teniendo esto en cuenta, es importante destacar que el trabajo realizado
puede servir como punto de partida para nuevas exploraciones en el campo de
la Inteligencia Artificial aplicada a la educacién, ya sea en vistas a mejorar el
sistema propuesto o a desarrollar otros enfoques alternativos.

Consideraciones generales

Antes de analizar los resultados del sistema desarrollado, es necesario realizar
una aclaracién importante: las conclusiones que puedan tomarse se basan en la
experiencia obtenida con el curso de Programacion 1. A pesar de esto, varios
elementos son independientes de la asignatura seleccionada.

Teniendo esto en cuenta, es importante senalar que, aunque el sistema fue
aplicado inicialmente a una tnica materia, los resultados obtenidos demuestran
la viabilidad de incorporar este tipo de herramientas en un entorno educativo
real aplicando técnicas similares a otros cursos. No obstante, la bibliografia
consultada advierte que podrian surgir dificultades al trasladar estos enfoques a
ciertas dreas del conocimiento, como las disciplinas matematicas. Atin queda por
investigar si estas limitaciones siguen vigentes o si podrian superarse mediante
ajustes metodolégicos o mediante los avances técnicos mas recientes.

Exploracién de Modelos de Lenguaje de Ultima Generacién

Desde el inicio de la implementacion, se opté por utilizar modelos de lenguaje
de alta capacidad con amplios contextos, evitando técnicas como la incorpora-
cién de RAG o fine-tuning, con el objetivo de experimentar puramente con las
capacidades de los mas potentes grandes modelos de lenguaje disponibles. Una
vez finalizada la implementacién, puesta a prueba la herramienta y analizados
los resultados obtenidos, es posible realizar una serie de valoraciones respecto a
la decisién adoptada.

Por un lado, este enfoque, centrado en aprovechar la capacidad del modelo
y su amplia ventana de contexto, permite desacoplar la 1égica del sistema del
modelo en si mismo, lo que facilita un intercambio 4gil y fomenta la experimen-
tacién y la mejora continua. Esto también facilita la adaptacién del sistema a
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nuevas materias o contextos, lo cual era uno de los objetivos principales, requi-
riendo inicamente un ajuste de las prompts utilizadas y un proceso posterior
de refinamiento, sin necesidad de llevar a cabo un entrenamiento adicional ni la
generacién de un corpus de conocimiento extenso.

En cuanto a los resultados obtenidos en la generaciéon de cuestionarios, se
observa que la calidad de las preguntas generadas demuestra que este tipo de
modelos, incluso sin grandes adaptaciones, es capaz de producir resultados sa-
tisfactorios, requiriendo ademds menos trabajo manual y ofreciendo mayor fle-
xibilidad en su aplicaciéon. A su vez, el rapido avance tecnolégico en este campo
permite anticipar que, en el futuro cercano, estas capacidades se incrementaran
aun mas, mejorando la eficacia y los resultados posibles.

A pesar de estos aspectos positivos, la adopcién de este enfoque también
presenta ciertas desventajas. No obstante, es importante considerar que, en su
mayoria, estas limitaciones podrian volverse obsoletas o reducir significativamen-
te su impacto a medida que contintian los avances técnicos y emergen nuevos
modelos.

Uno de los principales inconvenientes asociados al uso de modelos tan po-
tentes es el tiempo de respuesta. El procesamiento de una gran cantidad de
variables, combinado con las limitaciones del hardware actualmente disponible,
puede llevar a demoras que resultan incompatibles con un uso en tiempo real.
En el contexto de nuestro sistema, esto afecta directamente la experiencia del
estudiante, quien podria verse obligado a esperar varios minutos para que su
cuestionario sea generado.

Si bien es probable que estas demoras disminuyan con los avances técnicos
futuros, el problema ha sido tenido en cuenta durante la creacién y andlisis del
sistema. Como parte de los trabajos a futuro, se ha planteado un plan de mejora
que incluye distintas alternativas para mitigar este problema, como se detalla
en las secciones 5.1.9 y 5.1.2.

Estas mejoras no solo apuntan a mitigar los tiempos de respuesta, sino que
también abordan otro de los principales desafios asociados al uso de modelos de
lenguaje de alta capacidad: el costo econémico. Si bien el desarrollo del sistema
fue posible gracias a programas de prueba que permitieron acceder gratuita-
mente al modelo seleccionado, en un entorno real de uso, los costos podrian ser
significativos, especialmente en contextos con presupuestos limitados.

Por ultimo, a esto se suman ciertas dificultades inherentes al uso de modelos
de lenguaje de gran escala, independientemente de su potencia o caracteristi-
cas particulares. Una de las més notorias durante el desarrollo fue la limitada
capacidad para comprender el proceso de razonamiento que realiza el modelo.
Esta opacidad complejiza la tarea de realizar ajustes puntuales sobre las salidas
generadas, ya que no siempre resulta evidente qué modificaciones en la entrada
produciran el efecto deseado.

Resultados

En cuanto a los resultados obtenidos, luego de multiples anélisis realizados
tanto durante el desarrollo como tras su culminacién, incluyendo una revisién
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conjunta con parte del equipo docente de Programacion 1, se observan resultados
muy positivos. Esto es especialmente destacable considerando que el sistema
desarrollado corresponde a un MVP (Producto Minimo Viable, por sus siglas
en inglés), con amplio margen ain para futuras mejoras.

Desde una perspectiva de estudiantes en el momento final de su carrera,
vemos en el sistema una herramienta 1til que podria haber nutrido nuestro
proceso de aprendizaje ampliamente. Las preguntas generadas, salvo por algunas
situaciones puntuales ya identificadas, son mayoritariamente correctas. Ademas,
presentan una calidad destacable, con explicaciones claras que contribuyen a que
el estudiante comprenda mejor el tema evaluado. A su vez, la disponibilidad de
material complementario favorece el repaso, brindando acceso rapido y sencillo
a los contenidos relevantes.

Sin bien los resultados son alentadores, es fundamental senalar que la ver-
dadera efectividad del sistema solo podré evaluarse de manera concluyente en
un contexto de uso real. La herramienta incorpora mecanismos que permiten
analizar su impacto en el aprendizaje del estudiante mediante un gran abanico
de reportes, en la medida en que lo posibilita un sistema de evaluacién cuan-
titativa. Queda por comprobar su desempeno en funcionamiento, contrastando
los resultados de los estudiantes que utilicen la herramienta con los de un grupo
de control, a fin de validar empiricamente la hipStesis sobre su efectividad.

Reflexiones finales

Luego de alcanzar un desempeno satisfactorio en el sistema desarrollado,
explorar el estado del arte en inteligencia artificial aplicada a la educacién y
experimentar con el uso de grandes modelos de lenguaje en este contexto, es
posible plantear algunas reflexiones relevantes.

La intervencién docente, incluso en sistemas altamente automatizados como
el desarrollado, contintia siendo un factor clave para alcanzar buenos resulta-
dos. Aunque el sistema sea capaz de generar cuestionarios de alta calidad, el
camino hacia esa calidad, desde el diseno y evaluacién hasta la configuracién
optima, requiere conocimientos que van mas alla de lo técnico y documentado.
La perspectiva pedagogica, la comprensién de los objetivos de ensenanza y la
experiencia del equipo docente son elementos esenciales que hacen que su parti-
cipacion siga siendo indispensable en el funcionamiento y la mejora del sistema.
Sin embargo, una vez alcanzada una configuracién adecuada y comprobada su
eficacia, el sistema tiene el potencial de liberar a los docentes de parte del tiempo
destinado al disenio de autoevaluaciones o ejercicios practicos. Esto permitiria
optimizar el uso del tiempo disponible y focalizar los esfuerzos en otros objetivos
pedagogicos de mayor valor agregado.

Fl sistema, con sus fortalezas y aspectos por mejorar, reviste una importan-
cia significativa en si mismo. Representa una prueba concreta de la viabilidad
de incorporar este tipo de tecnologias en el contexto educativo de la Facultad de
Ingenieria, abriendo la posibilidad de modernizar las herramientas disponibles
en la carrera. Ademads de brindar apoyo directo a los estudiantes en su proceso
formativo y generar datos valiosos para la institucion, el sistema deja entre-
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ver una posible estrategia para abordar uno de los desafios estructurales més
relevantes: la masificacion estudiantil.

Como linea de andlisis futura, que fue considerada pero requiere una profun-
dizaciéon mayor por parte de especialistas en la materia, se destaca la necesidad
de revisar aspectos vinculados a la proteccién de los datos utilizados, la eleccion
de emplear un modelo de lenguaje externo y sus posibles implicancias en un con-
texto académico ptblico, asi como también las consideraciones éticas asociadas
al uso de este tipo de sistemas y las potenciales consecuencias medioambientales
que su implementaciéon pueda generar.
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