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RESUMEN

Resumen— Esta memoria presenta un motor de software basado en LLMs orientado a
optimizar los procesos evaluativos de la asignatura Introduccién a la Programacion de la
UTFSM. La solucién articula una arquitectura RAG conectada al registro historico del curso,
prompts especializados por tarea y un entorno de ejecucion, permitiendo generar rabricas
institucionales, evaluar entregas y construir retroalimentacién personalizada combinando
analisis semantico con evidencia de ejecucién. La validacién en el semestre 2026-1 demostré
alta eficiencia con un tiempo promedio de procesamiento de 22,56 segundos. El cuerpo
docente destacéd la coherencia de las ribricas generadas, mientras que el estudiantado
valoré positivamente la claridad y enfoque socratico de la retroalimentacion, consolidando
la viabilidad operativa de la herramienta para mitigar la sobrecarga administrativa sin
sustituir el criterio experto del evaluador.

Palabras Clave— Generacién de rubricas; Evaluaciéon automatizada; Retroalimentacion
formativa; Modelos de lenguaje; Educacién en programacién.

ABSTRACT

Abstract— This thesis presents an LLM-based software engine oriented to optimize the
assessment processes of UTFSM’s Introduction to Programming course. The solution
coordinates a RAG architecture connected to historical course records, specialized prompts
per task, and an execution sandbox, generating institutional rubrics, evaluating submissions,
and constructing personalized feedback by combining semantic analysis with execution
evidence. Validation during the 2026-1 semester demonstrated high efficiency, averaging a
processing time of 22.56 seconds. The faculty highlighted the consistency of the generated
rubrics, while students positively valued the clarity and Socratic approach of the feedback,
confirming the tool’s operational viability to mitigate administrative workload without
replacing the evaluator’s expert judgment.

Keywords— Rubric generation; Automated assessment; Formative feedback; Large langua-
ge models; Programming education.



GLOSARIO

Alaa$ (Artificial Intelligence as a Service): Inteligencia Artificial como Servicio, modelo de
consumo de IA mediante proveedores externos.

API (Application Programming Interface): Interfaz de Programacién de Aplicaciones, proto-
colo que permite la comunicacién e intercambio de datos entre sistemas de software.

GPT (Generative Pre-trained Transformer): Modelo de lenguaje de gran escala utilizado co-
mo motor principal de la solucion.

HNSW (Hierarchical Navigable Small World): Algoritmo de indexacién vectorial para busque-
das eficientes de similitud semantica.

IA: Inteligencia Artificial.

JSON (JavaScript Object Notation): Formato estandar de intercambio de datos estructurados
para la salida del sistema.

KH (Knowledge about how to proceed): Dimension de retroalimentacion que orienta al es-
tudiante sobre cédmo corregir sus errores y dar el siguiente paso, sin revelar directamente la
solucién.

KM (Knowledge about mistakes): Dimension de retroalimentacién que informa con precision
la naturaleza de los fallos légicos o de estilo del estudiante.

LLMs (Large Language Models): Modelos de Lenguaje de Gran Escala.

PDF (Portable Document Format): Formato de documento utilizado para la extraccién de
texto de los enunciados.

RAG (Retrieval-Augmented Generation): Arquitectura que combina la recuperacién de do-
cumentos historicos con la capacidad generativa de un LLM.

REST (Representational State Transfer): Estilo arquitecténico utilizado para exponer las fun-
cionalidades del sistema mediante endpoints.

SMOJ (Santa Maria Online Judge): Plataforma institucional de evaluacion automatica basada
en casos de prueba.

USD (United States Dollar): Délar estadounidense, moneda de referencia para el calculo de
costos de la APl de OpenAl.

UTFSM: Universidad Técnica Federico Santa Maria.

UVA (Unidad Virtual de Aprendizaje): Division curricular que segmenta los contenidos y res-
tricciones académicas del curso.
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DESARROLLO DE UN MOTOR DE GENERACION AUTOMATICA DE RUBRICAS Y RETROALIMENTACION PARA LA
EVALUACION DE EJERCICIOS DE PROGRAMACION EN CURSOS INTRODUCTORIOS

INTRODUCCION

Durante los ultimos afos, la Inteligencia Artificial se ha consolidado como una herramienta
ampliamente utilizada en multiples ambitos de la sociedad, siendo la educacion superior uno
de ellos. En este sector, los modelos de lenguaje de gran escala (LLMs) se han convertido en
un recurso clave para optimizar diversos procesos debido a su habilidad para estructurar con-
tenido, identificar patrones complejos y generar explicaciones coherentes, sirviendo como
un soporte directo tanto para docentes como para estudiantes. Particularmente, en cursos
introductorios masivos de programacion, la adopcién de estas herramientas permite abor-
dar de manera eficiente desafios estructurales como el disefio de instrumentos evaluativos
y la entrega de retroalimentacién a gran escala.

Esta problematica se manifiesta con especial intensidad en la asignatura Introduccién a la
Programacién dentro de la UTFSM, curso que es dictado para las distintas carreras de la ins-
titucion y que llega a recibir a mas de 1000 estudiantes simultdneamente cada semestre.
Esta asignatura consta de multiples instancias evaluativas a lo largo del semestre, las cuales
requieren el disefio de rlbricas especificas y una posterior revision manual de certdmenes
y tareas por parte del cuerpo docente. Ante la masividad estudiantil caracteristica de este
curso, el desarrollo de este proceso actia como un cuello de botella que afecta directamen-
te la oportunidad y la profundidad del feedback que recibe el estudiantado, un elemento
determinante para su aprendizaje, progresion académica y motivacién.

Frente a este escenario, la presente memoria de titulo propone el desarrollo de un motor de
generacion automatica de rabricas y retroalimentacién personalizada basado en LLMs. Para
asegurar la calidad de las respuestas de estos modelos, la solucién articula dos componentes
clave: en primer lugar, una arquitectura de Recuperacion Aumentada por Generacion (RAG)
que nutre al sistema con informacién adicional proveniente del registro histérico del curso,
en segundo lugar, un conjunto de prompts especializados para cada tarea, complementados
con un médulo de ejecucién de codigo. De este modo, el sistema entrega criterios alinea-
dos con el estandar institucional y un feedback de enfoque socratico que apoya la labor de
correccion sin sustituir el criterio del evaluador.

La metodologia empleada se estructurd bajo un enfoque de desarrollo incremental com-
puesto por fases consecutivas. En primer lugar, se recopilaron y procesaron las evaluaciones
histéricas del curso para estructurar su representacién textual. Posteriormente, se imple-
mentaron de forma iterativa los moédulos légicos del motor encargados de la generacion de
rabricas y la evaluacién de entregas, a la par con el disefio y refinamiento continuo de las
plantillas de prompts. Estos componentes se integraron con una interfaz web. Finalmente,
el sistema consolidado se validé en un escenario real con actividades del semestre 2026-1,
recopilando la percepcion de utilidad de profesores, ayudantes y estudiantes.

El alcance de este trabajo es de caracter exploratorio. Se centra en evaluar la viabilidad técni-
cay pedagdgica de automatizar componentes del proceso evaluativo en un contexto masivo,
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DESARROLLO DE UN MOTOR DE GENERACION AUTOMATICA DE RUBRICAS Y RETROALIMENTACION PARA LA
EVALUACION DE EJERCICIOS DE PROGRAMACION EN CURSOS INTRODUCTORIOS

sin pretender establecer generalizaciones estadisticas definitivas sobre el rendimiento aca-
démico de la poblacién. No obstante, los hallazgos entregan directrices y aprendizajes valio-
sos sobre el despliegue responsable, seguro y viable de herramientas basadas en inteligencia
artificial dentro del aula universitaria.

La estructura de este documento se organiza de la siguiente manera. El Capitulo 1 detalla la
definicion del problema, el contexto institucional y los objetivos del trabajo. El Capitulo 2 ex-
pone el marco teérico y conceptual que sustenta la solucion. El Capitulo 3 describe el disefo
arquitectoénico y la implementacion de los modulos de rubricas y evaluacion. El Capitulo 4
presenta la metodologia de validacién y el andlisis de los resultados obtenidos. Finalmente,
el Capitulo 5 expone las conclusiones de la memoria, identificando sus principales contribu-
ciones, limitaciones y lineas de trabajo futuro.
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DESARROLLO DE UN MOTOR DE GENERACION AUTOMATICA DE RUBRICAS Y RETROALIMENTACION PARA LA
EVALUACION DE EJERCICIOS DE PROGRAMACION EN CURSOS INTRODUCTORIOS

CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

El desarrollo del pensamiento computacional se ha consolidado como un pilar fundamen-
tal en la formacion académica de los ingenieros modernos. Esta competencia permite a los
estudiantes abordar problemas complejos mediante la abstraccion, la descomposicién y el
disefio de algoritmos, habilidades que trascienden la mera escritura de coédigo. Como se-
nala la literatura fundamental, el pensamiento computacional implica resolver problemas y
disenar sistemas recurriendo a los conceptos esenciales de la informatica para la toma de
decisiones sistematica.

En este contexto, la Universidad Técnica Federico Santa Maria imparte la asignatura Intro-
duccién a la Programacion. El curso busca iniciar a los estudiantes de primer afo en estas
capacidades utilizando el lenguaje Python, seleccionado por su sintaxis intuitiva que facilita
el enfoque en la légica de resolucion de problemas por sobre las restricciones del lenguaje.
Dada su relevancia, la asignatura se dicta de forma transversal en todos los campus y sedes
de la institucion, alcanzando 1821 estudiantes durante el primer semestre de 2026.

La masiva cantidad de estudiantes inscritos representa un desafio critico para el equipo do-
cente, compuesto por aproximadamente 110 integrantes entre profesores y ayudantes, con
una proporciéon promedio de 16 estudiantes por persona. Esta alta demanda, sumada a la
naturaleza manual de la creaciéon de enunciados, rubricas y del proceso de retroalimenta-
cién, genera una carga significativa de trabajo que impacta directamente en la eficiencia del
proceso evaluativo.

En este contexto, la ausencia de una herramienta integrada que asista al equipo académi-
co en la automatizacién o agilizacién de estas tareas complejas constituye una limitacion
relevante. Esta situacion motiva el desarrollo de la presente solucién, orientada a apoyar y
optimizar los procesos de evaluacién mediante el uso de modelos de lenguaje y generacién
automatica de rubricas y retroalimentacion.

1.1. Situacidén actual y ecosistema evaluativo

La asignatura cuenta con un sistema de evaluacion disenado para medir el progreso de los
estudiantes a través de diversas instancias, que difieren tanto en su formato como en su
nivel de complejidad. Estas evaluaciones se complementan entre si con el objetivo de cubrir
distintas dimensiones del aprendizaje, desde la comprension conceptual hasta la resolucién
de problemas de programacion.

En este contexto, las principales instancias evaluativas se describen a continuacién:
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= Certamenes: Constituyen las evaluaciones de mayor ponderacion en la calificacién fi-
nal. Se realizan dos veces por semestre en formato tradicional (papel y lapiz), enfocan-
dose en la capacidad de sintesis y resolucién légica de forma presencial.

= Controles de Unidad: Evaluaciones breves realizadas en la plataforma institucional AU-
LA. Su objetivo es medir la comprensién de contenidos especificos mediante ejercicios
de modificacién o completacién de cédigo.

» Tareas: Actividades de mayor complejidad orientadas a la integracién de contenidos
de multiples unidades, donde los estudiantes deben desarrollar soluciones completas
a problemas de programacién.

» Evaluaciones formativas: Actividades no ponderadas con intentos ilimitados, destina-
das a validar la comprension de contenidos audiovisuales previos a las sesiones de
aprendizaje.

= Ejercicios de correccion automatica: Implementados en la plataforma Santa Maria
Online Judge (SMOJ), permiten la practica autbnoma mediante retroalimentacién au-
toméatica basada en casos de prueba, sin incidencia directa en la nota final.

= Tickets de salida: Cuestionarios breves aplicados al término de las ayudantias, cuyo
proposito es monitorear el nivel de comprensién inmediata de los contenidos traba-
jados en el laboratorio.

Si bien estas instancias permiten evaluar de manera integral el aprendizaje del estudiante,
presentan diferencias importantes en términos de carga operativa para el equipo docente. En
particular, mientras que las evaluaciones automatizadas, como los ejercicios en SMOQJ, per-
miten una correccion practicamente instantanea basada en casos de prueba, otras instancias
como los certdmenes y las tareas requieren un proceso significativamente mas complejo.

En estas Ultimas, el proceso evaluativo depende de la elaboracién de rdbricas especificas
para cada enunciado y de la posterior correccion cualitativa de las entregas en funcién de
dichos criterios. Esto introduce una carga adicional de trabajo, especialmente en contextos
con alta cantidad de estudiantes, convirtiéndose en uno de los principales cuellos de botella
del proceso evaluativo.

1.2. Actores involucrados

La alta carga de trabajo asociada a la evaluacién cualitativa de mas de 1800 estudiantes
impacta de manera diferenciada tanto al equipo docente como al estudiantado, generando
efectos directos en la eficiencia y calidad del proceso evaluativo.

= Equipo Docente y ayudantes: Este grupo enfrenta una alta demanda asociada al di-
sefo de rubricas claras y alineadas con los objetivos de la asignatura para cada nuevo
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enunciado desarrollado semestre a semestre. Asimismo, la correccion manual de un
gran volumen de entregas implica una carga significativa de trabajo, lo que dificul-
ta mantener criterios de evaluacién consistentes y estandarizados entre los distintos
evaluadores.

= Estudiantes de la Asignatura: El estudiantado se ve afectado por la sobrecarga exis-
tente en el cuerpo docente, lo que impacta la calidad y profundidad del feedback reci-
bido. En particular, la elevada carga de correccién puede derivar en retroalimentacién
menos detallada y con mayores tiempos de entrega, lo que limita la capacidad de los
estudiantes para identificar y corregir oportunamente sus errores conceptuales.

1.3. Arbol del problema

El arbol del problema en la Figura [ presenta los factores que contribuyen a la alta carga,
esfuerzo y tiempo requerido por el equipo docente en el proceso evaluativo en cursos intro-
ductorios de programacion.

1.3.1. Problema central

El eje central del arbol corresponde a la problematica principal: “Alta carga, esfuerzo y tiem-
po invertido por el equipo docente en el proceso de evaluacion (elaboracion de rabricas,
correccion de ejercicios, entrega de retroalimentaciéon) en cursos introductorios de progra-
macién”.

1.3.2. Causas del problema

En la parte inferior del arbol se encuentran las raices que representan las causas de la pro-
bleméatica central identificada, las cuales se detallan a continuacién:

m Alta cantidad de estudiantes por profesor o ayudante en cursos masivos.

m Escasez de tiempo para elaborar rubricas detalladas y consistentes.

» Falta de herramientas tecnolégicas que apoyen el proceso de evaluacién mas alla del
chequeo funcional del cédigo.

Pagina 5 de [/2



DESARROLLO DE UN MOTOR DE GENERACION AUTOMATICA DE RUBRICAS Y RETROALIMENTACION PARA LA
EVALUACION DE EJERCICIOS DE PROGRAMACION EN CURSOS INTRODUCTORIOS

1.3.3. Consecuencias del problema

Finalmente, en la parte superior del arbol se visualizan las consecuencias del problema defi-
nido:

» Falta de personalizacién del aprendizaje de los estudiantes al recibir evaluaciones ge-
néricas.

m Sobrecarga de trabajo y desgaste del equipo docente.

= Desmotivacién del estudiante y menor desarrollo de habilidades de programacion de
nivel superior.

Consecuencias [_RAMAS

* Falta de personalizacién del aprendizaje de los estudiantes al
recibir evaluaciones genéricas.

* Sobrecarga de trabajo y desgaste del equipo docente.

* Desmotivacion del estudiante y menor desarrollio de
habilidades de programacién de nivel superior.

Problematica principal | TRONCO

* Alta carga, esfuerzo y tiempo invertido por el equipo docente
en el p de evaluacion (elab ion de ribricas,
correccidn de ejercicios, entrega de retroalimentacién) en
cursos introductorios de programacion.

Causas [ RAICES

* Alta cantidad de estudiantes por profesor o ayudante en
CUrsos Masivos.

® Escasez de tiempo para elaborar ribricas detalladas y
consistentes.

* Falta de herramientas tecnoldgicas que apoyen el proceso de
evaluacion mas alla del chequeo funcional del codigo

Figura 1: Arbol del problema.
Fuente: Elaboracion propia.

1.4. Objetivos de la memoria

El objetivo principal de la memoria es construir un sistema de generaciéon automatica de ru-
bricas y retroalimentacién personalizada que optimice el proceso de evaluacién de ejercicios
de programacion en cursos introductorios. A partir de este objetivo general, se definen los
siguientes objetivos especificos:

1. ldentificar los criterios relevantes y dimensiones claves que deben ser consideradas
en la evaluacién de ejercicios de programacién en cursos introductorios.
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2. Determinar los principios y caracteristicas de una retroalimentacién formativa efectiva
en cursos introductorios de programacién.

3. Desarrollar un prototipo de sistema automatizado que integre la generacién de rubri-
cas y la entrega de retroalimentacion personalizada, orientado a mejorar la eficiencia
y consistencia del proceso evaluativo.

4. Evaluar los efectos del sistema propuesto en la eficiencia de la evaluacién docente,
considerando la reduccién del tiempo y esfuerzo requerido, asi como la calidad de la
retroalimentacion entregada.

Pagina 7 de [/2



DESARROLLO DE UN MOTOR DE GENERACION AUTOMATICA DE RUBRICAS Y RETROALIMENTACION PARA LA
EVALUACION DE EJERCICIOS DE PROGRAMACION EN CURSOS INTRODUCTORIOS

CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

Este capitulo expone los fundamentos tedricos y tecnoldgicos que sustentan el desarrollo de
la solucion propuesta. En él se analizan los conceptos de evaluacidn educativa en informati-
ca, las dimensiones de la retroalimentacion formativa y el rol de la inteligencia artificial en
contextos pedagogicos, estableciendo las bases necesarias para la generacién automatica de
ribricas de evaluacion y retroalimentacion personalizada en contextos educativos.

2.1. Evaluacion del aprendizaje en programacion inicial

La evaluacion en las asignaturas introductorias de programacién representa un desafio pe-
dagédgico complejo, que trasciende la exclusiva verificacién de la funcionalidad técnica del
codigo. Evaluar en este contexto requiere centrarse tanto en los elementos cognitivos del
estudiante como en las caracteristicas estructurales de la solucién propuesta.

2.1.1. Evidencias del pensamiento computacional

El pensamiento computacional se define como el conjunto de habilidades cognitivas necesa-
rias para formular y resolver problemas, asi como para diseiar soluciones, utilizando concep-
tos fundamentales de la informatica [Wing, 2004]. Su desarrollo esta estrechamente vincula-
do ala comprension estructural del estudiante, ya que las habilidades cognitivas determinan
la manera en que se organiza y construye la solucién en cédigo.

Para promover y evaluar el pensamiento computacional, se espera que los estudiantes apli-
quen estrategias metodologicas de resolucion de problemas [Dapozo et al., 2022]. Segun el
marco de evaluacion adoptado en la literatura, las dimensiones evaluables se estructuran en
cinco habilidades fundamentales:

» Abstraccién: Capacidad de simplificar un problema, omitiendo detalles innecesarios y
centrando la atencion en los elementos relevantes.

= Descomposicion: Habilidad para dividir un problema complejo en partes mas peque-
nas y manejables.

= Diseno Algoritmico: Capacidad para organizar un conjunto de instrucciones de manera
l6gica y ordenada para resolver un problema paso a paso.

= Generalizacion: Aptitud para identificar patrones o similitudes entre problemas, per-
mitiendo la reutilizacion de soluciones y logicas en contextos diferentes.
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» Evaluacidn: Habilidad para reconocer y determinar los alcances de una solucién o pro-
ceso, juzgando su eficacia y eficiencia en el uso de recursos computacionales.

2.1.2. Comprension estructural y modelos mentales

Los modelos mentales se definen como las representaciones internas que un estudian-
te construye sobre la estructura, organizacién y comportamiento dindmico de un sistema
computacional durante la ejecucion de un programa [Mselle, 2025]. Estas representaciones
permiten comprender de manera abstracta el flujo de datos y los cambios de estado en la
memoria del sistema.

El proceso de evaluacién no debe limitarse Unicamente a la obtencién de resultados correc-
tos 0 a la memorizacion de elementos sintacticos, ya que el estudiante puede experimentar
una alta carga cognitiva que dificulta la construccion de modelos mentales adecuados sobre
el comportamiento del sistema. La evidencia sugiere que el éxito funcional no implica ne-
cesariamente comprensién algoritmica; los estudiantes enfocados exclusivamente en hacer
gue su codigo supere los casos de prueba (test cases) pueden internalizar l6gicas defectuosas
o redundantes, desarrollando lo que la literatura denomina conceptos erréneos en codigo
correcto [da Silva et al., 2023].

Para estructurar la separacion metodolégica entre la maquinaria del cédigo y su intencién, la
ensefanza de la programacion se apoya en el Modelo de Bloques de Schulte [Schulte, 2008].
Este modelo establece la dualidad fundamental entre la Estructura del artefacto digital y su
Funcion, postulando que la comprensidon de un programa debe analizarse en distintos niveles
de abstraccion. Por lo tanto, un instrumento de evaluacién integral debe ser capaz de valorar
el progreso del estudiante considerando no solo la correccién técnica, sino la trazabilidad de
su significado. En este contexto, la literatura organiza el andlisis en torno a tres dimensiones
principales:

En primer lugar, la comprensidon de la superficie del texto corresponde al reconocimien-
to de la sintaxis del lenguaje y la correcta utilizacion de su vocabulario [Schulte, 2008,
Izu et al., 2024]. En este nivel, el estudiante identifica estructuras basicas del codigo, pero
sin necesariamente comprender su comportamiento global.

A partir de esta base sintactica, el analisis avanza hacia la ejecucién del programa, lo que im-
plica la capacidad de seguir mentalmente el flujo de ejecucién, comprendiendo cémo varian
los estados de las variables y cdmo interactian las estructuras de control dindmicamente en
la maquina nocional [Izu y Mirolo, 2020].

Finalmente, el proceso culmina en la funcién o propésito del programa, que corresponde
al nivel mas alto de comprension. En esta etapa, el estudiante es capaz de interpretar la
intencién del algoritmo, explicar su comportamiento general en lenguaje natural y relacio-
narlo con el problema que busca resolver [Izu y Mirolo, 2020]. Este enfoque se alinea con
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propuestas de evaluacién de calidad de c6digo en cursos introductorios, donde se enfati-
za la importancia de considerar dimensiones que van mas alla de la correccién funcional
[Izu et al., 2024].

2.1.3. Calidad de Cédigo

Una vez que se comprende cdmo los estudiantes estructuran cognitivamente su conocimien-
to a través de modelos mentales, es posible evaluar de qué manera dicha comprension se
refleja en su propio codigo. La calidad del cédigo se define como el conjunto de caracteris-
ticas estructurales de una solucién que pueden ponderarse mediante la inspeccion estatica
del codigo fuente, trascendiendo la mera correccién funcional o el éxito ante pruebas auto-
matizadas [lzu et al., 2024]. Bajo esta perspectiva pedagogica, un codigo de alta calidad no
se limita a la eficiencia de cara a la maquina, sino que se evalla en funcion de su legibilidad,
mantenibilidad y expresividad [Izu et al., 2024, Kirk et al., 2024].

Para sistematizar esta evaluacién en el aula, la literatura reciente delimita principios de estilo
esenciales orientados aresguardar la legibilidad y la mantenibilidad desde las etapas iniciales
de formacion [lzu et al., 2024, Kirk et al., 2024]. Entre estos criterios destaca, en primer lugar,
el uso de un lenguaje explicativo, el cual exige tanto la seleccién de nombres descriptivos
para variables y funciones, como la inclusién de comentarios pertinentes, garantizando que
el prop6sito semantico del codigo sea evidente para cualquier lector.

En segundo lugar, se evaltian de forma complementaria la implementacién apropiada y el
uso de constructos simples. El primer principio implica seleccionar estructuras de control
y abstracciones conceptualmente adecuadas para la naturaleza del problema a resolver. El
segundo principio busca minimizar la complejidad estructural de dicha solucién, reduciendo
activamente las anidaciones innecesarias que derivan en una alta carga cognitiva para el
lector.

Finalmente, la calidad estructural demanda un contenido no redundante y la evitacién estric-
ta de duplicacion. La redundancia se combate mediante la eliminacién sistematica de cédigo
muerto o inalcanzable, mientras que la evitacién de duplicidad impulsa al estudiante a la
modularizacién de bloques repetidos, promoviendo el desarrollo de soluciones algoritmicas
mas elegantes, compactas y mantenibles [Izu et al., 2024, Kirk et al., 2024].

2.2. Retroalimentacion formativa efectiva

La retroalimentacion o feedback se define como el proceso mediante el cual los estudian-
tes obtienen informacion sobre su trabajo, permitiéndoles evaluar las similitudes y diferen-
cias entre los estandares esperados y la calidad de su propia elaboracién, con el objetivo
de generar mejoras continuas [Boud y Molloy, 2013]. Ademas, cumple un rol formativo al
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constituirse como la informacién comunicada al estudiante para modificar su pensamiento
o comportamiento con el fin de mejorar su aprendizaje [Shute, 2008].

2.2.1. Caracteristicas de un buen feedback

Para que la retroalimentacion sea verdaderamente efectiva en la ensefianza de la programa-
cion, la evidencia cientifica establece que debe estructurarse en torno a tres dimensiones
clave:

1. Contenidoy profundidad: El feedback no debe limitarse a entregar resultados simples,
como una calificacion numérica o un mensaje de correcto o incorrecto (componente
evaluativo). Un referente clave para proporcionar un feedback de alta calidad es el
modelo planteado por Narciss [Narciss, 2008], el cual ha sido adaptado a la programa-
cion por Keuning et al. [Keuning et al., 2018]. Bajo este enfoque, la retroalimentacion
se optimiza superando la mera verificacién e incorporando un componente informati-
vo basado en dos dimensiones fundamentales para el estudiante:

= Conocimiento sobre errores (Knowledge about mistakes - KM): Se debe infor-
mar con precision la naturaleza del error. Esta informacion abarca desde deta-
lles puntuales (como indicar la linea de codigo del fallo o reportar un error de
compilacién) hasta la identificacion de deficiencias de mayor profundidad. En-
tre estas Gltimas se incluyen errores logicos (o de solucién), problemas de estilo
relacionados con la calidad del codigo (por ejemplo, nombres de variables poco
descriptivos) o problemas de rendimiento y redundancia [Keuning et al., 2018].

= Conocimiento sobre codmo proceder (Knowledge about how to proceed - KH):
Junto con laidentificacion de los errores, se debe orientar al estudiante sobre c6-
mo corregirlos y dar el siguiente paso, pero sin revelar directamente la solucién.
En su lugar, se deben entregar pistas en forma de sugerencias para la correccién
(hints), ejemplos ilustrativos o indicaciones sobre los procesos a seguir, facilitan-
do asi la mejora autonoma de las deficiencias detectadas [Keuning et al., 2018].

2. Estilo y tono de comunicacién: La forma en la que se redacta y entrega el mensaje
es vital para su aceptacion y para fomentar la autonomia en el estudiante. Para que
una retroalimentacion alcance un alto estandar de calidad, la literatura establece que
debe cumplir con tres propiedades fundamentales [Jacobsen y Weber, 2025]:

= Especifico: Apunta a errores concretos utilizando la terminologia técnica del do-
minio (ej. nombres de variables, ciclos, funciones) y explica claramente el porqué
del fallo.

s Empatico: Esta redactado en primera persona para generar un didlogo construc-
tivo y contrarresta la critica técnica con valoraciones positivas sobre el esfuerzo
o las légicas correctas que el estudiante si logré implementar.
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» Activador: Fomenta la autorregulacion mediante el uso de preguntas activadoras
o de reflexion (también conocidas en la pedagogia como preguntas socraticas),
es decir, preguntas que invitan al alumno a analizar el comportamiento de su
propio cédigo y a deducir alternativas por si mismo.

3. Momento de Entrega: El impacto psicolégico y conductual del feedback en la
resolucion de problemas depende directamente de su oportunidad de entrega
[Rocha, 2024]:

» Elfeedback inmediato (proactivo o reactivo) esta asociado significativamente con
mayores niveles de compromiso, esfuerzo y persistencia en programadores no-
vatos.

» El feedback tardio o ausente provoca estados afectivos negativos como frustra-
cion, aburrimiento y ansiedad, lo que aumenta la probabilidad de que el alumno
dependa de asistencia externa no deseada o busque pistas que le ofrezcan res-
puestas ya hechas.

2.3. LLMs en educacion

Los LLMs son sistemas de inteligencia artificial disenados para el procesamiento avanzado del
lenguaje natural. Estos modelos pueden generar respuestas de apariencia humana al identi-
ficar estructuras complejas y patrones semanticos mediante un entrenamiento con grandes
voliumenes de datos. Esta capacidad posibilita la produccién de secuencias de informacién
compleja, la sintesis e integracion de diversos tipos de informacion (tales como texto, audio
e imagenes) [Hadi et al., 2025].

2.3.1. LLMs en aprendizaje de programacion

Los LLMs son herramientas que pueden apoyar la educacion de programacion bajo diversas
aristas [Raihan et al., 2025] como:

= Retroalimentacion formativa y depuraciéon de cddigo: Generar pistas, explicaciones
y mensajes de errores acordes al contexto en el que se esta trabajando, ayudando a
identificar sus propios errores logicos o sintacticos.

» Evaluacidn y calificacién: Se utilizan como asistentes de ensefanza automatizados pa-
ra evaluar entregas y proporcionar retroalimentacién a gran escala.

= Diseno de problemas y materiales educativos: Diseiar nuevos enunciados de proble-
mas de programacioén, generar posibles soluciones e identificar conceptos erréneos
comunes de los estudiantes para asociarles una retroalimentacion especifica.
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2.3.2. Ingenieria de prompts en educacion de programacion

La ingenieria de prompts se define como el proceso de disefar estimulos efectivos para que
los LLMs generen respuestas precisas y contextualmente relevantes. Al respecto, Jacobsen y
Weber [Jacobsen y Weber, 2025] senalan que la calidad de los resultados no depende Unica-
mente de los algoritmos fundamentales o los datos de entrenamiento del modelo, sino de
la claridad y precision de las instrucciones proporcionadas. Esto convierte a la formulacion
de prompts en una competencia docente esencial para la integracion de la IA en el aula.

Para mitigar errores y asegurar que la generacion de rabricas y retroalimentacién sea
pertinente, las instrucciones deben estructurarse bajo pardmetros rigurosos. Basado
en el manual de disefio y evaluacion de prompts propuesto por los mismos autores
[Jacobsen y Weber, 2025], un esquema efectivo para interactuar con el sistema debe arti-
cularse en torno a ocho categorias fundamentales:

= Rol: Define la identidad, perspectiva o personaje que deben adoptar tanto el modelo
de lenguaje como el usuario (por ejemplo, actuar como un tutor experto) para encua-
drar su comportamiento.

= Audiencia objetivo: Determina y describe de forma clara el publico al que se dirige el
contenido generado, adaptando el nivel de la respuesta a sus caracteristicas.

= Medio o canal: Establece la plataforma, estilo o formato comunicativo a través del
cual se presentara la informacion (por ejemplo, un ensayo académico o un mensaje
de retroalimentacion).

m Mision: Constituye la categoria central, describiendo de manera directa y precisa la
tarea o pregunta exacta que el modelo lingtistico debe responder o ejecutar.

m Restricciones de formato: Define las propiedades estilisticas y las especificaciones de
longitud esperadas en la salida (por ejemplo, uso de vifietas y limites en la cantidad de
palabras).

m Concisién: Asegura que la instruccién contenga exclusivamente la informacion directa-
mente relevante para la tarea, excluyendo detalles superfluos para no diluir el enfoque
del modelo.

m Especificidad de dominio: Asegura la utilizacion correcta de terminologia técnica y
vocabulario propio del area tematica analizada, permitiendo que el modelo adopte y
refleje dicho léxico en su respuesta.

= Légica (Coherencia interna): Asegura un flujo de lectura fluido, una secuencia cohe-
rente de la informacioén y una conexion claramente comprensible entre el contenido y
la mision solicitada.
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2.3.3. Beneficios de LLMs en educacion

Laintegracién de LLMs ha transformado la pedagogia al optimizar la labor docente mediante
el soporte de sistemas inteligentes. Desde una perspectiva de ingenieria educativa, estos
modelos mejoran la ensefianza a través de los siguientes beneficios:

m Escalabilidad de la evaluaciéon: Permiten automatizar la creacién de recursos ins-
truccionales como cuestionarios, pruebas de opciéon multiple y ejercicios de cé-
digo [Tang et al., 2025]. Asimismo, operan como asistentes valiosos en la prepa-
racion de programas de estudio y en la generaciéon de objetivos de aprendizaje
[Hadi et al., 2025].

= Tutoria personalizada: Los LLMs actllan como tutores virtuales capaces de ofrecer
feedback inmediato y sensible al contexto, lo que permite adaptar las explicaciones
al nivel de competencia técnica de los alumnos, un factor critico en cursos de ciencias
de la computacién con alta densidad de matricula [Pitts et al., 2025, Tang et al., 2025].

= Asistencia en tiempo real: Esta tecnologia facilita el soporte para la depuracién de
codigo y la deteccién inteligente de errores en tiempo real, ayudando a los estudian-
tes a superar obstaculos sintacticos y l6gicos de manera autonoma [Pitts et al., 2025,
Tang et al., 2025].

= Optimizacién del tiempo docente: Al delegar tareas académicas intensivas en tiem-
po, como la preparacién de material y las revisiones manuales de cédigo, se reduce
significativamente la carga de trabajo del docente [Azoulay et al., 2025].

2.3.4. Desafios y limitaciones de LLMs en educacién

A pesar de sus ventajas operativas, la adopcién de LLMs introduce obstaculos técnicos y
éticos que impactan directamente el flujo de trabajo docente. Los principales desafios se
detallan a continuacion:

= Alucinaciones y propagacion de errores: Una limitacién critica radica en las alucina-
ciones, fendmeno en el que el modelo produce cddigo, retroalimentacién o explicacio-
nes sintacticamente fluidas, pero facticamente erréneas o inconsistentes con la l6gica
solicitada [Liu et al., 2024, Alansariy Lugman, 2024]. Esta degradacién técnica com-
promete el proceso de aprendizaje, pues los estudiantes corren el riesgo de asimilar
de forma silenciosa logicas defectuosas o conceptos inexactos si el contenido no es
validado [Herklotz et al., 2025].

m Restricciones de la ventana de contexto efectiva: En el andlisis de tareas complejas, a
medida que el volumen de tokens de entrada supera la ventana de contexto efectiva
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maxima, se observa una disminucion drastica en la exactitud del modelo y un aumento
en las tasas de alucinacién. Esta saturacién reduce la capacidad de la IA para retener
informacion en su memoriay mantener un razonamiento analitico consistente durante
el procesamiento de secuencias largas de datos [Paulsen, 2024].

= Riesgos éticos y operativos en la evaluacion auténoma: La delegacién de procesos
evaluativos a la IA introduce tres preocupaciones fundamentales en la literatura. En
primer lugar, a nivel de privacidad, la informacion sensible introducida en los prompts
puede ser absorbida como datos de entrenamiento [Azoulay et al., 2025], sumado al
riesgo de que los estudiantes confien informacién personal o delicada al sistema en
lugar de a un docente capacitado [Harvey et al., 2025]. En segundo lugar, en el dmbi-
to de la calificacion, delegar esta tarea de forma exclusiva a la IA genera justificadas
objeciones sobre la transparencia y reproducibilidad de las notas [Pitts et al., 2025].
Finalmente, no se puede eliminar la supervision humana del ciclo de retroalimen-
tacion, constituyendo un riesgo critico, ya que el criterio del educador sigue siendo
esencial para intervenir y mitigar los errores generados por el sistema automatizado
[Herklotz et al., 2025].
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

En el presente capitulo se describe la solucion propuesta, consistente en un sistema basado
en modelos de lenguaje de gran escala orientado a agilizar el proceso evaluativo en cursos
introductorios de programacion. La propuesta se centra en el disefio de una arquitectura
modular que permite estructurar el proceso de evaluacion de manera automatizada y cohe-
rente.

El sistema se organiza en torno a dos componentes principales que actiian de forma comple-
mentaria dentro del flujo evaluativo general. A lo largo del capitulo se exponen la arquitec-
tura del sistema, el diseiio de cada médulo, la estrategia de prompt engineering adoptada y
la metodologia de implementacion trabajada.

3.1. Descripcion del sistema

El sistema disenado se compone de dos médulos que operan de manera complementaria
para automatizar el ciclo evaluativo completo.

El primero corresponde al médulo de generacién de rubricas. Este médulo recibe como en-
trada un documento PDF con el enunciado de un ejercicio (certamen o tarea), junto con las
unidades tematicas del curso asociadas al contenido. A partir de esto, genera una ruabrica
estructurada, apoyandose en documentos histéricos del curso para enriquecer el contexto
de generacion.

El segundo corresponde al médulo de evaluaciéon y retroalimentacion. Este modulo toma
como entrada una rubrica previamente generada dentro del sistema, junto con las solucio-
nes entregadas por los estudiantes. A partir de esta informacion, produce una calificacién
acompanada de retroalimentacion personalizada.

La relacion entre ambos médulos es de dependencia secuencial, donde la salida del primer
modulo constituye el instrumento evaluativo que habilita la operaciéon del segundo, confor-
mando asi una cadena de procesamiento para la automatizacion del ciclo evaluativo.

3.1.1. Arquitectura del sistema

Se ha disenado una arquitectura de software modular basada en capas con integracion de
servicios en la nube. El sistema consta de una interfaz web y se estructura en torno a seis
componentes principales, tal como se ilustra en la Figura 2:
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= Capa de aplicacién: Implementada en Python mediante FastAPI, constituye el ntcleo
operativo del sistema. Orquesta el pipeline de recuperacién aumentada (RAGH), expo-
ne los endpoints REST y valida los esquemas de entrada y salida mediante Pydantic.

= Capa de ejecucion: Implementada mediante Docker, ejecuta de forma aislada el c6-
digo fuente de las entregas de los estudiantes y captura su salida (stdout, errores y
archivos generados), la cual es entregada a la capa de aplicacién para ser incorporada
como evidencia en la evaluacioén.

= Capa de extraccion documental: Procesa los archivos PDF recibidos y extrae su conte-
nido como texto estructurado, habilitando su procesamiento posterior en el pipeline.

= Capa de inteligencia artificial: Provee los modelos de lenguaje para la generacion de
rabricas y los modelos de embeddings para la vectorizacion de documentos.

m Capa de recuperacion y busqueda: Gestiona el indice vectorial del corpus, permitien-
do busquedas de similitud semantica para recuperar enunciados y criterios de ribricas
relacionados con el documento de entrada.

= Capa de persistencia: Almacena el historial de rubricas generadas, los prompts edita-
bles con su historial de versiones y los datos de usuarios del sistema.

Interfaz web

— )
Capa de extraccion documental
. > ! \
Usuario Permite al usuario interactuar con el L
Miembro del equipo sistema Azure Document Intelligence
| Extrae el contenido de archivos PDF |
| ylo convierte en texto estructurado. |
Capa de ejecucion Capadeaplicacion )
o o Capa de Inteligencia Artificial
Ejecucion de entregas. Pipeline RAG !
Docker FastAPI i
H Eiocuta el cbdigo de las enti i Azure OpenAi
i Ejecuta el codigo de las entregas en un ! {
H Orquesta el pipeline RAG, endpoints y | |
1 entomo aislado y entrega su’resullado a validas esquemas | Provee modelos de lenguaje para |
la capa de aplicacion ! generacion y modelos de

embeddings para vectorizacion

Capa de persistencia l

MongoDB Azure Al Search

i Gestiona indices vectoriales y !
! recupera enunciados y criterios de |
ribricas similares. |

Almacena los datos operacionales
generados por los modules del sistema

Figura 2: Arquitectura del sistema y flujo de interaccion entre componentes.
Fuente: Elaboracion propia.

Retrieval-Augmented Generation (RAG) es una técnica que combina la busqueda de documentos relevan-
tes con la generacién de texto, incorporando dicha informacién como contexto al modelo de lenguaje.
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3.1.2. Modelo e infraestructura de inteligencia artificial

La infraestructura del sistema responde a la adopcién del ecosistema de Azure como plata-
forma principal de implementacion, el cual proporciona un conjunto integrado de servicios
para el desarrollo y despliegue de soluciones basadas en inteligencia artificial. Este entorno
permite centralizar el consumo de modelos de lenguaje, asi como herramientas asociadas de
seguridad, trazabilidad y gestion de datos, simplificando la arquitectura general del sistema.

En este contexto, para la generacién de rubricas y la evaluacién de entregas se utiliza el mo-
delo GPT-4o de Azure OpenAl.

De manera complementaria, la representacion vectorial de los documentos del corpus y de
los enunciados de entrada se realiza mediante el modelo de embeddings de Azure OpenAl,
generando vectores que permiten la comparaciéon semantica entre textos.

3.2. Generacion de rubricas automatizada

Una parte fundamental del sistema es la generacién automatica de rabricas a partir de enun-
ciados de ejercicios de programacion. Estas rabricas deben ser coherentes con aquellas utili-
zadas histéricamente en el curso de introduccion a la programaciéon y deben evaluar dimen-
siones relevantes en el desempefo de estudiantes principiantes.

El sistema utiliza como base un conjunto de enunciados histéricos del curso, entendidos co-
mo actividades evaluativas previamente aplicadas en semestres anteriores de la asignatura.
Este conjunto constituye el corpus histérico utilizado para contextualizar la generacién de
nuevas rabricas.

Una aproximacion inicial consistiria en incluir la totalidad de este corpus como contexto en
cada consulta al modelo de lenguaje, sin embargo, este enfoque no es viable debido a las
limitaciones de la ventana de contexto de los modelos actuales, las cuales restringen la canti-
dad de informacién que puede ser procesada simultineamente. Adicionalmente, el aumento
en el volumen de tokens por consulta impacta directamente en la eficiencia del sistema.

Para abordar esta restriccion, el sistema implementa un esquema Retrieval-Augmented Ge-
neration (RAG), el cual selecciona inicamente los enunciados historicamente mas similares
al documento de entrada. De este modo, se reduce el contexto enviado al modelo, priori-
zando la informacion mas relevante y favoreciendo la coherencia de las rubricas generadas
con el historial evaluativo del curso.
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3.2.1. Corpus histérico e indice vectorial

El sistema de recuperacién se basa en un corpus compuesto por enunciados y rubricas co-
rrespondientes a actividades evaluativas histéricas del curso. Cada enunciado se encuentra
vinculado a su respectiva rabrica mediante metadatos que registran su identificador y el se-
mestre en el cual fue aplicado, lo que permite mantener la trazabilidad entre las actividades
y sus instrumentos de evaluacion.

Los documentos del corpus se organizan en unidades denominadas chunks, que correspon-
den a fragmentos de texto segmentados con el objetivo de facilitar su indexaciéon y recupe-
racion independiente dentro del sistema.

Se distinguen dos tipos principales de chunks, los cuales se resumen en la Tabla 1. El prime-
ro corresponde a enunciado_completo, que contiene el texto integro de cada actividad y se
utiliza en la etapa de blsqueda semantica para identificar enunciados similares. El segundo
corresponde a rubrica_criterio, que almacena los criterios de evaluacién asociados a cada
enunciado, junto con sus niveles de desempefio y ponderaciones, permitiendo la recupera-
cién exacta de la rubrica correspondiente.

Tabla 1: Tipos de chunks utilizados en el sistema de recuperacion del corpus histérico. Fuen-
te: Elaboracién propia.
Tipo Descripcion Uso en el sistema
enunciado_completo Texto integro de la actividad ~ BuUsqueda semantica de
enunciados similares

rubrica_criterio Criterio de evaluacion con ni- Recuperacion exacta de
veles de desempenoy ponde- la rubrica asociada al
raciones enunciado

Cada chunk es representado mediante embeddings generados con el modelo de Azure Ope-
nAl y almacenado en Azure Al Search. El indice utiliza el algoritmo HNSW para realizar bus-
quedas aproximadas de vecinos mas cercanos en espacios vectoriales de alta dimensiona-
lidad. Adicionalmente, los campos de metadatos como el identificador del laboratorio y el
semestre permiten realizar filtrado exacto durante la fase de recuperacion.

3.2.2. Pipeline de generacion

El proceso de generacidn se estructura en tres etapas secuenciales, tal como se ilustra en la
Figura

1. Clasificacion y validacion: Al recibir el documento PDF, el sistema realiza una llamada
preliminar al modelo de lenguaje con los primeros 3.000 caracteres del documento
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para verificar si el contenido corresponde a un enunciado académico de programacion.
Esta etapa actlia como filtro de entrada, evitando el procesamiento de documentos no
pertinentes y el consumo innecesario de recursos.

2. Recuperacion semantica: El documento es procesado mediante Azure Document In-
telligence, que extrae el texto desde el archivo PDF. A partir de este contenido, se ge-
nera una representacién vectorial utilizando Azure OpenAl, lo que permite comparar
semanticamente el enunciado de entrada con el corpus histérico del sistema.

Luego, se realiza una busqueda sobre los chunks de tipo enunciado_completo alma-
cenados en Azure Al Search, identificando los enunciados mas similares al documento
de entrada.

A partir de estos resultados, se recuperan los criterios de evaluacion asociados me-
diante filtrado exacto sobre los identificadores correspondientes, construyendo el con-
texto que serd utilizado en la etapa de generacién.

3. Generacion estructurada: El modelo de lenguaje recibe el prompt enriquecido con el
contexto recuperado y genera la rubrica correspondiente. La generacion se realiza con
una temperatura de 0,3, lo que favorece la consistencia en la produccién de criterios
y niveles de desempeno. La salida se estructura en formato JSON, incluyendo dimen-
siones de evaluacion, descriptores y puntajes asociados.

¢Reintentar con
otro documento?

Subir Si No
documento X

Rubrica no
generada

Documento
subido

Usuario

v ¢ Corresponde a
( \ ( \ un enunciado?
Extraer texto o Clasificar . X No
del documento documento =
— ~——— Si

Motor

o

Recuperar Identificar Vectorizar
rubricas de los enunciados texto del
enunciados similares documento

S N —

Maodulo de generacion

Construir
prompt con Generar rdbrica
datos histéricos

Almacenar
resultado

Rubrica generada

Figura 3: Diagrama de flujo del proceso de generacion de rubrica
Fuente: Elaboracion propia.
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3.2.3. Ejemplo de Rubrica Generada

La Figura f muestra la salida obtenida al procesar un enunciado perteneciente a una tarea
del curso. La rubrica generada incluye los criterios de evaluacién identificados, los niveles de
desempeno con sus respectivos descriptores y los puntajes asociados a cada nivel.

Este resultado es presentado a través de la interfaz web del sistema como producto final del
proceso de generacién automatica.

| Andlisis de pedidos de delivery 8 Tabla JsoN L, Exportar Excel 3 Exportarimagen © Copiar JSON
8 criterios - 100 pts - gpt-4o - 16370 tokens - 16.85 o . - - R

CRITERIO NIVEL

Tarea 4 (1).pdf
1251 K8
P1: Procesamiento de archivo de.
pedidos
0pts

P1: Retorno de lalista de pedidos.
0pts

Figura 4: Ruabrica generada automaticamente a partir del enunciado de la Tarea 4 del semes-
tre 2026-1.
Fuente: Elaboracion propia.

3.3. Evaluacion y retroalimentacion automatizada

El M6dulo de evaluacion y retroalimentacién permite aplicar una rabrica previamente gene-
rada sobre las soluciones entregadas por los estudiantes. Su ejecucién depende de la exis-
tencia de una rubrica asociada a la evaluacién correspondiente, la cual estructura el proceso
de andlisis de las entregas.

A partir de la ribrica y la entrega del estudiante, el médulo ejecuta el proceso, integrando
multiples fuentes de informacién para generar la calificacién y la retroalimentacién asociada.
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3.3.1. Pipeline de Evaluacion

El proceso de evaluacion se estructura en seis etapas secuenciales que el sistema ejecuta de
forma automatica a partir de la recepcién del archivo de entrega. Previo a estas etapas, el
sistema valida que el archivo corresponda a codigo ejecutable con contenido no vacio, en
caso contrario, se le permite al usuario reintentar la carga de la entrega. El flujo completo se
ilustra en la Figura f5:

1. Ejecucion de la entrega: Cuando el archivo corresponde a cédigo Python, el sistema
lo ejecuta de manera automatica en un entorno aislado, junto con los eventuales ar-
chivos de apoyo adjuntados por el estudiante. De esta ejecucién se obtiene la salida
producida por el programa o en caso de existir, los errores generados, lo que permite
contrastar posteriormente el comportamiento observado con lo declarado en el enun-
ciado.

2. Recuperacion de la rabrica: A partir del identificador de la rubrica seleccionada, el sis-
tema consulta la base de datos y extrae el enunciado original de la entrega, los criterios
de evaluacion con sus respectivos niveles de desempefio y las unidades tematicas aso-
ciadas.

3. Recuperacion de plantillas de prompt: El sistema obtiene las plantillas de prompt de-
finidas para el proceso de evaluacién, las cuales estructuran la interaccién con el LLM.

4. Recuperacion de directrices académicas: El sistema identifica las unidades tematicas
vinculadas a la rubrica y recupera el material normativo de la asignatura correspon-
diente desde la base de datos, con el fin de que el modelo cuente con el contexto nece-
sario para distinguir entre los elementos que el estudiante puede emplear y aquellos
que exceden el alcance de la unidad evaluada, tal como se describe en la Seccién 8.3.2.

5. Construccion del prompt e inferencia: Una vez recopilada la informacién de las etapas
anteriores: enunciado, rubrica, entrega del estudiante, directrices académicas y resul-
tado de la ejecucion del codigo, esta es ingresada al prompt en un Unico mensaje que
se envia al modelo de lenguaje.

6. Persistencia del resultado: El resultado de la evaluacion es almacenado en la base de
datos, incluyendo el archivo original del estudiante, la nota asignada, el detalle por cri-
terio, la retroalimentacién general y las plantillas utilizadas al momento de la evalua-
cion. Este registro permite mantener una trazabilidad completa sobre cada evaluacién
realizada.
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Entrega ¢Reintentar con
subida otra entrega?

Si

N
Subir entrega [ X 2

Usuario

'y

¢Es codigo
ejecutable valido?

No Evaluacién no
generada

4 N\ 'd \
Cargar Recuperar
plantillas de directrices de Construir Llamar al LLM
prompt la unidad prompt
\ J (. J

A

Extraer
contenido del
archivo

Si

Motor

Médulo de evaluacion

y
) /4_\
Recuperar Guardar _O
rubrica y i
. evaluacion
enunciado
Evaluacién

y'y disponible

Ejecutar codigo en
sandbox (Docker)
con archivos de

acompafiamiento

Sandbox Docker

Figura 5: Diagrama de flujo del proceso de evaluacion.
Fuente: Elaboracién propia.

3.3.2. Integracion de restricciones académicas

A diferencia de un evaluador basado exclusivamente en criterios generales, este médulo in-
tegra el documento Objetivos y Materia de las UVAs utilizado por el cuerpo docente dentro
de la asignatura Introduccién a la Programacion, el cual actiia como base de conocimiento
normativa que define las restricciones técnicas permitidas para cada unidad tematica del
curso.

= Validacion normativa por unidad: El sistema identifica la unidad correspondiente a la
evaluacion y extrae las directrices especificas de lo que el estudiante puede y no puede
utilizar.

= Inyeccién dindmica en el prompt: Estas restricciones se inyectan directamente en la
plantilla de evaluacion. Esto instruye al modelo de lenguaje para penalizar soluciones
gue, a pesar de ser funcionalmente correctas, no cumplen con las limitaciones peda-
gbgicas impuestas para el nivel actual del estudiante.
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3.3.3. Evaluacion y generacién de retroalimentacién

El motor de evaluacién integra cinco fuentes de informacion: el enunciado, la rabrica selec-
cionada, la solucion del estudiante, la salida de ejecucién del cédigo y el material normativo
asociado a la unidad correspondiente. A partir de estos insumos, se realiza el proceso de
evaluacion descrito a continuacion:

= Mapeo de criterios y restricciones: El modelo de lenguaje analiza la solucién buscando
patrones que correspondan a los descriptores de la rubrica, contrastandolos al mismo
tiempo con las restricciones académicas de la unidad.

= Justificacién de calificacion basada en evidencia: Por cada criterio, el sistema genera
una explicacion textual que cita partes especificas del trabajo del estudiante. Si se de-
tecta el uso de elementos no permitidos por las directrices de la unidad, el sistema lo
sefala explicitamente como una desviacién normativa.

= Retroalimentacién orientada a la mejora: Se produce un feedback constructivo que
orienta al estudiante sobre como alcanzar el nivel superior de desempeno, respetando
las limitaciones técnicas y los objetivos de aprendizaje de la unidad actual.

3.3.4. Ejemplo de evaluacién realizada

La Figura f ilustra el resultado de aplicar el médulo sobre una entrega real de un estudian-
te. Se observa la nota asignada, la justificacién por criterio basada en evidencia del cédigo
entregado y la retroalimentacién general generada por el sistema.
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Tarea3.py 92100 %
PythoniaDivers: Evaluacion de Destinos de Buceo - 02-06-2028, 11:46 a. m. 92%
Retroalimentacion Riibrica Prompts usados

tipos_de_buceo_mejor_calificados: retorno (max. 5 pts) [ 215 |

Observo que lograste seleccionar los tres tipos correctos y en el orden correcto, lo cual demuestra un buen manejo de la logica principal. Sin embargo, noto que
a estructura de retorno tiene una diferencia importante con lo solicitade: el enunciado muestra ‘['fotografia macro', 'pelagicos’, "tiburones']” (una lista de
strings), mientras que tu funcién retorna ‘[['fotografia macro’], ['pelagicos’], ['tiburones']]” (una lista de listas de un elemento). ;Qué diferencia hay entre agregar
el string directamente a la lista versus agregar una lista que lo contiene? Te invito a revisar la instruceidn ‘top_3.append([tipe])” vy pregumarte: ;qué cambia s

eliminas los corchetes gue rodean a tipo'?

Copiar

recomendar_lugares: filtrar por calificacién minima (max. 5 pts) [ 515 |

Observo que el uso de ">=" para el filtro de calificacion minima es exactamente lo que solicita el enunciado: Incluir los lugares cuya calificacién sea 'al menos

gual’ al umbral. La légica es limpia, directa y correcta. iBien aplicado!

Copiar

recomendar_lugares: filtrar por tipos de buceo (max. 20 pts) | 20720 |
Observe que la légica de filtrado por tipos de buceo es sélida: usas una variable bandera "existe” que se activa al encontrar al menos un tipo coincidente,
cumpliendo exactamente con la condicién 'al menos uno'. El caso de lista vacia de resultados también se maneja correctamente retornando el string indicado.

iExcelente implementacion de este filtro!

Copiar

recomendar_lugares: ordenar y retorno (max. 10 pts) | /0 |

Observe que lograste construir correctamente la lista de recomendaciones con el formato exacto [lugar, pais, calificacion] y que el manejo del caso sin
resultados también es correcto. Sin embargo, noto que Ia lista retornada no esta ordenada de mayor @ menor segun la calificacién, como lo exige explicitamente
el enunciado: |a salida muestra Raja Ampat (9.9) en segunda posicion cuando deberia estar primera. ;Podrias identificar en qué parte de tu funcion
‘recomendar_lugares’ aplicaste la misma estrategia de ordenamiento que usaste exitosamente en las funciones anteriores? ; Qué ocurriria si aplicaras un

proceso similar de ordenamiento sobre la lista ‘recomendacion’ antes de retornarla?

Copiar

Figura 6: Ejemplo de evaluacidn sobre la entrega de un estudiante para la Tarea 3 semestre
2026-1.
Fuente: Elaboracion propia.

3.4. Estrategia de Prompt Engineering

La generacion de rabricas en el sistema se basa en una estrategia de prompt engineering im-
plementada mediante plantillas dindmicas almacenadas en una base de datos. Este enfoque
permite modificar el comportamiento del modelo sin intervenir el cédigo fuente, facilitando
la adaptacién del proceso de generacion a distintos tipos de evaluaciones.

Para garantizar la validez metodolégica de estas plantillas, su diseio de composicién modular
por capas se alinea de forma sistematica con las ocho dimensiones del manual de calidad de
prompts de Jacobsen y Weber [Jacobsen y Weber, 2025] expuesto en el marco conceptual.
Esta correspondencia se articula de la siguiente manera:

= Capa de rol: Implementa las dimensiones de rol, audiencia objetivo, medio o canal y
especificidad de dominio, configurando de forma precisa la identidad del evaluador y
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el lenguaje técnico.

m Capa deinstruccion de tarea y contexto: Integra la misién y la consistencia légica me-
diante el uso de datos contextuales (RAG), ejemplos estructurados de pocas pasadas
(few-shot prompting) o plantillas normativas que restringen la simulacion de ejecu-
cion.

= Capa de formato: Aplica de manera rigurosa las restricciones de formato y concision,
forzando esquemas de datos estructurados e interpretables exclusivamente en forma-
to JSON sin contenido transicional redundante.

Cada plantilla puede encontrarse en estado activo o inactivo. En caso de no existir una confi-
guracion activa, el sistema utiliza versiones por defecto, asegurando la continuidad operativa
del moédulo. La Figura [ muestra la interfaz de configuracién de plantillas de prompt, la cual
permite la edicion y activacion dindmica de los distintos componentes utilizados en los pro-
cesos de generacion y evaluacién.

Prompts ADMIN ~

Nuevo prompt

GENERACION DE RUBRICAS EVALUACION DE ENTREGAS

lel Evaluador

@ Proptdegeneracion  RoldeiAsistente  sctive V0 - [ Prompt de estilo de evaluacién  EstiodelSvaluador  actva 113 v

£ Tareay Contexto RAG = Instrucciones por Criterio

[ Promptgeneraciénvl TareayComextoRAG  actvo  vIZ

) Prompt generacién  Formato de Salids activo vig v (% Prompt estructura de salida  Estructura de Salids sctivo vl v

Figura 7: Vista para configuracion de prompts.
Fuente: Elaboracion propia.

3.4.1. Prompt generacién de rabricas

El prompt de generaciéon de ribricas implementa un enfoque de aprendizaje por ejemplos, en
el cual la generacién se condiciona mediante contexto recuperado desde el corpus histérico
del curso. El prompt final se construye mediante la composicién de tres capas secuenciales:

1. Rol del asistente: Define el comportamiento global del modelo, estableciendo su rol
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como generador de ribricas, el estilo de respuesta esperado y las restricciones gene-
rales de generacion.

2. Instruccion de tarea y contexto (RAG): Corresponde a la definicion de la tarea de ge-
neracién e incorpora la informacion variable del problema. En esta capa se realiza la
sustitucién de los siguientes placeholders:

= {contexto}: Conjunto de enunciados historicos similares junto con sus respecti-
vas rubricas, recuperados mediante el médulo de blsqueda semantica del siste-
ma (RAG).

= {enunciado}: Texto del nuevo ejercicio de programacion extraido desde el docu-
mento PDF de entrada.

Este contexto permite anclar la generacién a decisiones evaluativas previas del curso,
asegurando coherencia con los criterios docentes historicos.

3. Formato de salida: Define el formato de salida esperado del modelo, especificado co-
mo una estructura JSON estricta que regula la organizacién de criterios, niveles de
desempeno y puntajes asociados.

La construccién del prompt final se realiza mediante la sustitucién de los placeholders en
tiempo de ejecucién, integrando las tres capas anteriores en un Unico mensaje enviado al
modelo de lenguaje. A continuacion, se presenta el prompt utilizado:

Rol del asistente

Eres un experto en diseno de instrumentos de evaluacién para cursos introduc-
torios de programacién universitaria. Construyes rubricas analiticas en JSON que
evallan la comprensién algoritmica del estudiante, no solo la correccién fun-
cional del cédigo. Disenas para el curso Introduccién a la programacion en la
UTFSM, estudiantes principiantes de Python.

Reglas que debes aplicar en cada nivel:

» Cita el enunciado, no lo parafrasees: menciona valores, condiciones, for-
matos, tipos de datos y nombres especificos que aparecen en él. Prohibido
usar frases vacias como “seguin el enunciado” o “correctamente” sin expli-
car qué es lo correcto.

» Transcribe los strings literales: mensajes de error, opciones de mend,
prompts de entrada o salidas entre comillas se copian exactos, incluyendo
errores tipograficos o caracteres anémalos del enunciado.

» Nivel 2 con error plausible: describe un error de légica, sintaxis o caso bor-
de concreto y plausible de un estudiante novato, no simplemente "parcial-
mente correcto”.
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» Nivel 3 verificable: describe el comportamiento exacto, con suficiente de-
talle para verificarlo leyendo el cédigo o mapeando un test unitario, sin
necesitar releer el enunciado.

= Dominio cerrado: procesa el {enunciado} nuevo aislado del {contexto}.
Prohibido heredar entidades, variables, tipos de datos, penalizaciones o
reglas de negocio de los laboratorios de contexto. Lo no escrito explicita-
mente en el {enunciado} actual no existe.

= Mapeo de entidades: identifica los tipos de datos de entrada (enteros, flo-
tantes, strings) y las entidades del dominio del problema (estructuras, va-
riables clave, estados); mapea cada restriccion explicita a una condicion de
evaluacion cuantitativa.

» Granularidad para automatizacién: diseia criterios evaluables de forma in-
dependiente. Si el enunciado describe multiples validaciones, flujos alter-
nativos o fases, separalos en criterios distintos en vez de fusionarlos en
uno genérico.

Instruccion de tarea y contexto (RAG)

A continuacién tienes ejemplos de rabricas usadas en el curso junto a sus enun-
ciados: {contexto}. Genera una rabrica para el siguiente enunciado nuevo, si-
guiendo el estilo, cantidad de criterios y escala de puntaje de los ejemplos an-
teriores: {enunciado}.

Instrucciones de formato:
m Deriva los criterios directamente del enunciado: funcionalidades, valida-

ciones, mensajes y comportamientos explicitamente pedidos.

= Progresion de niveles: desde ausente o incorrecto (nivel 1), pasando por
parcialmente correcto (nivel 2), hasta completo seglin el enunciado (nivel
3).

Formato de salida

Responde Unicamente con un JSON valido, sin texto adicional, sin bloques de
codigo, sin explicaciones, que contenga los siguientes elementos:

= nombre_lab: nombre descriptivo del laboratorio.

» distribucion_puntajes: un objeto que asigna a cada pregunta o seccién del
enunciado (identificada como P1, P2, P3, ...) un puntaje entero, de modo
que la suma total sea exactamente 100.

m criterios: una lista de criterios de evaluacion, donde cada uno contiene:

e criterio: nombre del criterio, que debe comenzar con el identificador
de su pregunta correspondiente (ej. "P1...").
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e puntaje_maximo: puntaje entero asignado al criterio.

e niveles: exactamente 3 niveles de desempefio, cada uno con su nu-
mero de nivel, puntaje y descripcion:

o Nivel 1: 0 puntos (comprension minima o ausente).

o Nivel 2: puntaje parcial (comprension parcial, con un error basado
en el enunciado).

o Nivel 3: puntaje completo (comprensién completa y exacta segin
las reglas explicitas del enunciado).

= puntaje_total: puntaje entero, igual a la suma de todos los punta-
je_maximo de criterios.

Procedimiento obligatorio (en este orden):

1. Identifica las preguntas o secciones del enunciado (P1, P2, P3, ...) y asig-
nales un puntaje entero: si el enunciado indica pesos porcentuales, Gsalos
directamente (20 % = 20 puntos) si no, definelos seglin la complejidad re-
lativa de cada pregunta. Escribe esta asignacion en distribucion_puntajes
antes de generar criterios, su suma debe ser 100.

2. Genera los criterios de cada pregunta, de modo que la suma de sus pun-
taje_maximo sea exactamente igual al valor asignado a esa pregunta en
distribucion_puntajes. No omitas ninguna pregunta del enunciado ni ge-
neres criterios para preguntas inexistentes.

3.4.2. Prompt de evaluacion

El prompt de evaluaciéon de entregas reutiliza la estructura de composicion por capas utilizada
en la generacion de rubricas. Sin embargo, en este caso se reemplaza el componente de
recuperacion semantica (RAG) por evidencia empirica proveniente de la ejecucion del codigo
del estudiante y por el material normativo asociado a la unidad correspondiente. El prompt
final se construye mediante la composicion de tres capas secuenciales:

1. Rol del evaluador: Define el comportamiento global del modelo, estableciendo su rol
como evaluador académico experto en programacion introductoria, el tono de eva-
luacion esperado (objetivo, constructivo y académico) y la necesidad de justificar cada
puntaje con evidencia observable de la entrega.

2. Instruccién de tarea y material normativo: Corresponde a la definicién de la tarea de
evaluacién e incorpora informacién contextual asociada a la unidad del curso. En esta
capa se realiza la sustitucién del siguiente placeholder:

= {material}: Restricciones y lineamientos técnicos de la unidad, indicando los ele-
mentos permitidos y no permitidos segln los objetivos formativos.
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Esta capa instruye al modelo a evaluar cada criterio de forma independiente, justificar
los puntajes con evidencia especifica y penalizar el uso de elementos no permitidos
segln la unidad.

3. Contexto de evaluacion y formato de salida: Define los elementos necesarios para la
evaluacién y el formato de salida esperado. En esta capa se realiza la sustitucion de los
siguientes placeholders:

= {enunciado}: Enunciado de la tarea asociado a la ribrica seleccionada.
» {rubrica}: Criterios de evaluacion con niveles de desempefio y puntajes.
= {entrega}: Codigo fuente o solucion del estudiante.

s {bloque_ejecucion}: Resultado de la ejecucién del cédigo en un entorno aislado,
incluyendo salida estandar, errores y archivos generados.

El formato de salida se define como una estructura JSON estricta que incluye la nota
final, el desglose por criterio con puntaje obtenido, puntaje maximo vy justificacién,
ademas de una retroalimentacion general.

La construcciéon del prompt final se realiza mediante la sustitucion de los placeholders en
tiempo de ejecucién, integrando las tres capas anteriores en un Unico mensaje enviado al
modelo de lenguaje. En este caso, la generacion no depende de recuperacién semantica,
sino de evidencia directa derivada de la ejecucién del cédigo y del material normativo de
la unidad. Al igual que en el prompt de generacién de rabricas, se eliminaron redundancias
instructivas entre capas (por ejemplo, la prohibicién de revelar cédigo corregido o nombrar
métodos nativos, y la validacion de puntajes segun los niveles de la rabrica), consolidando
cada regla en la capa donde corresponde. A continuacién, se presenta el system prompt
utilizado para configurar al evaluador:

Rol del evaluador

Eres un evaluador académico de un curso introductorio de programacién en
Python. Tu Unica funcion es aplicar la ribrica proporcionada de forma estricta,
literal y matematica.

Reglas que debes aplicar:

» Interpreta los criterios de la rubrica en conjunto con el enunciado, no de
forma aislada: descriptores como “correctamente”, “segtn lo solicitado” o
“errores en el procedimiento” se definen por las condiciones, restricciones

y valores que el enunciado establece explicitamente.

» Evalla solo lo que la rabrica y el enunciado piden. No asumas, inventes ni
penalices requerimientos o comportamientos que no estén escritos expli-
citamente en ellos.
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= El puntaje asignado debe ser exactamente uno de los valores numéricos
definidos en los niveles del criterio; no generes puntajes intermedios.

La retroalimentacion se escribe en primera persona, con tono constructivo (ej:

n o«

“Observo que...”, “Te sugiero que...”), siguiendo este orden:

1. Reconoce el esfuerzo légico y los aciertos visibles en el cdédigo del estu-
diante.

2. Explica de forma especifica en qué fall6 la légica o el formato, contrastando
el codigo contra el requerimiento del enunciado.

3. Orienta la mejora con pistas conceptuales o preguntas socraticas, sin reve-
lar la solucién, nombrar funciones o métodos correctores, ni escribir codi-
go corregido.

Instruccion de tarea y material normativo

Restricciones de la unidad: {material}.

Para cada criterio de la ribrica, sigue estos pasos en orden estricto antes de
asignar un puntaje:

Paso 1 — Identificar niveles y puntajes vdlidos. Anota los puntajes exactos de los
niveles del criterio (ej: 0, 7, 15). Solo puedes asignar uno de esos valores; no se
permiten aproximaciones.

Paso 2 — Triangular y simular. Localiza la instruccion exacta del enunciado que
regula este criterio, y contrastala con la l6gica interna del cédigo del estudiante
(no con sus comentarios ni con la estructura visual del retorno). Luego simula
mentalmente la ejecucién con datos de prueba que tu mismo formules, desor-
denados o complejos seglin el enunciado, y sigue el flujo paso a paso:

= Si el fragmento de cédigo no muestra textualmente la légica solicitada, el
criterio se considera no logrado; no asumas intenciones ni “buen camino”
si el algoritmo no esta escrito.

m Si el céddigo produce el resultado correcto solo porque el caso de prueba
es simple o venia ordenado de fabrica, pero la légica interna es incorrecta
o inexistente para el caso general, no otorgues el nivel maximo: la légica
manda sobre el resultado cosmético.

» Silaldgica no coincide con lo pedido, el algoritmo falla en su objetivo, o el
formato de salida no es idéntico al solicitado, asigna obligatoriamente el
nivel inferior correspondiente.
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Paso 3 — Aplicar restricciones de la unidad. Verifica si el estudiante usé6 algun
elemento prohibido del bloque {material}. Aplica la penalizacion solo si el ele-
mento aparece textualmente en el codigo entregado y registralo en la retroali-
mentacién general.

Paso 4 — Construir el comentario del criterio. El comentario debe ser especifi-
co (usa terminologia concreta del codigo del estudiante variables, funciones y
explica qué requerimiento del enunciado fall6 en la l6gica) y empatico (redacta-
do en primera persona, valorando el esfuerzo légico visible antes de sefialar la
falencia). No nombres funciones nativas, métodos, palabras clave o soluciones
gue resuelvan el error directamente, ni escribas cédigo corregido, usa preguntas
socraticas para que el estudiante note la discrepancia por si mismo.

Contexto de evaluacion y formato de salida
Usa las siguientes variables para el analisis:

Enunciado del ejercicio: {enunciado}. Rubrica de evaluacion: {rubrica}. Entrega
del estudiante: {entrega}. Salidas del cédigo del estudiante: {bloque_ejecucion}.

Antes de responder, verifica de forma obligatoria:

1. El nimero de bloques de criterios en el JSON es exactamente igual al nu-
mero de criterios de la rubrica.

2. El valor del campo nota es la suma aritmética exacta de todos los punta-
je_obtenido.

Genera Unicamente un JSON valido, que contenga los siguientes elementos:

= nota: suma exacta de todos los puntaje_obtenido.

m criterios: una lista con un bloque por cada criterio de la rabrica, donde cada
uno contiene:

e criterio: nombre exacto del criterio segln la rdbrica.

e analisis_de_ejecucion: un bloque con el requerimiento exacto del
enunciado para ese criterio, la porcién de codigo del estudiante que
lo implementa (o “ausente” si no existe), la simulaciéon paso a paso
con datos de prueba desordenados, y el veredicto de la simulacion
(“logica correcta” o “légica ausente/incorrecta”, seglin el Paso 2).

e puntaje_obtenido: nimero entero o decimal exacto que representa
el nivel asignado segln la rabrica; si el veredicto de la simulacion fue
“logica ausente/incorrecta”, el puntaje debe ser obligatoriamente el
de nivel inferior o no logrado.

e puntaje_maximo: puntaje maximo de ese criterio.

e comentario: comentario en primera persona segun los criterios defi-
nidos en el Paso 4.
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» retroalimentacion_general: parrafo constructivo en primera persona diri-
gido al estudiante, resumiendo sus fortalezas logicas y areas de crecimien-
to conceptual, sin dar soluciones explicitamente.

3.5. Metodologia de implementacion

La construccion del sistema se realizé6 mediante un enfoque incremental, en el cual cada eta-
pa se apoya sobre los resultados de la anterior, permitiendo avanzar desde la preparacion del
corpus historico hasta la implementacién de la interfaz web utilizada por el equipo docente.

1. Recopilacién y preparacion del corpus: Se realizé la seleccion y organizacién de los
enunciados y rabricas histoéricas del curso. En esta etapa se defini6 el esquema de me-
tadatos que vincula cada enunciado con su respectiva rabrica y semestre. Adicional-
mente, los documentos en formato PDF fueron procesados mediante Azure Document
Intelligence, obteniendo su representacion textual estructurada.

2. Construccion del indice vectorial: Sobre el corpus preparado se ejecuto el proceso
de segmentacion e indexacién. Se configuré un indice basado en HNSW en Azure Al
Search, incorporando campos filtrables que permiten la recuperacién en dos etapas
definida por el sistema.

3. Implementacion del médulo de generacion: Se desarroll6 el pipeline de generacién
de rabricas basado en RAG, integrando la extraccién de documentos y la recuperaciéon
semantica de enunciados similares. Este médulo fue expuesto mediante un endpoint
REST para su consumo desde la interfaz.

4. Implementaciéon del médulo de evaluacion: Se implementé el pipeline de evaluacion
de entregas, incorporando la inyeccién dindmica de directrices académicas asociadas a
cada unidad. Su funcionalidad fue expuesta mediante endpoints REST para evaluacién
y consulta de resultados.

5. Desarrollo de la interfaz web: Se construy6 una aplicaciéon en React que permite la
gestion de rubricas, evaluaciones, corpus histérico, plantillas de prompts y unidades
tematicas, proporcionando una capa de interaccion para el equipo docente.

6. Ajuste iterativo de prompts: Se disenaron y refinaron las plantillas del sistema me-
diante pruebas iterativas con enunciados y entregas reales del curso, ajustando tanto
la estructura como los parametros de generacién para mejorar la calidad de las res-
puestas.

El proceso descrito permitié integrar progresivamente los distintos componentes del siste-
ma, asegurando consistencia entre la infraestructura de datos, los modelos de lenguaje y la
interfaz de usuario final.

Pagina 33 de [72



DESARROLLO DE UN MOTOR DE GENERACION AUTOMATICA DE RUBRICAS Y RETROALIMENTACION PARA LA
EVALUACION DE EJERCICIOS DE PROGRAMACION EN CURSOS INTRODUCTORIOS

CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

En este capitulo se presenta la validacién de la solucidn propuesta, evaluando su desempeio
en actividades reales de la asignatura Introduccién a la Programaciéon durante el semestre
2026-1. La validacién se orienta a verificar el cumplimiento de los objetivos especificos defi-
nidos en el Capitulo 1 mediante un analisis cuantitativo y cualitativo del sistema.

La evaluacion se estructura en tres dimensiones complementarias, correspondientes a la
eficiencia del sistema, la calidad de las rdbricas generadas y la percepcién de los estudiantes
sobre la retroalimentacién generada. Estas dimensiones permiten analizar la solucién desde
una perspectiva técnica y pedagobgica.

La validacién se llevo a cabo utilizando la totalidad de las actividades evaluativas programa-
das para la asignatura durante el semestre (Tareas 1, 2, 3 y 4), aplicando distintos procedi-
mientos segun la dimension analizada.

En primer lugar, la eficiencia del sistema se evalu6 de manera transversal utilizando los enun-
ciados de las cuatro tareas, obteniéndose métricas globales de rendimiento arquitectonico.

En segundo lugar, la calidad de las rubricas y la pertinencia del proceso de evaluacién fue-
ron analizadas a partir del material generado automaticamente para la Tarea 2, el cual fue
sometido a revisién por parte del equipo docente mediante una encuesta de expertos.

En tercer lugar, la percepcion de los estudiantes fue evaluada en las Tareas 3 y 4, donde
estudiantes de los paralelos P212L y P215L participaron voluntariamente enviando sus so-
luciones al sistema y respondiendo posteriormente un cuestionario de percepcién sobre los
comentarios generados por el motor.

4.1. Alcancey limitaciones de la evaluacion

Considerando los procedimientos descritos, es necesario sefialar que la validacién ejecuta-
da posee un caracter preliminar y exploratorio. Esta condicion responde a las restricciones
contextuales propias del periodo académico, donde tanto el cuerpo docente como el estu-
diantado enfrentan una alta carga de responsabilidades institucionales dentro de los plazos
acotados del semestre 2026-1. Esta disponibilidad restringida de tiempo influyé directamen-
te en la naturaleza voluntaria de la participacién en las pruebas y cuestionarios.

Consecuentemente, el tamano de la muestra alcanzado, centrado en la participacién volun-
taria de un grupo acotado de ocho docentes y ocho estudiantes, restringe la aplicacién de
pruebas estadisticas inferenciales que pretendan generalizar los resultados a toda la pobla-
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cion estudiantil o establecer relaciones de causalidad aisladas. Por esta razon, el anélisis de
los datos recolectados se aborda desde una perspectiva principalmente descriptiva para las
métricas cuantitativas como los tiempos de procesamiento y los tokens consumidos y de
analisis de tendencias para los datos de percepcién cualitativa.

Los hallazgos presentados deben interpretarse, por lo tanto, como indicadores tempranos
del comportamiento del sistema y como un insumo valioso para identificar vectores de mejo-
ra en la arquitectura del motor de evaluacién. Lejos de buscar conclusiones definitivas sobre
el impacto directo en el rendimiento académico global, esta seccién se constituye como una
primera aproximacion empirica que valida la viabilidad técnica y pedagogica de la solucién,
sentando bases metodoloégicas para futuras iteraciones con grupos de estudiantes mas nu-
merosos.

4.2. Eficiencia del motor

Con el proposito de evaluar la estabilidad operativa y el rendimiento técnico del sistema, se
disend un protocolo de pruebas controlado utilizando los enunciados y soluciones de las cua-
tro tareas programadas durante el semestre 2026-1. El experimento contemplé la ejecucion
de cinco iteraciones consecutivas para cada actividad evaluativa. Esta replicacién responde a
la necesidad de mitigar sesgos por latencia de red y capturar la variabilidad inherente al com-
portamiento estocéastico de los modelos de lenguaje externos. A partir de esta muestra, se
calculé la media aritmética y la desviacién estandar tanto para los tiempos de procesamiento
como para el consumo de recursos informaticos.

Los resultados consolidados de latencia temporal paralos procesos de generacion de rabricas
y evaluacion cualitativa de entregas se presentan en la Tabla 2.

Tabla 2: Métricas de tiempo del motor de software por instancia evaluativa (5 ejecuciones
por tarea). Fuente: Elaboracion propia.

Generacion de Rubricas Evaluacion y Feedback
Evaluacion | Tiempo prom. (s) | Desviacion (s) | Tiempo prom. (s) | Desviacion (s)
Tarea 1 16,27 0,71 11,77 0,58
Tarea 2 25,41 4,91 12,36 0,61
Tarea 3 22,41 1,94 13,86 0,41
Tarea 4 26,16 5,02 14,61 1,26
Promedio 22,56 — 13,15 —

Los resultados evidencian que el sistema opera bajo margenes temporales consistentes y
acotados. El tiempo promedio general de 22,56 segundos para la construccién de rubricas
asegura un flujo de trabajo eficiente desde la perspectiva del usuario final. Este rendimiento
técnico representa una optimizacién significativa respecto al proceso tradicional de cons-
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trucciéon manual de instrumentos evaluativos, el cual suele requerir entre 3 y 4 horas de
dedicacién estimada por parte del equipo docente, seglin la complejidad y objetivos peda-
gdgicos del enunciadof.

En cuanto a la variabilidad temporal expuesta en la Tabla ] para la generacién, la Tarea 1 pre-
senta la desviacion estandar mas reducida (0,71 s), reflejando un comportamiento altamente
estable entre ejecuciones. Por otro lado, las Tareas 2 y 4 exhiben las mayores dispersiones
(4,91 sy 5,02 s, respectivamente). Este fendmeno es atribuible principalmente a la naturale-
za del consumo de servicios externos de Inteligencia Artificial como servicio (AlaaS), donde la
concurrencia global en los servidores remotos introduce fluctuaciones de latencia fuera del
control de la arquitectura local. No obstante, incluso en los escenarios de mayor dispersion
registrados, los tiempos maximos se mantienen dentro de rangos plenamente tolerables pa-
ra una interaccion sincrona.

El moédulo de evaluacion y retroalimentacion exhibe, en cambio, un comportamiento tem-
poral considerablemente mas predecible. El promedio general de 13,15 segundos se sitla
muy por debajo del observado en la generacién de rabricas, lo que resulta coherente con
la naturaleza acotada de esta tarea, donde el modelo no debe disefar un instrumento des-
de cero, sino contrastar evidencia de ejecucién ya estructurada contra criterios previamente
definidos. Asimismo, las desviaciones estandar del proceso de evaluacién se mantienen sis-
tematicamente bajas (entre 0,41 sy 1,26 s), sin los aumentos de dispersion observados en la
generacién. Un hallazgo relevante es que el tiempo promedio de evaluacién crece de manera
monotona a través de las cuatro tareas (11,77 s, 12,36 s, 13,86 sy 14,61 s), a diferencia del
comportamiento no mondtono registrado en la generacion de rdbricas. Esto sugiere que, al
no depender de la creatividad estructural exigida por el disefio de instrumentos, el tiempo
de evaluacion responde de forma mas directa y proporcional al aumento de complejidad del
enunciado y del cédigo a analizar.

Paralelamente, se recopilaron las métricas de volumen de informacién procesada para las
mismas ejecuciones controladas, expresadas en tokens (unidades minimas de texto, equi-
valentes a silabas o fragmentos de palabras que el modelo procesa de forma numérica). El
desglose cuantitativo de esta carga util se detalla en la Tabla 3.

Tabla 3: Consumo de tokens por instancia evaluativa (5 ejecuciones por tarea). Fuente: Ela-
boracion propia.

Generacion de Rubricas Evaluacion y Feedback
Evaluacion | Tokens prom. | Desviacion tokens | Tokens prom. | Desviacion tokens
Tarea 1 15078,6 76,0 8017,6 105,4
Tarea 2 15042,2 67,6 8538,8 101,9
Tarea 3 16 708,2 36,0 9663,8 213,2
Tarea 4 17702,0 38,1 11237,2 132,8
Promedio 16132,8 — 9364,4 —

2Estimacién temporal proporcionada por Federico Meza, profesor de la asignatura.
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Un hallazgo analitico clave dentro de la generacién de rubricas se deriva de los valores de
desviacion estandar expuestos en la Tabla B, los cuales se presentan extremadamente aco-
tados (oscilando entre 36,0 y 76,0 tokens), lo que representa menos del 0,5% de la carga
atil total. Esta minima variabilidad matematica valida empiricamente la estabilidad y con-
sistencia de los moédulos intermedios de clasificacion y recuperacién semantica. El pipeline
inyecta bloques de informacién idénticos en cada iteracién controlada, restringiendo la dis-
persion de tokens Unicamente a las sutiles diferencias sintacticas generadas por la naturaleza
probabilistica del modelo de lenguaje, al estructurar el texto de salida.

Respecto al consumo de tokens promedio, los datos demuestran que el volumen de informa-
cion procesado se encuentra fuertemente influenciado por la extension del enunciado base
provisto por el docente y la densidad del contexto recuperado e indexado por el componen-
te RAG. Esto explica por qué las Tareas 1y 2 exhiben consumos practicamente equivalentes
(15078,6 y 15042,2 tokens, respectivamente), ya que la longitud del texto de sus especi-
ficaciones técnicas y los documentos de apoyo asociados en el prompt mantuvieron una
volumetria similar.

Por otra parte, la introduccién de problemas avanzados de programacioén en las Tareas 3 y
4 generd un incremento en la demanda de contexto, registrando promedios de 16 708,2 y
17 702,0 tokens, respectivamente. Este aumento se correlaciona con enunciados inherente-
mente mas extensos, con mayor cantidad de restricciones explicitas y estructuras de datos
mas complejas que el sistema debid procesar para estructurar la rabrica de manera perti-
nente.

El médulo de evaluacion y retroalimentacion reproduce esta misma tendencia, aunque con
una dindmica particular. La desviacion estandar de tokens en este proceso es proporcional-
mente mayor que en la generacion (entre 101,9 y 213,2 tokens). Dado que cada tarea utilizd
una Unica entrega de referencia repetida en las cinco iteraciones, esta mayor dispersién no
responde a variaciones en el cédigo de entrada, sino a que el modelo cuenta con mayor li-
bertad para redactar la retroalimentacién de formas distintas en cada ejecucién, a diferencia
del prompt de generacion, cuya salida estd mas acotada por la estructura fija de la rubrica.
Con lo anterior, el hallazgo mas significativo es que el consumo de tokens en la evaluacién
también crece de forma monédtona a través de las cuatro tareas (8017,6, 8 538,8, 9 663,8 y
11 237,2 tokens), replicando el mismo patrén de escalamiento observado en la generacion
de rubricas. Este comportamiento convergente entre ambos mddulos permite evidenciar
qgue la complejidad del enunciado y la complejidad del cédigo de referencia utilizado cons-
tituyen el principal factor determinante del volumen de tokens procesado por el sistema,
independientemente de la naturaleza especifica de la tarea (generativa o evaluativa) que se
esté ejecutando.

Con todo, el promedio general de 16 132,8 tokens consumidos en la generaciéon y de 9 364,4
tokens en la evaluacion representan, respectivamente, el 12,6 %y el 7,3 % de la ventana de
contexto maxima admitida por el modelo GPT-40 (128 000 tokens). Esta holgura técnica en
ambos mddulos es un indicador positivo de escalabilidad, garantizando que el sistema cuen-
ta con la capacidad de procesar especificaciones de proyectos institucionales de ingenieria
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considerablemente mas extensos, o entregas de cddigo de mayor complejidad, sin riesgo de
saturacion o desborde de memoria.

En Ultima instancia, considerando la tarifa oficial de OpenAl a julio de 2026 para el modelo
GPT-40 y estableciendo como cota maxima el valor de 10,00 USD por millon de tokens de
salida (output) aplicado a la totalidad de los tokens, el costo operativo asociado a la genera-
ciéon automatica de una rubrica se estima en aproximadamente 0,16 USD, mientras que el
proceso individual de evaluacién cualitativa y emisién de feedback para una entrega alcanza
los 0,09 USD. De este modo, el costo total por ciclo completo de una entrega se sitla en un
maximo de 0,25 USD. Este bajo costo reduce significativamente las barreras operativas y via-
biliza una futura adopcion institucional de la plataforma en la rutina docente, constituyendo
un antecedente favorable para la sustentabilidad financiera de la solucién ante un eventual
despliegue masivo.

4.3. Evaluacidon de calidad de las rabricas y criterios usados

En el marco de la validacién orientada a la identificacion de criterios relevantes y dimen-
siones clave que deben ser consideradas en la evaluacién de ejercicios de programacién en
cursos introductorios, se evalué la calidad de las rabricas generadas automaticamente por el
sistema propuesto. Para ello, se utilizé la Tarea 2 del semestre 2026-1. A partir de su enun-
ciado, el motor generé una rabrica, la cual fue posteriormente entregada al equipo docente
de la asignatura.

Con este material, se solicité a los participantes la revisién de la rabrica mediante la aplica-
cién de un instrumento estructurado, el cual combiné items basados en una escala Likert de
cinco niveles (donde 1 corresponde a Totalmente en desacuerdo y 5 a Totalmente de acuerdo)
con preguntas de seleccion multiple orientadas a la caracterizacion cualitativa de las dimen-
siones evaluadas. Especificamente, el instrumento abordé las siguientes dimensiones con
las siguientes preguntas:

Dimension 1: Cobertura del enunciado

EvalGa el grado en que la rabrica automatizada abarca las directrices del problema pedag6-
gico (Escala Likert 1-5):

= Requisitos obligatorios: “La ribrica incluye todos los requisitos obligatorios y restric-
ciones que se pedian en el enunciado.”

» Casos de borde: “La rubrica incluye criterios para evaluar fallos légicos o casos bordes
propios del enunciado de la tarea.”
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= Coherencia pedagogica: “Los criterios de evaluacion son coherentes con las UVAs aso-
ciadas a la actividad.”

Dimension 2: Precision de los criterios

Analiza la objetividad y claridad con la que se redactaron los niveles de logro (Escala Likert
1-5):

= Evidencia objetiva: “Los descriptores se basan en evidencia comprobable en el cédigo
en lugar de conceptos subjetivos o ambiguos.”

= Limites de desempeiio: “Es facil distinguir el limite entre un nivel de desempefio y otro
sin que quede a libre interpretacion del corrector.”

= Nivel de exigencia: “El nivel de exigencia y los términos usados son apropiados para
el semestre y conocimientos esperados en el estudiante.”

Dimension 3: Diseio y estructura de criterios

Preguntas de seleccion multiple orientadas a caracterizar la composicion estructural de la
rabrica:

= Cantidad de criterios: “Sobre la cantidad de criterios generados (filas de la rubrica):
¢Como califica el volumen de items evaluados en relacion con la complejidad de la
tarea?” (Opciones: Tiene demasiados criterios (estd sobrecargada) / Tiene mds de lo
necesario, pero es manejable / La cantidad de criterios es la adecuada (ideal) / Faltan
algunos criterios importantes / Faltan muchos criterios (es muy bdsica)).

= Orden légico: “;Considera que los criterios en la rabrica siguen un orden légico y cohe-
rente con el enunciado de la tarea?” (Opciones: Si, todos los criterios estdn organizados
de manera Iégica y fdcil de seguir / Mayormente si, pero algunos criterios podrian re-
organizarse para mayor claridad / Parcialmente, la organizacion es confusa en varias
secciones / No, los criterios estdn desordenados y no siguen un flujo I6gico).

= Solapamiento: “; Detecto criterios que evalGan lo mismo o que penalizan dos veces un
mismo error?” (Opciones: los criterios estdn claramente separados y miden aspectos
independientes / un solapamiento menor, pero que no altera significativamente la nota
/ Hay solapamiento evidente en varios puntos / Hay mucho solapamiento (los criterios
son redundantes)).

= Distribucién de puntaje: “; Considera que el puntaje asignado a cada criterio es acorde
a su importancia?” (Opciones: Si, los puntajes son proporcionales / No, hay criterios
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con puntaje excesivo / No, hay criterios con puntaje muy bajo / No, la distribucion es
irregular).

Dimension 4: Valoracion y adopcion

Reactivos enfocados en la utilidad percibida y la intencion de uso de la herramienta tecno-
l6gica dentro del aula:

= Integracion en el curso: “;Estaria dispuesto(a) a integrar esta ribrica dentro del pro-
ceso de evaluacién de la asignatura 'Introduccion a la programacion’?” (Opciones: SI,
la usaria tal cual para calificar a los estudiantes / Si, aunque requeriria ajustes meno-
res o intervencion manual antes de su aplicacion / La utilizaria unicamente como una
referencia o base inicial para elaborar una rubrica propia / No la usaria bajo ninguna
circunstancia).

= Valor aportado: “;Cuanto valor aporta a su labor docente el poder generar ribricas
automatizadas en 1 minuto para optimizar sus tiempos de disefio evaluativo?” (Escala
Likert 1-5, desde 1: Sin valor hasta 5: Alto valor).

= Desempeiio técnico: “;Como califica el desempefio técnico del motor como herra-
mienta de apoyo docente para la asignatura?” (Escala Likert 1-5, desde 1: Muy defi-
ciente hasta 5: Excelente).

El cuestionario fue respondido por ocho integrantes del equipo docente, incluyendo profe-
sores y ayudantes. A continuacién, se presentan los resultados organizados segln las cuatro
dimensiones del instrumento, priorizando una lectura por dimensién. El detalle individual
de cada item, con su distribucién completa de respuestas, se presenta en el Anexo.

Para facilitar la interpretacion de los promedios reportados a continuacién, se recuerda que
la escala utilizada en los items de Cobertura y Precision va de 1 (Totalmente en desacuerdo)
a 5 (Totalmente de acuerdo), por lo que valores cercanos a 5 indican un alto nivel de acuerdo
docente con la afirmacion evaluada, valores cercanos a 3 reflejan una posicién neutra, y
valores cercanos a 1 indicarian desacuerdo. En los items numéricos de Adopcién (valor de
la automatizacion y desempeno técnico), la escala mantiene el mismo rango 1-5, pero con
descriptores propios para cada pregunta (de Sin valor a Alto valor, y de Muy deficiente a
Excelente, respectivamente), conservando la misma logica. De este modo, a mayor puntaje,
mayor valoracién positiva.

4.3.1. Cobertura del enunciado

Con el fin de evaluar si el sistema identifica correctamente los criterios relevantes para ca-
lificar ejercicios de programacion, se consulto al cuerpo docente sobre la cobertura de los
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requisitos obligatorios, la inclusiéon de fallos légicos y casos borde, y la coherencia de los
criterios con las Unidades Virtuales de Aprendizaje (UVAs) asociadas a la actividad.

Cobertura del enunciado: sintesis por item

Incluye los requisitos obligatorios y 4.88
restricciones del enunciado
Incluye criterios para fallos I6gicos 4.75

S
Il
[¢]

y casos borde

Es coherente con las UVAs asociadas a 4.50
la actividad

Punto neutro

Figura 8: Promedios de valoracion docente en la dimension de Cobertura del Enunciado (Es-
cala Likert 1-5).
Fuente: Elaboracion propia

La Figura B resume los resultados obtenidos en esta dimensién. Los promedios calculados se
mantuvieron sélidamente sobre los 4,50 puntos, alcanzando el valor mas alto en la inclusién
de requisitos obligatorios (4,88) y el mas bajo en la coherencia con las UVAs de la asignatura
(4,50). Estos puntajes sugieren que el sistema logra una alineacion adecuada con el mate-
rial original del curso, respaldando la percepciéon de una alta consistencia para traducir las
restricciones técnicas y los casos borde del enunciado. Asimismo, el menor promedio ob-
tenido en las UVAs sugiere que la ponderacién automatizada de criterios podria presentar
leves discrepancias con la intencionalidad pedagogica estimada por el equipo docente para
esa unidad en particular.

4.3.2. Precision de los descriptores

Para evaluar si los criterios generados son suficientemente precisos para ser aplicados de
forma consistente por distintos correctores, se consultd al cuerpo docente sobre la funda-
mentacion en evidencia comprobable en el cédigo, la claridad de los limites entre niveles de
desempeno y la pertinencia del nivel de exigencia técnica respecto al perfil del estudiante.
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Precision de los descriptores: sintesis por item

n=28

Se basan en evidencia comprobable en 5.00
el cédigo

Permiten distinguir claramente los 4.75
niveles de desempefio

Tienen un nivel de exigencia apropiado 4.75
al semestre

1 2 3 4

Punto neutro

vl -

Figura 9: Promedios de valoracion docente en la dimensién de Precision de los Descriptores
(Escala Likert 1-5).
Fuente: Elaboracion propia.

La Figura @ resume la evaluacién de la Precision de los descriptores. Destaca la puntuacién
maxima (5,00) en el item que evalla si los descriptores se basan en evidencia comprobable,
lo que es consistente con el disefio de la ingenieria de prompts, orientada a que el modelo
evalle Unicamente elementos légicos y sintacticos visibles en el cédigo fuente. Este resul-
tado respalda la percepcién de objetividad del instrumento por parte del cuerpo docente,
condicion favorable para su aplicacién consistente entre distintos correctores. Por su par-
te, la claridad en los limites entre niveles de logro en los descriptores y la pertinencia de la
exigencia registraron un promedio de 4,75 puntos, lo que sugiere que el prototipo entrega
rubricas con limites percibidos como explicitos y adecuados para estudiantes de primer afio.

4.3.3. Estructura de la rubrica

Con el objetivo de evaluar el diseno y la organizacién de la rdbrica generada automaticamen-
te, se consulto al cuerpo docente sobre la cantidad de criterios, la independencia entre ellos
(ausencia de solapamiento) y la proporcionalidad en la distribucién del puntaje. Al tratarse
de items cualitativos con alternativas de texto exclusivas, los resultados iniciales se presentan
mediante una tabla de sintesis de frecuencias (Tabla A).
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Tabla 4: Sintesis de hallazgos del cuerpo docente respecto al disefio y estructura de la rbrica.
Fuente: Elaboracion propia.

item Hallazgo principal Respaldo
Cantidad de criterios | La cantidad de criterios generados es la | 7 de 8 (87,5 %)
adecuada para la complejidad de la ta-
rea
Independencia Los criterios estan claramente separa- | 5 de 8 (62,5 %)
dos y no penalizan dos veces un mismo
error
Distribucion de pun- | El puntaje asignado a cada criterio es | 5 de 8 (62,5 %)
taje proporcional a su importancia

La Tabla [ sugiere que el mdédulo de generacién equilibra de forma adecuada la granulari-
dad de los criterios y pondera de manera pertinente su importancia relativa. Un 87,5 % del
equipo docente respalda la densidad de la rbrica, lo que evita la fragmentacion excesiva del
instrumento.

En cuanto a la independencia entre criterios, un 62,5 % consider6 que estos estan claramen-
te separados y no penalizan dos veces un mismo error, el 37,5% restante percibié algin
grado de solapamiento menor, lo que se identifica como una oportunidad de mejora en las
restricciones del médulo de generacién mas que una deficiencia estructural grave, dado que
mitigar la doble penalizacién es un desafio complejo en la evaluacién automatizada de cédi-

go.

De forma independiente, la distribucion de puntaje también obtuvo un 62,5 % de aprobacién
directa respecto a su proporcionalidad con la importancia de cada criterio, mientras que el
37,5 % restante considerd que la ponderacion resultaba irregular o desproporcionada en al-
gun criterio puntual. Este resultado es consistente con la tendencia observada en el item de
independencia, si bien la mayoria del cuerpo docente respalda el disefio estructural de la
rabrica, ambos hallazgos apuntan a que la asignacién de pesos relativos entre criterios cons-
tituye un area de refinamiento adicional para futuras iteraciones del médulo de generacién.

A continuacion, se evalué de forma especifica la secuencia en la organizacién de los compo-
nentes de la rubrica.
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Orden légico de los criterios respecto al enunciado de la
tarea

No, los criterios estédn desordenados y
no siguen un flujo légico.

Parcialmente, la organizacion es
confusa en varias secciones.

Mayormente si, pero algunos criterios
podrian reorganizarse para mayor 6 (75%)
claridad.

Si, todos los criterios estan
organizados de manera légica y facil 2 (25%)
de sequir.

0 2 4 6 8 10
N° de respuestas

Figura 10: Distribucion de frecuencias docentes respecto al orden logico de los criterios en
la rabrica.
Fuente: Elaboracién propia.

El item de orden légico se presenta de forma aislada en la Figura [IJ por concentrar la prin-
cipal oportunidad de mejora identificada en esta dimension. Mientras que 2 de los 8 parti-
cipantes (25,0 %) indicaron que todos los criterios estan organizados de manera légica, los
6 restantes (75,0 %) sefalaron que algunos componentes podrian reorganizarse para ma-
yor claridad. Los comentarios cualitativos asociados apuntaron unanimemente al criterio de
“Manejo de instrucciones no validas”, sugiriendo que este elemento deberia posicionarse
en las filas superiores de la rubrica para emular el flujo secuencial de ejecucién del coddigo
fuente.

Al contrastar este resultado con el prompt del médulo generativo, se constata que la plantilla
de instrucciones no incorpora una regla de ordenamiento basada en la logica de ejecucién
del codigo para las filas de los criterios. Si bien no es posible establecer con certeza abso-
luta que esta omisién sea la causa exclusiva del fendmeno observado, la ausencia de dicha
directriz constituye la explicacién mas consistente con los datos recopilados. Este hallazgo
se traduce en una oportunidad de mejora concreta para futuras iteraciones del sistema, ya
sea mediante la incorporacion de una restriccién explicita de ordenamiento dentro de la
ingenieria de prompts.

4.3.4. Adopcion y valoracién global

Con el propésito de determinar la viabilidad de integracion del sistema en el proceso eva-
luativo real de la asignatura, se consulté al cuerpo docente sobre su disposicion a utilizar la
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rabrica generada automaticamente, el valor percibido de la generaciéon en un minuto, y el
desempeno técnico global del motor.

Valoracion numérica del sistema: sintesis por item

n=28
Valor de la automatizacién (generar 4.75
rabricas en 1 minuto)
desempefio técnico del motor como apoyo 4.50
docente

1 2 3 4 5

Punto neutro

Figura 11: Promedios de valoracién docente sobre el impacto temporal y el desempeno téc-
nico del motor (Escala Likert 1-5).
Fuente: Elaboracién propia.

La Figura [11 sintetiza la valoracion numérica del sistema en dos dimensiones complemen-
tarias. El valor percibido de reducir el tiempo de diseno evaluativo de horas a aproximada-
mente un minuto registré una alta concentracién en el nivel maximo de la escala, con un
promedio de 4,75 puntos (donde 7 de los 8 evaluadores asignaron la calificacion mas alta).
Por su parte, la apreciacién técnica global del motor como herramienta de apoyo docente
obtuvo un promedio de 4,50 puntos, con una marcada tendencia hacia valoraciones sobre-
salientes (5 de 8 respuestas en el nivel maximo). Estos resultados sugieren que el equipo
docente reconoce el impacto practico inmediato de la solucién en la reduccién de su carga
laboral, y respaldan la percepcion positiva sobre el desempeno técnico general de la arqui-
tectura propuesta.
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¢Estaria dispuesto(a) a integrar esta rubrica dentro del
proceso de evaluacion de la asignatura 'Introduccién a la
programacion'?
n=38

Si, la usaria tal cual para

calificar a los estudiantes.

3 (38%)

Si, aunque requeriria ajustes

menores o intervencién manual

antes de su aplicacién.

5 (62%)

La utilizaria tnicamente como

una referencia o base inicial
[ para elaborar una ribrica

propia.

0 (0%)

No la usaria bajo ninguna

Il circunstancia.
0 (0%)

Figura 12: Distribucion porcentual docente sobre la disposicion para integrar la rabrica au-
tomatizada en el aula.
Fuente: Elaboracion propia.

La Figura [12 constituye el resultado méas contundente de toda la validacion con el cuerpo
docente. En este sentido, el 100 % de los participantes manifestdé una postura positiva para
integrar la rubrica en su practica evaluativa, 3 de ellos de manera directa y los 5 restantes
mediante la aplicacion de ajustes menores o intervencién manual previa. Ningln evaluador
opté por descartar el instrumento o limitarlo a una referencia secundaria, lo que sugiere que
el sistema produce un artefacto percibido como operable dentro del contexto pedagogico
real, reduciendo la brecha entre generacién automatizada y adopcién docente. La preferen-
cia mayoritaria por aplicar ajustes menores no implica una limitacién del sistema, sino que
refleja la practica habitual de revisidon que cualquier instrumento evaluativo requiere antes
de su uso formal en el aula.

4.4. Percepcion de los estudiantes sobre la retroalimentacion

Con el objetivo de evaluar si el médulo de retroalimentacion entrega un acompafnamiento
formativo efectivo y determinar su impacto en la calidad del proceso desde la perspectiva
del usuario final, se analiz6 la percepcién del estudiantado tras interactuar con el sistema. La
metodologia consistié en habilitar un portal de pre-entregas durante el periodo de desarro-
llo de las Tareas 3 y 4. Esta plataforma permitié a los alumnos de los paralelos P212L y P215L
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subir voluntariamente sus soluciones de forma anticipada para recibir retroalimentacién au-
tomatizada, permitiendo corregir o mejorar sus programas antes del envio definitivo.

Una vez concluido este ciclo, se aplicé un cuestionario de percepciéon estructurado en una
escala Likert de cinco niveles (donde 1 corresponde a Totalmente en desacuerdo y 5 a To-
talmente de acuerdo). El instrumento incorporé de forma transversal la opciéon “No aplica”,
disponible para aquellos escenarios donde el estudiante no presenté errores en un criterio
especifico y, por lo tanto, no requeria comentarios correctivos. Los promedios reportados
a continuacion excluyen dicha opcién, por lo que el nUmero de respuestas validas varia de
forma analitica entre los distintos reactivos segln la experiencia particular de cada partici-
pante.

Las dimensiones y afirmaciones exactas evaluadas en el instrumento se detallan a continua-
cion:

Dimension 1: Comprension del feedback

Evalla la claridad, asimilacion y el nivel del lenguaje de los comentarios entregados por el
sistema (Escala Likert 1-5):

= Identificacion de errores: “Entendi qué errores tenia mi codigo segun el feedback re-
cibido.”

= Claridad de la explicacion: “El feedback explicaba claramente por qué algo estaba
mal.”

= Adecuacion del lenguaje: “El lenguaje usado en el feedback era comprensible para mi
nivel en el curso.”

Dimension 2: Utilidad para mejorar

Analiza el impacto formativo y la contribucién de las sugerencias a la resolucion del problema
(Escala Likert 1-5):

= Orientacion estratégica: “El feedback me orientd sobre qué revisar sin darme directa-
mente la respuesta.”

= Capacidad de correccion: “Pude corregir o mejorar mi solucion gracias al feedback
recibido.”

= Refuerzo conceptual: “El feedback me ayudé a entender mejor los contenidos de la
unidad.”
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Dimension 3: Justicia de la evaluacion

Mide la validez de los criterios y la pertinencia de las penalizaciones aplicadas por el motor
(Escala Likert 1-5):

» Pertinencia del error: “Los errores sefalados correspondian a problemas reales de mi
cédigo.”

= Alineacion con restricciones: “El feedback no me penalizé por aspectos que el enun-
ciado no pedia.”

= Consistencia curricular: “Las sugerencias del feedback estaban basadas en lo que he-
mos aprendido hasta ahora, sin pedirme usar cosas que alin no vemos en el curso.”

Para la interpretacién de los datos, los valores cercanos a 5 indican un alto nivel de acuerdo
o valoracién positiva, mientras que los valores cercanos a 3 reflejan una posiciéon neutra, y
valores cercanos a 1 indicarian desacuerdo. El detalle individual de cada item, con su distri-
bucién completa de respuestas, se presenta en el Anexo.

4.4.1. Comprension de la retroalimentacion

Con el fin de evaluar si el sistema entrega comentarios claros y asimilables para el nivel de
un estudiante de primer afo, se consulté sobre la identificacion de errores, la claridad de |a
explicacion y la adecuacion del lenguaje técnico utilizado.

Comprension del feedback: sintesis por item
n varia por item (excluye “No aplica”)
ntend! QUé i ol feedback Cédlgo _

4.67 (n=3
segun el feedback recibido (n=3)

El feedback explicaba claramente por
qué algo estaba mal

El lenguaje usado en el feedback era 4.88 (n=8)
comprensible para mi nivel en el curso

4.67 (n=3)

Punto neutro

Figura 13: Promedios de percepcién estudiantil en la dimensién de Comprensién de la Re-
troalimentacion (Escala Likert 1-5).
Fuente: Elaboracién propia.
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La Figura L3 resume los resultados obtenidos en esta dimension. El item mejor evaluado co-
rresponde a la adecuacion del lenguaje técnico, con un promedio de 4,88 puntos sobre la
totalidad de los ocho estudiantes participantes, lo que indica que el vocabulario generado
por el modelo de lenguaje se ajusta de forma consistente al nivel inicial del curso sin repre-
sentar una barrera de entrada para el usuario.

Por su parte, la identificacién de errores y la claridad de la explicacion promediaron 4,67
puntos cada uno, considerando Unicamente las respuestas validas. En este caso, los tres par-
ticipantes incluidos corresponden a los estudiantes cuyo cédigo presenté errores y, por en-
de, recibieron retroalimentacion correctiva por parte del sistema, mientras que los demas
participantes respondieron No aplica. En consecuencia, estos Ultimos registros no fueron in-
corporados en este calculo al no ser pertinentes para la medicidn de estas dimensiones. De
este modo, los tres casos analizados constituyen la totalidad de observaciones efectivamente
relevantes para estos reactivos.

Por lo tanto, este resultado debe interpretarse como un indicador preliminar dado el tamano
acotado de este grupo de tres observaciones, un promedio favorable posee un menor poder
estadistico que uno respaldado por el total de los participantes, por lo que su valor principal
es orientativo antes que representativo de la poblaciéon general. Aun con esta salvedad, los
resultados sugieren que, cuando el sistema interviene ante un error, el estudiantado es capaz
de asimilar con precisién qué fallé y por qué, proporcionando un soporte cognitivo clave para
guiar el proceso auténomo de correccion de programas.

4.4.2. Utilidad para mejorar

Con el objetivo de determinar si las sugerencias entregadas por el sistema contribuyen efec-
tivamente a la mejora del estudiante sin sustituir su proceso de razonamiento, se analiz6 el
impacto formativo de la retroalimentacién a través de tres pilares independientes, corres-
pondientes a la orientacion estratégica, la capacidad de correccion autonoma vy el refuerzo
conceptual. Esta dimension constituye el respaldo para caracterizar y precisar las condicio-
nes necesarias de un acompanamiento formativo efectivo dentro de la asignatura. Por este
motivo, se presenta y analiza cada reactivo de forma individual a continuacién.

En primer lugar, se evalu6 si el dispositivo proporcioné orientacién al estudiante sobre qué
revisar sin entregarle directamente la solucion.
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El feedback me oriento sobre qué revisar sin darme
directamente la respuesta

n =6 (excluye 2 'No aplica') | promedio=4.67/5

~
1

(o)}
|

%]
©
° 5 (83%)
G 5
>
%]
©
ri
(0]
2
>
)
© 2 -
= 1(17%)
1 -
; Totalmente Desacuerdo Ni de acuerdo De acuerdo Totalmente
desacuerdo ni en desacuerdo de acuerdo

Figura 14: Distribucién de frecuencias y promedio estudiantil respecto al caracter orientador
de la retroalimentacion.
Fuente: Elaboracién propia.

La Figura [14 muestra la distribucion de frecuencias de las respuestas estudiantiles respecto
al rol orientador del software. El grafico expone una marcada concentracién en las valora-
ciones positivas, donde la gran mayoria de la muestra valida (5 de 6), se sitGia en la categoria
“Totalmente de acuerdo”, resultando en un promedio de 4,67 puntos. Esta tendencia indica
que los alumnos percibieron con claridad el caracter orientador de los comentarios. Este ha-
llazgo respalda la idea de que las restricciones introducidas en las plantillas de instrucciones
especializadas cumplen su propésito, en linea con la directriz pedagoégica de guiar el proce-
so cognitivo del usuario en lugar de proveer bloques de cédigo resueltos que fomenten una
dependencia tecnologica.

A continuacién, se consulté si el estudiantado logré corregir o mejorar su programa gracias
a la intervencién del sistema.
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Pude corregir o mejorar mi solucion gracias al feedback
recibido

n =25 (excluye 3 'No aplica') | promedio=4.80/5

4 (80%)

N° de respuestas validas
w
1

1 (20%)
) -
0 - ]
Totalmente Desacuerdo Ni de acuerdo De acuerdo Totalmente
desacuerdo ni en desacuerdo de acuerdo

Figura 15: Distribucion de frecuencias y promedio estudiantil respecto a la utilidad practica
en la optimizacién del cédigo.
Fuente: Elaboracién propia.

La Figura [L§ ilustra el nivel de acuerdo de los participantes en relacién con la utilidad practica
de las observaciones recibidas. La distribucion grafica revela un consenso sobresaliente en
el extremo superior de la escala Likert, acumulando las respuestas exclusivamente entre las
opciones “De acuerdo” y “Totalmente de acuerdo” para alcanzar un promedio de 4,80 puntos
sobre una muestra valida de cinco estudiantes. Este comportamiento de los datos indica que
la retroalimentacion entregada posee un alto valor operativo percibido por el usuario. Este
resultado constituye uno de los indicadores mas favorables de la validacion estudiantil, y
permite inferir que las sugerencias de la plataforma no solo se asimilan en el plano teoérico,
sino que los estudiantes las asocian con acciones concretas de depuracion sobre el coédigo
fuente.

Finalmente, se evalud el impacto de la retroalimentacion en el reforzamiento conceptual de
la unidad académica correspondiente.
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El feedback me ayudoé a entender mejor los contenidos de
la unidad
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Figura 16: Distribucién de frecuencias y promedio estudiantil respecto al impacto en el re-
forzamiento conceptual.
Fuente: Elaboracién propia.

La Figura[1§ detalla las frecuencias asociadas a la percepcion de aprendizaje teérico derivado
del uso del motor. A diferencia de los reactivos anteriores, el grafico muestra una dispersion
mayor en las respuestas, distribuyéndose entre las categorias central, alta y maxima de la es-
cala, lo que arroja una media de 4,33 puntos sobre una muestra valida de seis participantes.
Esta variabilidad indica que el impacto en el plano conceptual difiere segin la experiencia y
conocimientos previos de cada estudiante, sin embargo, la concentraciéon general sobre los
niveles superiores es coherente con un alcance percibido del software que supera la resolu-
cion de errores sintacticos puntuales. Este indicador apunta a que la revisién asistida podria
actuar como un refuerzo que estimula el pensamiento critico y ayuda a conectar los fallos
del programa con los contenidos de la unidad.

En balance, el andlisis integrado de estos tres componentes permite concluir que un modelo
de retroalimentacion formativa automatizada requiere equilibrar la orientaciéon estratégica,
la utilidad operativa en la correccion de errores y la transferencia hacia el aprendizaje con-
ceptual para ser verdaderamente efectivo en el aula.
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4.4.3. Justicia de la evaluacion

Con el propésito de validar la pertinencia de los criterios aplicados por el motor y evitar
penalizaciones injustificadas, se consulté sobre la correspondencia de los errores reportados
con problemas reales del cddigo, la alineacién de la retroalimentacion con las restricciones
del enunciado, y la consistencia curricular de las sugerencias entregadas.

Justicia de la evaluacion: sintesis por item

n varia por item (excluye “No aplica”)
Los errores sefialados correspondian a 3.67 (h=3)
problemas reales de mi cédigo
El feedback no me penalizé por 4.00 (n=6)
aspectos que el enunciado no pedia

Las sugerencias del feedback estaban
basadas en lo que hemos aprendido
hasta ahora

4.00 (n=7)

1 2 3 4 5

Punto neutro

Figura 17: Promedios de percepcién estudiantil en la dimensién de Justicia de la Evaluacién
(Escala Likert 1-5).
Fuente: Elaboracién propia.

La Figura [L7 resume las respuestas obtenidas para los tres items que componen esta dimen-
sion. Los resultados muestran un comportamiento favorable en la alineacion con las restric-
ciones del enunciado y en la consistencia curricular, registrando promedios idénticos de 4,00
puntos sobre muestras validas de seis y siete participantes, respectivamente. La concentra-
cion de respuestas en los niveles altos de la escala sefala que el motor se ajusta de manera
efectiva al marco del problemay al nivel formativo de la asignatura, lo cual es consistente con
un principio clave del disefo: la retroalimentacién automatica debe respetar estrictamente
el avance curricular para cumplir un rol verdaderamente formativo.

Por otro lado, el item relativo a la pertinencia del error registré la mayor dispersion y el
promedio mas bajo de todo el instrumento, situdndose en 3,67 puntos sobre una muestra
acotada a los tres participantes que presentaron fallas en sus entregas y recibieron comen-
tarios correctivos. Este comportamiento de los datos expone un desafio técnico ligado a la
naturaleza probabilistica de los modelos de lenguaje, donde un fallo inexacto reportado por
el sistema puede afectar la confianza del usuario final.

En balance, mientras el control del alcance conceptual sugiere un desempefio robusto dentro
del aula, la precisién fina en la deteccion de errores especificos constituye la principal area de
mejora detectada por el estudiantado. Esto sugiere la necesidad de incorporar mecanismos
complementarios de verificacion en el desarrollo del sistema, tales como rutinas de andlisis
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dindmico o pruebas de ejecucién automatizadas en el backend, para robustecer el prototipo
en futuras iteraciones.

4.5. Discusion de resultados

El andlisis conjunto de las tres dimensiones abordadas en este capitulo, correspondientes ala
eficiencia del sistema, la calidad de las rubricas generadas y la percepcién de los estudiantes,
permite discutir de forma integrada el grado de cumplimiento de los objetivos planteados
para el motor de evaluaciéon automatizada, asi como los alcances y las limitaciones observa-
das durante el proceso de validacion.

Desde el punto de vista técnico, el comportamiento del médulo de generacion automatica
confirma que la arquitectura basada en recuperacién aumentada opera dentro de margenes
de tiempo consistentes y compatibles con un flujo de trabajo docente real. La estabilidad
observada en los tiempos de respuesta respalda la solidez del pipeline implementado, mien-
tras que el hecho de que el consumo de tokens se mantenga muy por debajo de la ventana
de contexto maxima admitida por el modelo reduce el riesgo de truncamiento o pérdida
de informacién relevante durante el procesamiento, lo cual contribuye a mitigar la proba-
bilidad de alucinaciones y refuerza la fiabilidad técnica del sistema en escenarios de mayor
complejidad.

Este respaldo cuantitativo del componente técnico se alinea de manera directa con el jui-
cio experto sobre la calidad de las ribricas generadas. Los altos niveles de acuerdo docente
respecto a la fundamentacién de los criterios en evidencia comprobable en el cédigo permi-
ten sostener que el sistema traduce de forma confiable las especificaciones pedagédgicas del
curso en instrumentos evaluativos operables. No obstante, la principal observacion critica
emitida por el cuerpo docente, relativa al orden secuencial de los criterios, revela una limi-
tacion compartida entre la naturaleza probabilistica del modelo de lenguaje y la ausencia de
restricciones de ordenamiento cronolégico explicitas dentro del system prompt implemen-
tado. Al no contar con una directriz de ordenamiento en sus instrucciones, el motor organiza
los items segln un criterio interno, omitiendo el flujo de ejecucion secuencial que un eva-
luador humano aplicaria de manera intuitiva. Si bien esta explicacién no puede establecerse
con certeza absoluta a partir de la evidencia disponible, resulta la mas consistente con los
datos recopilados. En este sentido, la calidad semantica de los descriptores no basta por si
sola, ya que se requieren ademas reglas de ordenamiento explicitas a nivel de arquitectura
o en las plantillas de instrucciones para acercar el resultado generado a los estandares de
organizacion esperados por el equipo docente.

En la misma linea, la experiencia directa del estudiantado con el médulo de retroalimenta-
cion respalda la percepcién de que el sistema cumple su propdsito formativo sin compro-
meter el rol activo del estudiante en la resolucién de problemas. La consistencia entre la
percepcién de orientacién estratégica y la capacidad efectiva de correccion reportada por
los propios estudiantes sugiere que el disefio del prompt logra sostener un equilibrio ade-
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cuado entre guiar y no resolver, condicion central para que la retroalimentaciéon automatiza-
da sea considerada pedagoégicamente legitima. Sin embargo, la evaluacién de la dimensién
de justicia introduce un matiz relevante, ya que la confianza del estudiantado en el sistema
depende no solo de la claridad del lenguaje empleado, sino de la exactitud técnica de los
errores sefalados, aspecto en el que el procesamiento basado exclusivamente en lenguaje
natural muestra su limite mas evidente frente a fallos que exigen una verificacion légica o de
ejecucién real del cédigo fuente.

En conjunto, los resultados discutidos permiten afirmar que el prototipo cumple con el pro-
posito definido en esta memoria, optimizando el proceso de disefio evaluativo y entregando
retroalimentacién formativa pedagégicamente pertinente sin sustituir el criterio experto del
docente ni el razonamiento auténomo del estudiante. No obstante, el caracter exploratorio
de la validacion, determinado por el tamano acotado de la muestra y la participacion volun-
taria del estudiantado, impide generalizar estos hallazgos a la totalidad de la poblacién del
curso. En particular, el trabajo futuro no se orienta a la aplicacion de nuevos instrumentos de
evaluacion de la percepcidn, sino a la evolucion técnica de la plataforma mediante la incor-
poracion de restricciones en las plantillas de instrucciones para que el orden de los criterios
siga el flujo légico de ejecucion del programa, junto con el desarrollo de mecanismos hibri-
dos de verificacién orientados a robustecer la precisién del motor frente a fallos especificos
de logica. Estas mejoras de software, en paralelo con estudios experimentales de mayor al-
cance, permitiran consolidar estadisticamente el impacto del sistema en el aprendizaje y en
el desempeno académico de los estudiantes.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

El presente trabajo tuvo como objetivo principal construir un sistema de generacién automa-
tica de rubricas y retroalimentacion que optimice el proceso de evaluacién de ejercicios de
programacioén en el curso Introduccion a la Programacion de la UTFSM, respondiendo direc-
tamente a la alta carga de trabajo que enfrenta el equipo de la asignatura y el consecuente
impacto en la calidad de la retroalimentacién y el desgaste docente. A lo largo de la memo-
ria se abordé esta problematica de manera multidimensional, combinando una arquitectura
de recuperacion aumentada sobre modelos de lenguaje de gran escala con principios de re-
troalimentacion formativa y métricas de calidad de software. A continuacion, se presentan
las principales conclusiones de la investigacién a partir de los hallazgos obtenidos durante el
proceso de desarrollo y validacion.

5.1. Cumplimiento de los objetivos especificos

En cuanto a la identificacion de los criterios relevantes y las dimensiones clave para la eva-
luacién de codigo en etapas introductorias (Objetivo 1), la investigacion determind que una
evaluacion pertinente debe ir mas alla de la correccion funcional, incorporando elementos de
pensamiento computacional, comprensién estructural bajo el modelo de bloques de Schulte
y atributos de calidad de cédigo. Estos constructos tedricos se tradujeron en una rubrica ope-
rativa compuesta por indicadores objetivos basados en la literatura y verificables de forma
empirica en el cédigo fuente. Este proceso se vio significativamente facilitado por el propio
enunciado de la tarea, dado que la asignatura ya enseia bajo estos principios y entrega una
base sélida para que el prompt trabaje bajo este estilo, sumado a que el diseno instruccio-
nal y los pasos secuenciales dados al LLM guian de manera 6ptima al modelo para cumplir
este propésito. Esta alineacion facilitd la integracion del sistema y fue respaldada por el jui-
cio experto del cuerpo docente, donde los items de cobertura del enunciado y precisién de
los descriptores obtuvieron valoraciones sobresalientes sobre los 4,50 puntos, alcanzando
el puntaje maximo absoluto en la fundamentacion de los criterios.

Respecto a las caracteristicas fundamentales de una retroalimentaciéon formativa efectiva
(Objetivo 2), se adoptd con éxito el modelo pedagdgico enfocado en discriminar entre el
conocimiento sobre el error y el conocimiento sobre cémo proceder, bajo atributos de es-
pecificidad y orientacién socratica. Este enfoque encuentra validacién en los resultados de
percepcion estudiantil, donde los reactivos de comprensién de los comentarios y la orien-
tacién estratégica sin entrega directa de la solucién obtuvieron promedios sobre los 4,67
puntos. Esto sugiere que el disefo de las instrucciones especializadas logré trasladar de ma-
nera consistente los principios teéricos a un comportamiento del software percibido como
util por los alumnos.
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Por otra parte, el desarrollo e integracion de la plataforma automatizada (Objetivo 3) se cum-
plié formalmente mediante la implementacién de una arquitectura modular basada en servi-
cios de computacién en la nube, orquestada dindAmicamente bajo un esquema de ingenieria
de instrucciones en capas. La existencia de una interfaz web operativa, capaz de procesar
enunciados, estructurar pautas de evaluacion y emitir retroalimentacion individual justifi-
cada por criterio, constituye la evidencia directa de la viabilidad de la solucién de software
construida.

Finalmente, la evaluacion del impacto del sistema en la eficiencia del proceso evidencié que
la plataforma genera una rubrica en un promedio de 22,56 segundos y evalGa una entrega
individual en 13,15 segundos, consumiendo menos del 13 % de la ventana de contexto del
modelo de lenguaje utilizado. A este éptimo rendimiento técnico se suma un antecedente
favorable en materia econémica, siendo el bajo costo operativo asociado al ciclo completo
otorga a la solucién un amplio margen de escalabilidad y sustentabilidad financiera.

Esta eficiencia tecnoldgica y econémica se traduce en un alto valor operativo para el equipo
docente, cuya totalidad manifesté una sélida disposicién a integrar la herramienta en su prac-
tica cotidiana. Los profesores validaron el sistema con una calificacién media de 4,75 puntos,
destacando especialmente su capacidad para reducir el tiempo de disefio de evaluaciones
a menos de un minuto. En complemento, la calidad de la retroalimentacion entregada fue
validada positivamente por el estudiantado, quien reporté un promedio de 4,80 puntos en
la utilidad practica percibida para corregir sus programas, cerrando asi el ciclo de eficiencia
contemplado en este objetivo tanto desde la perspectiva docente como estudiantil.

Esta favorable recepcién respalda la viabilidad de la solucién propuesta y sugiere que esta
representa un aporte concreto para abordar la problematica identificada en el curso. En con-
secuencia, el conjunto de metas especificas y el objetivo general de la memoria se consideran
cumplidos satisfactoriamente dentro de los limites de una validacién exploratoria.

5.2. Principales resultados y contribuciones

Los hallazgos de esta investigacion permiten identificar cuatro contribuciones concretas. En
el plano técnico, se demostré que una arquitectura de recuperaciéon aumentada orientada
al dominio educativo puede operar con latencias minimas y una variabilidad marginal en
el consumo de recursos informéaticos. Una ventaja critica de este diseno arquitecténico es
que faculta al sistema para incrementar el volumen de documentos histéricos de evaluacién
almacenados con el paso de los anos, debido al filtrado selectivo de la recuperacion por si-
militud. El LLM podria mantener su estabilidad y fiabilidad operativa en el tiempo, mitigando
la degradacion del contexto incluso ante repositorios de alta densidad informativa, aunque
esta proyeccion requeriria validacién empirica en estudios futuros con corpus de mayor es-
cala.

En el &mbito pedagédgico, la incorporacion de restricciones académicas vinculadas a las uni-
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dades de aprendizaje del curso permitié que el motor de evaluacién respetara el avance
curricular de los alumnos, aspecto respaldado por una valoracién positiva en consistencia cu-
rricular por parte del estudiantado. En la dimension metodolégica, el proceso generd como
resultado derivado un instrumento estructurado de encuesta para docentes y estudiantes
que queda disponible para futuras lineas de investigacion.

Adicionalmente, esta memoria documenta y evallia un conjunto de plantillas de prompts
estructuradas en capas (rol, tarea/contexto y formato), refinadas iterativamente durante el
desarrollo, que constituyen un punto de partida reutilizable tanto para futuras implementa-
ciones de sistemas educativos basados en modelos de lenguaje, como para docentes que de
forma independiente quieran apoyarse en la IA para sus propios procesos evaluativos.

Este desarrollo no estuvo exento de desafios técnicos. La etapa de mayor complejidad co-
rrespondio al afinamiento y calibracion de las instrucciones del sistema, donde lograr resul-
tados estables requirié multiples iteraciones de disefo. Esta dificultad resalta la ingenieria
de instrucciones como una competencia central para la integracion responsable de software
basado en inteligencia artificial. Asimismo, la validacién iterativa junto a la supervisién del
profesor guia resulté clave para corregir desviaciones tempranas en el criterio de la herra-
mienta, reforzando la conclusion de que un instrumento generado automaticamente requie-
re supervision experta antes de su uso formal en el aula.

Para el equipo docente, el aporte principal se traduce en una reduccién sustancial del tiem-
po dedicado al diseino evaluativo sin perder el control experto sobre el resultado final. Para
el estudiantado, el beneficio se refleja en el acceso a retroalimentacién oportuna y orien-
tadora, tal como se detallé en el cumplimiento del Objetivo 4, lo cual se complementa con
valoraciones cualitativas que destacan la pertinencia de las recomendaciones entregadas.

5.3. Limitaciones del estudio

Los resultados obtenidos deben interpretarse considerando el caracter exploratorio de la
validacion. El tamafo reducido y la conformacién voluntaria de las muestras de estudiantes
y profesores impiden generalizar estos hallazgos a la totalidad de la poblacion de la asig-
natura o establecer relaciones causales con el rendimiento académico. A esto se suma una
participacién estudiantil menor a la proyectada, lo que limité el analisis en items especifi-
cos como la pertinencia del error. Como hipdtesis metodolégica, se plantea que el cierre
temprano de la ventana de recepcién de pre-entregas pudo desincentivar la participaciéon
de los alumnos que habitualmente entregan sus trabajos cerca del plazo limite. Finalmente,
se identifica una limitacién técnica en la dependencia exclusiva de los modelos de lengua-
je. Debido a su naturaleza probabilistica, el procesamiento de lenguaje natural no siempre
garantiza una exactitud légica absoluta, introduciendo una variabilidad que puede dar como
resultado calificaciones mas altas o bajas de lo esperado, esto va en linea con lo comentado
en las encuestas estudiantiles respecto a la pertinencia del error, donde se obtuvo una de
las calificaciones mas bajas.
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5.4. Trabajo futuro

A partir de las restricciones observadas, se proponen lineas prioritarias para dar continui-
dad al proyecto. En primer lugar, se plantea la oportunidad de contrastar el desempefio de
distintos modelos de lenguaje (LLM) utilizando exactamente el mismo disefio metodolégico
e instrumentos de validacién de esta investigacién, con el fin de evaluar comparativamen-
te la consistencia y el comportamiento de las métricas bajo diferentes arquitecturas de IA.
Por otra parte, es necesario incorporar restricciones en las plantillas de instrucciones para
asegurar que la organizacion de los criterios evaluativos siga el flujo légico de ejecucion del
programa, atendiendo de este modo la principal observaciéon de mejora manifestada por el
equipo docente. Finalmente, se plantea la necesidad de replicar esta validacion en estudios
experimentales de mayor escala temporal y con muestras de mayor representatividad, ajus-
tando los plazos de disponibilidad del portal e implementando estrategias que fomenten una
mayor participacion estudiantil, con el fin de consolidar estadisticamente el impacto real del
sistema en el desempefo académico y el aprendizaje autonomo del estudiantado.

En conclusién, la evidencia empirica recopilada demuestra que la inteligencia artificial es ca-
paz de optimizar significativamente el tiempo del equipo docente, y sugiere que provee un
soporte cognitivo inmediato para los alumnos, actuando como una herramienta de asisten-
cia y apoyo formativo que bajo ninglin escenario debe sustituir la supervision humana. Este
trabajo aporta evidencia concreta de que es posible integrar estas tecnologias de forma res-
ponsable y sostenible en el &mbito evaluativo universitario, siempre que su arquitectura de
software esté gobernada por principios pedagdgicos claros y por el criterio experto de los
propios docentes.
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ANEXOS

Anexo A: Resultados de la evaluacion del cuerpo docente

A continuacién se detalla graficamente la distribucién de respuestas del equipo docente para
cada afirmacion del instrumento, cuyo analisis consolidado ya fue abordado en el cuerpo del

documento.

N° de respuestas

La rubrica incluye todos los requisitos obligatorios y
restricciones que se pedian en el enunciado

n=8 | promedio=4.88/5
9 -
8 -
7 (88%)
7 -
6 -
5 -
4 -
3 -
2 -
1(12%)
N ]
" Totalmente Desacuerdo Neutro De acuerdo Totalmente
desacuerdo de acuerdo

Figura 18: Distribucion de frecuencias y promedios de respuestas docentes respecto a la
cobertura de restricciones explicitas del enunciado.

Fuente: Elaboracion propia
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La rubrica incluye criterios para evaluar fallos légicos
o casos borde propios del enunciado de la tarea

n=8 | promedio=4.75/5

6 (75%)

N° de respuestas

2 (25%)

2_
1_ -

Totalmente Desacuerdo Neutro De acuerdo Totalmente
desacuerdo de acuerdo

Figura 19: Distribucion de frecuencias y promedios de respuestas docentes respecto a la
inclusion de criterios orientados a fallos 16gicos y casos limite.
Fuente: Elaboracion propia

Los criterios de evaluacion son coherentes con las UVAs
asociadas a la actividad

n=8 | promedio=4.50/5

(%]
8
§6-
2 5 (62%)
o 5-
[
o 4 -
©
Z 3-
2 (25%)
2 -
1(12%)
1 -
" Totalmente Desacuerdo Neutro De acuerdo Totalmente
desacuerdo de acuerdo

Figura 20: Distribucién de frecuencias y promedios de respuestas docentes respecto al ali-
neamiento de los criterios generados con las unidades virtuales de aprendizaje.
Fuente: Elaboracién propia
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Los descriptores se basan en evidencia comprobable en el
codigo en lugar de conceptos subjetivos o ambiguos

n=8 | promedio=5.00/5

8 (100%)

N° de respuestas

Totalmente Desacuerdo Neutro De acuerdo Totalmente
desacuerdo de acuerdo

Figura 21: Distribucion de frecuencias y promedios de respuestas docentes respecto a la
fundamentacién de los descriptores basados en evidencia observable en el cédigo.
Fuente: Elaboracion propia

Es facil distinguir el limite entre un nivel de
desemperiio y otro sin que quede a libre interpretacion
del corrector

n=8 | promedio=4.75/5

6 (75%)

N° de respuestas

2 (25%)

2_
1_ -

Totalmente Desacuerdo Neutro De acuerdo Totalmente
desacuerdo de acuerdo

Figura 22: Distribucion de frecuencias y promedios de respuestas docentes respecto a la
claridad en la delimitacion de fronteras entre niveles de desempeno.
Fuente: Elaboracién propia
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El nivel de exigencia y los términos usados son
apropiados para el semestre y conocimientos esperados en
el estudiante

n=8 | promedio=4.75/5

9 -
8 -
7 (88%)
n 77
8
g 6-
35
@ 5-
e
4 -
©
= 3-
2 -
1(12%)
1 -
" Totalmente Desacuerdo Neutro De acuerdo Totalmente
desacuerdo de acuerdo

Figura 23: Distribucion de frecuencias y promedios de respuestas docentes respecto a la
idoneidad del nivel de exigencia técnica y el lenguaje adaptado.
Fuente: Elaboracion propia

Cantidad de criterios generados en relacion con la complejidad
de la tarea

n=28
Tiene demasiados criterios (esta
sobrecargada)
Tiene mas de lo necesario, pero es 1 (12%)
manejable
La cantidad de criterios es la 7 (88%
adecuada (ideal) (88%)
Faltan algunos criterios importantes
Faltan muchos criterios (es muy
bésica)
0 2 4 6 8 10

N° de respuestas

Figura 24: Distribucion de frecuencias y promedios de respuestas docentes respecto a la
densidad de criterios en relacion con la complejidad de la tarea.
Fuente: Elaboracion propia
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Independencia de los criterios (solapamiento)

n=28
No hay solapamiento (cada criterio es 5 (62%)
independiente)
Hay poco solapamiento (ajustes menores 3 (38%)

necesarios)
Hay solapamiento evidente en varios
puntos
Hay mucho solapamiento (los criterios
son redundantes)

i T T i T T

0 2 4 6 8 10

N° de respuestas

Figura 25: Distribucion de frecuencias y promedios de respuestas docentes respecto al nivel
de independencia de los criterios y la mitigacion de redundancias.
Fuente: Elaboracién propia

Distribucion de puntaje segun la importancia de cada criterio

n=38
Si, los puntajes son proporcionales. 5 (62%)
No, hay criterios con puntaje 2 (25%)
excesivo.
No, hay criterios con puntaje muy 1 (12%)

bajo.
No, la distribucién es irregular.

I T i i T i

0 2 4 6 8 10

N° de respuestas

Figura 26: Distribucion de frecuencias y promedios de respuestas docentes respecto a la
proporcionalidad en la asignacién de puntaje entre criterios.
Fuente: Elaboracion propia
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Valor que aporta a la labor docente poder generar
rubricas automatizadas en 1 minuto

n=8 | promedio=4.75/5

7 (88%)

N° de respuestas

1(12%)

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Nivel 5

Figura 27: Distribucion de frecuencias y promedios de respuestas docentes respecto al valor
percibido en la generacion automatizada de pautas de evaluacién.
Fuente: Elaboracion propia

Desempeiio técnico del motor como herramienta de apoyo a
la evaluacidn

n=8 | promedio=4.50/5

5 (62%)

N° de respuestas

2 (25%)

2 -
1(12%)

1-

0

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Nivel 5

Figura 28: Distribucion de frecuencias y promedios de respuestas docentes respecto a la
valoracién global del desempeno técnico del motor.
Fuente: Elaboracién propia
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Anexo B: Resultados de la percepcion estudiantil

A continuacién se detalla graficamente la distribucién de respuestas del estudiantado para
cada afirmacion del instrumento, cuyo analisis consolidado ya fue abordado en el cuerpo del
documento.

Entendi qué errores tenia mi codigo segun el feedback
recibido

n =3 (excluye 5 'No aplica') | promedio =4.67/5

w
1

2 (67%)

1 (33%)

N° de respuestas validas
(= N
1 1

Totalmente Desacuerdo  Ni de acuerdo  De acuerdo Totalmente
desacuerdo ni en desacuerdo de acuerdo

Figura 29: Distribucion de frecuencias y promedios de percepcién estudiantil en la dimensién
de comprensién de los errores identificados en el cédigo.
Fuente: Elaboracion propia
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El feedback explicaba claramente por qué algo estaba mal

n =3 (excluye 5 'No aplica') | promedio =4.67/5

w
1

2 (67%)

1 (33%)

N° de respuestas validas
= N
1 1

Totalmente Desacuerdo Ni de acuerdo De acuerdo Totalmente
desacuerdo ni en desacuerdo de acuerdo

Figura 30: Distribucion de frecuencias y promedios de percepcién estudiantil en la dimensién
de claridad explicativa de las causas de los errores.
Fuente: Elaboracion propia

El lenguaje usado en el feedback era comprensible para
mi nivel en el curso

n=8 | promedio=4.88/5

%]
=z 7 (88%)
— 7 |
\©
>
n 6 -
S
D 5-
3
g4
g 3-
o
Z 2-
1(12%)
N ]
0 - .
Totalmente Desacuerdo  Nide acuerdo  De acuerdo Totalmente
desacuerdo ni en desacuerdo de acuerdo

Figura 31: Distribucion de frecuencias y promedios de percepcién estudiantil en la dimensién
de legibilidad del lenguaje técnico empleado.
Fuente: Elaboracién propia
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Los errores seinalados correspondian a problemas reales
de mi cédigo

n =3 (excluye 5 'No aplica') | promedio =3.67/5

w
1

2 (67%)

1(33%)

N° de respuestas validas
[l N
1 1

Totalmente Desacuerdo Ni de acuerdo De acuerdo Totalmente
desacuerdo ni en desacuerdo de acuerdo

Figura 32: Distribucion de frecuencias y promedios de percepcién estudiantil en la dimensién
de correspondencia con fallos reales del programa.
Fuente: Elaboracién propia

El feedback no me penalizé por aspectos que el enunciado
no pedia

n =6 (excluye 2 'No aplica') | promedio =4.00/5

6 (100%)
%) 6 -
©
i)
© 5+
>
(%]
©
7 44
(V]
3
g
(V]
T 2 -
o
=
1 -
) Totalmente Desacuerdo  Nide acuerdo  De acuerdo Totalmente
desacuerdo ni en desacuerdo de acuerdo

Figura 33: Distribucion de frecuencias y promedios de percepcién estudiantil en la dimensién
de pertinencia con los limites del enunciado.
Fuente: Elaboracion propia
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Las sugerencias del feedback estaban basadas en lo que
hemos aprendido hasta ahora

n =7 (excluye 1'No aplica') | promedio = 4.00/5

7 (100%)

N° de respuestas validas

Totalmente Desacuerdo Ni de acuerdo De acuerdo Totalmente
desacuerdo ni en desacuerdo de acuerdo

Figura 34: Distribucion de frecuencias y promedios de percepcién estudiantil en la dimensién
de consistencia con el avance curricular de la asignatura.
Fuente: Elaboracion propia
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