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RESUMEN EJECUTIVO

En la educacion superior, los estudiantes suelen recibir retroalimentacion tardia o
intermitente, y los docentes rara vez disponen de informacién oportuna sobre el apren-
dizaje de sus grupos. Este trabajo desarrolla un sistema de tutoria docente basado en In-
teligencia Artificial Generativa supervisada, que ofrece al estudiante acompanamiento
alineado con el contenido de cada leccion y devuelve al docente una vision consolida-
da del avance de su grupo. El sistema expone una API REST mediante la cual el tutor
inteligente y las retroalimentaciones se integraron a NousAl, que retne tres propuestas
complementarias.

La propuesta articula tres componentes: un tutor inteligente contextualizado por
objeto de aprendizaje, retroalimentacion semanal al docente por objeto de aprendizaje
y por médulo, y retroalimentacion semanal al estudiante por médulo. La supervision
recae en el docente, quien decide qué objetos de aprendizaje se publican y accede a
retroalimentacién que considera las acciones de los estudiantes.

La validacion aplico el cuestionario System Usability Scale a una muestra de estu-
diantes y un cuestionario cualitativo a cinco docentes. La usabilidad percibida super6
el valor de referencia adoptado, con una media de 71,09 sobre 100 a partir de 154 res-
puestas vdlidas y un intervalo de confianza al 95 % entre 68,34 y 73,84. La facilidad de
uso resultd solida (72,79) frente a una aprendibilidad mas baja (64,29), que concentra
el mayor margen de mejora. Los docentes manifestaron disposicion undnime a seguir
usdndolo, con la confianza en la informacién generada por el modelo como principal

reserva.

Palabras clave: NousAl, Inteligencia artificial generativa, Tutoria inteligente, Retro-

alimentacién docente, Aprendizaje autorregulado.
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ABSTRACT

In higher education, students often receive late or intermittent feedback, and tea-
chers rarely have timely information about their groups’ learning. This work develops
a teacher-supervised generative Al tutoring system, which provides students with sup-
port aligned to the content of each lesson and gives teachers a consolidated view of
their group’s progress. The system exposes a REST API through which the intelligent
tutor and the feedback features were integrated into NousAl, which brings together
three complementary proposals.

The proposal articulates three components: an intelligent tutor contextualized by
learning object, weekly feedback for the teacher at the learning-object and module
levels, and weekly feedback for the student by module. Supervision rests with the
teacher, who decides which learning objects are published and accesses feedback that
takes into account students’ actions.

Validation applied the System Usability Scale questionnaire to a sample of students
and a qualitative questionnaire to five teachers. Perceived usability exceeded the adop-
ted reference value, with a mean of 71.09 out of 100 from 154 valid responses and
a 95 % confidence interval between 68.34 and 73.84. Usability proved solid (72.79)
against a lower learnability (64.29), which concentrates the greatest room for impro-
vement. Teachers expressed unanimous willingness to keep using it, with confidence

in the information generated by the model as the main reservation.

Keywords: NousAl, Generative artificial intelligence, Intelligent tutoring, Teacher

feedback, Self-regulated learning.
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CAPITULO I. MARCO TEORICO

1.1 Tema de investigacion

Sistema de tutoria docente basado en IA generativa supervisada.

1.1.1 Planteamiento del problema

Uno de los pilares del proceso de ensefianza-aprendizaje en la educacién superior
es que el estudiante regule su propio aprendizaje. Para hacerlo necesita retroalimenta-
cién oportuna, recibida mientras todavia hay tiempo de corregir el rumbo. Sostener esa
retroalimentacion de forma continua, sin embargo, resulta dificil en cursos con matri-
cula amplia y tiempo de tutoria acotado: el seguimiento individual del avance compite
con las demds responsabilidades docentes, y los vacios conceptuales tienden a hacerse
visibles tarde.

Desde la liberacion publica de ChatGPT en 2022, la investigacion sobre Inteli-
gencia Artificial en educacion superior ha crecido de manera sostenida. Una revision
sistemdtica de 88 publicaciones del periodo 2013-2023 muestra que la mayor parte
de la produccion se concentra entre 2021 y 2023 [1]. Los Grandes Modelos de Len-
guaje (LLMs) generan texto coherente, procesan instrucciones complejas y producen
respuestas contextualizadas [2], lo que abre la posibilidad de que asuman tareas que
antes dependian exclusivamente del docente.

Calificar y retroalimentar el trabajo de los estudiantes representa una parte impor-
tante de la jornada docente, sobre todo en cursos numerosos. La evidencia experimen-
tal muestra que los LLMs pueden absorber parte de esa carga sin sacrificar calidad:
en un curso de Fisica en Estados Unidos, el 70 % del feedback generado por GPT-3.5
con cuatro ejemplos few-shot requirié minima o ninguna modificacién antes de en-
tregarlo, y los propios estudiantes lo calificaron como mds util que el del instructor
humano [3]. El uso libre de estas herramientas, sin acompanamiento docente, también
produce dafio: un experimento con estudiantes de programacion en Eslovenia encontré
correlaciones negativas entre el uso intensivo de LLMs para tareas que exigen pensa-
miento critico y la calificacién obtenida (p = —0,347, p = 0,026 para uso promedio)

[4], mientras que no se hallé impacto cuando los estudiantes recurrieron a la IA solo



para obtener explicaciones. La diferencia importa: la IA ayuda cuando complementa
el esfuerzo cognitivo del estudiante y perjudica cuando lo sustituye.

En el contexto ecuatoriano, los antecedentes consultados muestran experiencias
de IA aplicada a la generacién de silabos y a la evaluacion automatizada [5], pero
no de tutoria conversacional alineada con el contenido especifico de cada curso. Esa
diferencia de enfoque motiva el desarrollo y validacion local de un sistema con esas
caracteristicas.

En la carrera de Software de la FISEI-UTA, los paralelos tienen una matricula que
normalmente excede la capacidad del docente para brindar atencién individualizada, y
las tutorias académicas se reducen a sesiones grupales de aproximadamente una hora
semanal, sin espacios formales para acompafiamiento individual sostenido. La facul-
tad dispone de una herramienta de IA para generacion de lecciones, pero su alcance se
limita a la produccién de material; no constituye un canal de tutoria conversacional ni
un mecanismo para que los docentes accedan a informacién agregada sobre como sus
estudiantes interactian con el contenido del curso. La literatura recoge limitaciones
recurrentes en este tipo de herramientas, asociadas frecuentemente al uso de datos de
entrenamiento que no estdn alineados con el material académico. Sistemas con capaci-
dades analiticas, en cambio, han mostrado que esa visibilidad si se traduce en interven-
cion efectiva: en un estudio en Australia, el grupo en riesgo intervenido alcanzé una
tasa de aprobacion del 45.5 %, frente al 10.9 % del grupo no intervenido [6].

La situacién descrita responde a tres factores que se refuerzan entre si. Primero,
la relacién estudiante-docente actual no permite la atencién individual sostenida que
la retroalimentacién formativa requiere. Segundo, las herramientas de IA disponibles
en la facultad no han alcanzado el nivel de ajuste necesario para responder de forma
especifica al contenido de cada asignatura. Tercero, los docentes no cuentan con un
mecanismo que les devuelva informacién agregada sobre coémo estdn interactuando
sus estudiantes con esas herramientas, de modo que la retroalimentacion sigue depen-
diendo de lo que cada docente alcance a observar directamente. Si esta situacion se
mantiene, los vacios conceptuales seguirdn detectindose en las evaluaciones sumati-
vas, cuando el margen para corregir es minimo, y el rol del docente seguira siendo
reactivo en lugar de formativo.

A partir de lo anterior, este trabajo aborda la ausencia, en la FISEI-UTA, de un



sistema de tutoria docente basado en IA generativa supervisada que, sobre material
académico revisado y aprobado por el docente, ofrezca a los estudiantes asistencia
conversacional alineada con cada curso, entregue al docente una sintesis periddica del
desempefio de sus estudiantes para apoyar las decisiones pedagdgicas, y devuelva a
cada estudiante un resumen personalizado sobre su propio proceso, de modo que las
brechas de conocimiento puedan reconocerse mientras ain hay margen para corregir

el rumbo.

1.2 Antecedentes investigativos

La incorporacion de la Inteligencia Artificial Generativa en la educacion superior
ha pasado en los tltimos afios de las propuestas conceptuales a las implementaciones
evaluadas en aulas reales. La revision sistemdtica de Herndndez-Le6n y Rodriguez-
Conde [1], sobre 88 publicaciones del periodo 2013-2023, muestra que la mayor parte
de la produccidn se concentra en los ultimos afios, y la revision de alcance de Kamalov
et al. [7], sobre 44 estudios entre 2019 y mediados de 2023, agrupa esa produccion en
cuatro grandes aplicaciones: aprendizaje personalizado, sistemas de tutoria inteligente,
automatizacion de la evaluacion y colaboracion profesor-estudiante.

Dentro de ese campo, los trabajos relevantes para este trabajo se distribuyen en
cinco lineas, ordenadas segiin su cercania al sistema propuesto: la mediacién conver-
sacional con el estudiante, el retorno de informacién al docente a partir del anélisis
de las interacciones, la retroalimentacidon personalizada al estudiante, la produccién

asistida de material didéctico, y los riesgos del uso no supervisado de los modelos.

1.2.1 Mediacion conversacional con el estudiante

Los sistemas conversacionales que dialogan directamente con el estudiante para
resolver dudas, repasar contenido o acompaiiar el estudio han sido objeto de un volu-
men creciente de investigacion. La literatura ha avanzado tanto en demostrar viabilidad

técnica como en identificar las condiciones pedagdgicas bajo las cuales resultan tiles.



Tabla 1.1. Sistemas conversacionales en educacidn superior

Estudio

Tecnologia

Contexto

Muestra

Hallazgos

Limitaciones

Lee et al. [8]

Kubhail et al.
[9]

Rudolph et al.

(10]

T-BERT (chat-
bot)

Revision siste-

matica

GPT-4, Vicuna-
13b, Mixtral-
8x7b

Salud publica,

Taiwén

Multidiscipli-

nario

Consejeria,

Alemania

38 estudian-

tes

36 chatbots

64 didlogos,
41 estudian-

tes

Mejoras en
rendimiento
(n* =0,18),
autoeficacia
(n*=021)
y motivacién
(n*=0,13);
diferencias
significativas
en actitud (p <
0,01).

69.44 % en pla-
taformas web;
88.88 % con
flujos contro-
lados por el
bot; datos de
entrenamiento
inadecuados
como limi-
tacion mas

reportada.

GPT-4 con
mejor desem-
pefio (objetivo
3.54; emo-
cional 2.87);
fine-tuning de
Vicuna acort6

la brecha.

Intervencion de
dos semanas;
posible efecto

novedad.

Cubre publi-
caciones hasta

2021.

Muestra peque-
fia; GPT-4 es

cédigo cerrado.




Tabla 1.1. Sistemas conversacionales en educacién superior (continuacion)

Estudio Tecnologia Contexto Muestra Hallazgos Limitaciones
Jinetal [11]  Maquetas con- Multidiscipli- 16 estudian- Preferencia por Estudio cualita-
ceptuales nario, Corea tes dashboards tivo explorato-
de analiti- rio.
ca (10/16) y

agentes de [A
(5/16); 0/16 va-
loraron compa-
fleros virtuales
motivacionales

como utiles.

Lee et al. [8] implementaron un chatbot de revision post-clase y reportaron mejoras
en rendimiento, autoeficacia y motivacion, con diferencias estadisticamente significati-
vas también en la actitud hacia el aprendizaje. Los estudiantes sefialaron que la interfaz
de chat redujo la timidez para preguntar y aumento6 la disposicion a investigar por cuen-
ta propia. La corta duracion del estudio aconseja interpretar los resultados con cautela
frente al posible efecto novedad, observacién que los propios autores hacen.

La revision sistemdtica de Kuhail et al. [9], sobre 36 chatbots educativos publica-
dos entre 2011 y 2021, ofrece la fotografia mas amplia del campo en ese periodo. Tres
hallazgos resultan relevantes. Primero, el 69.44 % de los chatbots se implement6 en
plataformas web. Segundo, la limitacion reportada con mayor frecuencia fue el uso de
datos de entrenamiento inadecuados, asociada a respuestas incorrectas y a frustracion
del usuario. Tercero, el 88.88 % operaba con conversaciones controladas por el bot,
restriccion que los sistemas basados en IA generativa pueden superar gracias a su ca-
pacidad de mantener didlogos abiertos. La revision cubre publicaciones anteriores a la
consolidacién de los LLMs, por lo que sus resultados describen un punto de partida
mads que un estado actual.

Rudolph et al. [10] compararon modelos comerciales (GPT-3.5, GPT-4) con mo-
delos de codigo abierto (Vicuna-13b, Mixtral-8x7b) en la formacion de consejeros en
Alemania. GPT-4 obtuvo el mejor desempefio en criterios objetivos (3.54) y emocio-

nales (2.87), pero el fine-tuning de Vicuna acort6 la brecha. El resultado tiene impli-



caciones operativas para una institucion universitaria: existen alternativas de codigo
abierto razonablemente competitivas, lo que abre opciones de costo y de soberania de
datos frente al uso exclusivo de modelos comerciales.

Jin et al. [11] exploraron qué tipo de interfaz preferirian los estudiantes para acom-
panar el estudio post-clase. La preferencia por dashboards de analitica y por agentes
de IA, frente al rechazo de compafieros virtuales motivacionales, sugiere que los estu-
diantes valoran herramientas que les devuelvan informacion util sobre su proceso, no
figuras de acompafiamiento emocional. El estudio es exploratorio y cualitativo, pero el

patrén es consistente con lo que reporta el resto de la literatura.

1.2.2 Retorno de informacion al docente

Un segundo grupo de sistemas recoge informacion de las interacciones del estu-
diante con el material o con la herramienta de IA, y la procesa para entregarla al do-
cente como insumo de decision pedagdgica. Esta vertiente se asocia en la literatura al

campo de la Analitica del Aprendizaje (Learning Analytics).

Tabla 1.2. Sistemas de retorno de informacion al docente

Estudio Tecnologia Contexto Hallazgos Limitaciones

Alalawi et al. Framework SP-  Universitario, Grupo en riesgo inter-  Generalizacion limitada;

[6] PA con modelos  Australia venido alcanz6 45.5%  depende de la calidad
predictivos de de aprobacidn, frente al  de la prediccion y de la
ML 10.9 % del grupo no in-  accién docente.

tervenido (p < 0,0001).

Ouyang et al. Modelos predic- Ingenieriaen EI grupo experimen- Estudio en un curso

[12] tivos + analitica  linea, China  tal obtuvo mejor ca- especifico; resultados
del aprendizaje + lificacién final (89.33 sensibles al disefio de la
retroalimentacion vs 87.97; F = 4,79; intervencion.
al docente p = 0,008) y mayor gra-

do de interaccién (9.52

vs 5.46; p < 0,001).




Tabla 1.2. Sistemas de retorno de informacién al docente (continuacién)

Estudio Tecnologia Contexto Hallazgos Limitaciones
Mousavi- Revision siste- Multidiscipli- Arquitectura cldsica Cobertura previa a la
nasab et al. matica de Siste- nario de 4 médulos; 54.71%  consolidacion de la IA
[13] mas de Tutoria con interfaz web; uso generativa.

Inteligente extendido de reglas de

condicién-accién para

dominios estructurados.

Alalawi et al. [6] presentan el caso mds contundente de esta vertiente: cuando la
prediccidn de desempeiio se traduce en intervencion docente concreta sobre estudiantes
en riesgo, la tasa de aprobacion cuadriplica la del grupo no intervenido (45.5 % frente a
10.9 %, p < 0,0001). El framework SPPA combina modelos de aprendizaje automatico
entrenados con las calificaciones histéricas del propio curso con dashboards docentes
que permiten enviar correos personalizados con retroalimentacion a los estudiantes
identificados como vulnerables. El estudio no aisla el efecto de la herramienta del
efecto del docente, lo que es coherente con la postura general del campo: la analitica
funciona cuando hay un docente que actia sobre ella.

Ouyang et al. [12] avanzan sobre esa misma idea con un argumento de método: el
valor de los modelos predictivos en educacion no radica en la prediccion aislada sino
en su integracion con la préctica docente. En un curso de ingenieria en linea con 62
estudiantes, la integracién de un modelo predictivo con analitica de las interacciones y
entrega de retroalimentacion semanal produjo mejores calificaciones finales (89.33 vs
87.97) y un grado de interaccién notablemente superior (9.52 vs 5.46 conexiones por
estudiante). La conclusién confirma el principio de supervision humana, pero también
sefala la variabilidad: docentes distintos interpretan el mismo dato de maneras distin-
tas, lo que obliga a disefiar el retorno de informacién de modo que sea interpretable sin
entrenamiento estadistico previo.

Mousavinasab et al. [13], en su revision sistematica sobre 53 articulos de Sistemas
de Tutoria Inteligente (ITS) publicados entre 2007 y 2017, confirman una arquitec-
tura cldsica organizada en cuatro médulos y un predominio de las plataformas web

(54.71 %). Su estudio documenta que los ITS contemporaneos integran cada vez més



componentes que informan al docente sobre el grupo, no solo al estudiante, reflejando
el reconocimiento de que la tutoria inteligente opera articulada con la decisién peda-

gbgica humana.

1.2.3 Retroalimentacion personalizada al estudiante

Mis recientemente, ha cobrado interés un tipo de sistema que devuelve al propio
estudiante informacion periddica y personalizada sobre su proceso: resimenes de su
desempeiio, identificacion de los conceptos donde tropieza y sugerencias concretas
para reforzar el estudio. La premisa pedagdgica conecta con el Aprendizaje Autorre-
gulado, segun el cual el estudiante puede actuar sobre su proceso en la medida en que

dispone de informacién comprensible sobre donde estd y qué le falta.

Tabla 1.3. Sistemas de retroalimentacion personalizada al estudiante

Estudio Tecnologia Contexto Hallazgos Limitaciones

Suy Yang Marco IDEE para Educacién Marco tedrico de cua-  Trabajo conceptual;

[14] integracion de IA general tro pasos (Identificar, no incluye validacién
generativa Determinar, Asegurar,  empirica.

Evaluar) para guiar la
integracion pedagdgica

de IA generativa.

Weidlich et Retroalimenta- Universitario, Estudiantes con HIF re- Poblacion acotada;
al. [15] cién Altamen- Alemania, portaron 4.30 veces mas intervencion de una
te Informativa N=196 probabilidad de perci-  semana.
(HIF) con analiti- bir el feedback como
ca del aprendiza- util y 4.19 veces mas
je probabilidad de regular

su comportamiento de

aprendizaje (p < 0,001).




Tabla 1.3. Sistemas de retroalimentacion personalizada al estudiante (continuacién)

Estudio Tecnologia Contexto Hallazgos Limitaciones
Chang etal.  Principios de Educacion Marco pedagégico que  Propuesta conceptual
[16] disefio para chat- superior articula reverse promp-  basada en revision tedri-
bots de IA ba- ting, establecimiento de ca.
sados en Apren- objetivos y personaliza-
dizaje Autorre- cién para transformar el
gulado (SRL) y chatbot de proveedor de
Juicio de Apren- respuestas a facilitador
dizaje (JOL) del aprendizaje.

Suy Yang [14] proponen el marco IDEE como guia para integrar la IA generativa
en educacion. El marco articula cuatro pasos: identificar los resultados de aprendizaje
deseados, determinar el nivel apropiado de automatizacién, asegurar las consideracio-
nes éticas y evaluar la efectividad. El segundo paso es particularmente relevante para la
retroalimentacion dirigida al estudiante: los autores sostienen que el uso de ChatGPT
no debe reemplazar el papel del docente, sino apoyar al estudiante en su proceso bajo
parametros pedagogicos definidos.

Weidlich et al. [15] llevaron esta idea al terreno experimental con un sistema de
Retroalimentacion Altamente Informativa (HIF) basado en analitica del aprendizaje.
Cuando el feedback se construye con datos individuales del estudiante, las probabi-
lidades de que lo perciba como 1til y de que lo use para regular su comportamiento
aumentan aproximadamente cuatro veces respecto a un feedback simple. Un hallazgo
adicional importante es que la alfabetizacion en feedback de los estudiantes modera el
efecto: quienes tienen mejor actitud hacia la retroalimentacion aprovechan mas estas
herramientas, aunque incluso los estudiantes con baja alfabetizacion reportaron que el
feedback detallado les aport6 informacion valiosa para autorregularse.

Chang et al. [16] aportan los principios de disefio que sostienen pedagdgicamen-
te este tipo de sistemas. El reverse prompting, en el que el chatbot devuelve preguntas
guia en lugar de respuestas directas, se alinea con la fase de autorreflexion del Aprendi-
zaje Autorregulado y con el Juicio de Aprendizaje (Judgement of Learning), concepto

que designa la evaluacién que el estudiante hace de su propia comprension. Los au-



tores documentan también que el feedback altamente informativo alcanza un tamafio

de efecto reportado de d = 0,99, frente al d = 0,75 atribuido al feedback general en

estudios clasicos.

1.2.4 Produccion asistida de material didactico

Una de las aplicaciones mds documentadas de los LLMs en educacién superior es

la produccién de material que el docente revisa antes de entregarlo al estudiante. La

revision es parte explicita del flujo, no un control posterior opcional, y es sobre esa

idea que la literatura ha empezado a articular el concepto de IA supervisada.

Tabla 1.4. Implementaciones de produccion asistida con IA generativa

Estudio Tecnologia  Contexto Tipo de conte- Hallazgos Limitaciones
nido
Wan y Chen GPT-3.5 Fisica con- Retroalimenta- 70 % del feed- Una sola pregun-
[3] con prompt  ceptual, cién a respues- back con mini-  ta conceptual;
engineering  EE.UU. tas escritas ma o ninguna riesgo de aluci-
y few-shot (4 modificacién se- nacioén.
ejemplos) glin 4 instructo-
res; los estudian-
tes identificaron
correctamente el
origen humano
ode IA enun
rango de 13% a
63 %.
Fuller et al. ChatGPT Farmacia, Andlisis y Tiempo de and-  Solo 4 cursos;
[17] EE.UU. sintesis de lisis reducido comprension
comentarios de de 27.50 min contextual limi-
evaluacién a 10.50-12.50 tada.

min; concordan-
cia interevalua-
dor 0.71-0.82 en

temas del curso.
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Tabla 1.4. Implementaciones de produccién asistida con IA generativa (continuacion)

Estudio Tecnologia  Contexto Tipo de conte- Hallazgos Limitaciones
nido
Delgado Kloos Llama 2 con Java, Espafia Borradores Fine-tuning so-  Estudio de caso,
etal. [18] fine-tuning de retroali- bre material del  sin medicion de
sobre mate- mentacion y curso viable y de impacto.
rial del curso preguntas de bajo costo; flujo
entrevista borrador-aprobar
formalizado.

Villegas-Ch et APIde Ope- Silabosy Silabos adapta- Precisién de eva- Dependencia cri-

al. [5] nAl'y mode- rubricas, tivos y evalua- luacién 78.5%  tica de la calidad
los BERT con Ecuador cién automati- — 89.7%; usa-  de las ribricas
similitud del zada bilidad 3.8 — proporcionadas.
COSeno 4.6/5; califica-

cioén media de
los estudiantes
704 — 75.2
(p < 0,001;

d =0,51).

Wan y Chen [3] mostraron en un curso de Fisica que GPT-3.5, alimentado con cua-
tro ejemplos mediante few-shot learning, produjo retroalimentacién que en el 70 % de
los casos requirié minima o ninguna modificacion antes de ser entregada al estudiante,
segln el criterio de cuatro instructores. Los autores recomendaron explicitamente que
el docente revise cada mensaje antes de entregarlo, en linea con el esquema supervisa-
do que recorre toda la literatura de esta érea.

Fuller et al. [17] aplicaron ChatGPT al anélisis de comentarios de evaluacion de
cursos en educacion farmacéutica. El tiempo medio de andlisis pas6 de 27.50 minutos
(procesamiento humano) a entre 10.50 y 12.50 minutos con asistencia de IA, con una
concordancia interevaluador en el rango 0.71 a 0.82 frente al analisis humano. Aunque
el dominio es distinto, el patrén es transferible: la IA absorbe un volumen de texto que
el docente no podria procesar manualmente, y la lectura interpretativa de los resultados

queda del lado del docente.
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Delgado Kloos et al. [18] presentaron un caso de implementacién en un curso de
Java en Espafa utilizando Llama 2 con fine-tuning sobre el material del curso. El es-
tudio aporta dos elementos. Primero, formalizé un esquema en el que la IA produce
borradores que el docente revisa y aprueba, lo que coincide con la 16gica supervisada
que la literatura recomienda. Segundo, gener6 preguntas basadas en el cddigo entrega-
do por el estudiante, como mecanismo para verificar autoria en un escenario donde la
generacion automdtica de c6digo es accesible.

En el dambito ecuatoriano, Villegas-Ch et al. [S] desarrollaron una plataforma ba-
sada en la API de OpenAl y modelos BERT que gener? silabos adaptativos y evalua-
ciones automatizadas a partir de criterios extraidos de las ribricas docentes mediante
similitud del coseno. Tras seis meses de iteracion guiada por los usuarios, la precision
de evaluacién pas6 de 78.5% a 89.7 %, la usabilidad percibida de 3.8 a 4.6 sobre 5, y
la calificacion media de los estudiantes intervenidos subi6 de 70.4 a 75.2 (p < 0,001;
d = 0,51). El aporte central del estudio para esta linea es de método: muestra que es
posible alimentar al LLM con criterios extraidos del material del propio docente, en
lugar de operar sobre un modelo genérico.

Los cuatro trabajos comparten una arquitectura comun: el modelo genera, el do-
cente revisa y aprueba, y solo entonces el contenido se incorpora al curso. Lo que
el estudiante encuentra en estos sistemas es material que pasé por filtro docente, 1o
que convierte ese contenido aprobado en la base sobre la que pueden operar después
otros componentes (tutoria conversacional, retroalimentacion, analitica) sin que cada

interaccion individual exija una revision docente adicional.

1.2.5 Riesgos del uso no supervisado y supervision humana

Los trabajos revisados hasta aqui documentan condiciones bajo las cuales la 1A
aporta valor al proceso educativo. Un cuerpo paralelo de investigacion examina lo que
ocurre cuando el acompafiamiento docente no existe, y describe los mecanismos que

la literatura ha propuesto para mantenerlo presente cuando la IA opera a escala.
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Tabla 1.5. Riesgos identificados y mecanismos de supervisién propuestos

Riesgo Descripcion Mecanismo de mitigacion reportado
Sustitucién del es-  El estudiante delega en la IA tareas Disefio que privilegie la explicacién
fuerzo cognitivo que exigen pensamiento critico, lo que frente a la respuesta resuelta [4, 2].

se asocia a peor desempefio.

Alucinacién Generacion de informacién incorrecta Esquema human-in-the-loop con revi-
presentada con alta confianza. sién docente; validacion estructural de

las respuestas del modelo [3, 18].

Privacidad de datos  Exposicién de informacién estudiantil Acceso institucional; uso de modelos

sensible al transitar por servidores open-source cuando sea posible [2].
externos.

Equidad de acceso ~ Brecha digital que limita los benefi-  Acceso institucional; uso de modelos
cios de la IA a contextos con mejor de cédigo abierto y servicios con tier
infraestructura. gratuito [2, 18].

Jost et al. [4], en el experimento ya citado con estudiantes de programacién en Es-
lovenia, encontraron correlaciones negativas entre el uso intensivo de LLMs para tareas
que exigen pensamiento critico y la calificacion obtenida (p = —0,347, p = 0,026 para
uso promedio). La distincién que hacen los autores es operativa: no se hallé impacto
negativo cuando los estudiantes recurrieron a la IA solo para obtener explicaciones; el
efecto adverso aparece cuando la IA entrega la solucién y el estudiante la incorpora sin
elaboracién propia.

Kasneci et al. [2] sostienen, sobre la base de una revision amplia del campo, que los
LLMs no deben reemplazar al docente sino funcionar como herramientas de asistencia
bajo supervision humana continua. La supervision, en su andlisis, no es un control
posterior sino un componente integrado al flujo: el docente revisa, ajusta y aprueba
antes de que la salida del modelo llegue al estudiante. El concepto que articula esta
postura es el de human-in-the-loop, un esquema en el que cada salida relevante del
modelo pasa por revision humana antes de incorporarse al flujo educativo.

Wan y Chen [3] y Delgado Kloos et al. [ 18] aportan, desde sus respectivos estudios,
los dos mecanismos précticos mds recurrentes en la literatura para sostener esa super-

vision: la revisién docente como paso obligatorio del flujo (en el caso del feedback
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generado por GPT-3.5 a respuestas conceptuales) y el esquema “borrador, aprobaciéon”
como patrén formalizado (en el caso del fine-tuning de Llama 2 sobre material del cur-
so). En ambos casos, la persistencia del contenido en el sistema educativo solo ocurre
después de la aprobacion del docente.

La revision caso a caso, sin embargo, no es igualmente aplicable a todas las fun-
ciones que un sistema educativo basado en IA puede ofrecer. Aprobar un borrador de
leccién antes de su publicacion es un acto que admite tiempos de revision; intervenir
cada respuesta de un tutor inteligente o cada resumen automadtico entregado al estu-
diante no lo es. Frente a esta diferencia, la literatura distingue de manera implicita
entre la supervision que opera sobre el contenido del curso (donde la aprobacion do-
cente puede ser previa y caso a caso) y la que opera sobre componentes derivados que
actian en tiempo real o de forma periddica sobre ese contenido ya aprobado. En estos
ultimos, la supervision se sostiene mediante mecanismos estructurales: restricciones
codificadas en el disefio del componente, validacion automatica de las salidas del mo-
delo, registros de trazabilidad que permiten auditoria posterior, y la garantia de que
toda la interaccion se enmarca en material que el docente si revis6 previamente.

Estos mecanismos asumen ademads una condicion previa: la validacion estructural
de las respuestas del modelo. Antes de que el docente pueda revisar una salida, esa
salida debe ser técnicamente vdlida (formato esperado, campos completos, sin conte-
nido espurio). La literatura coincide en que la combinacion de validaciéon automatica
y revision humana define el estdndar operativo para la integracion de IA generativa en

entornos educativos.

1.2.6 Lecturas del estado del arte

La revision muestra que las cinco lineas tratadas en los apartados anteriores —me-
diacion conversacional con el estudiante, retorno de informacién al docente, retro-
alimentacion personalizada al estudiante, produccion asistida de material didactico y
riesgos del uso no supervisado— se solapan con frecuencia. Los estudios més recientes
tienden a combinar generacion de contenido, didlogo con el estudiante y devolucién de
informacion al docente o al propio estudiante dentro de un mismo sistema. Esa conver-
gencia refleja un campo que se ha movido desde funciones aisladas hacia propuestas

que cubren distintos momentos del ciclo formativo.
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Tres lecturas transversales emergen del conjunto. La primera es que la viabilidad
técnica de los LLMs en educacion superior cuenta con respaldo empirico suficiente
[3, 16, 5], y el debate ha pasado de la capacidad de los modelos a las condiciones
pedagdgicas y arquitectonicas bajo las cuales su uso resulta responsable [2, 15]. La se-
gunda es que la supervision humana no aparece como un control afiadido al final, sino
como una caracteristica de diseflo que atraviesa toda la literatura [2, 1]; los estudios
que reportan resultados positivos comparten la 16gica de mantener al docente en el bu-
cle [3, 18, 6], mientras que los que reportan dafios lo hacen en escenarios de uso libre
sin acompafiamiento [4]. La tercera es que la utilidad de la IA depende fuertemente del
ajuste de los datos sobre los que opera [18, 5]: los sistemas alimentados con el material
del propio curso superan en relevancia a los sistemas genéricos, y los componentes de
retroalimentacion construidos con datos individuales del estudiante superan a los que
ofrecen mensajes uniformes [14, 11].

Estas tres lecturas configuran el espacio en el que se inscribe el sistema desarrollado
en este trabajo: un sistema de tutoria que opera sobre material aprobado por el docente
y se apoya en la supervision humana de ese material, complementada con mecanismos
estructurales de control sobre los componentes que interactian directamente con el

estudiante.

1.3 Fundamentacion tedrica

Los conceptos que sustentan el desarrollo del sistema se organizan en cinco blo-
ques. Primero los fundamentos técnicos de la Inteligencia Artificial Generativa; luego
los Sistemas de Tutoria Inteligente como tradicion en la que se inscribe la propues-
ta; a continuacion las bases pedagodgicas del Aprendizaje Autorregulado y la retro-
alimentacion educativa; después la Analitica del Aprendizaje como herramienta para
el seguimiento del estudiante; y al cierre, las consideraciones éticas que enmarcan la

integracion de estas tecnologias en la educacion superior.

1.3.1 Inteligencia Artificial Generativa y Grandes Modelos de Lenguaje

La Inteligencia Artificial es una rama de las Ciencias de la Computacion que se
ocupa del desarrollo de sistemas capaces de realizar tareas que normalmente requeri-

rian inteligencia humana, como el razonamiento, la percepcion y la toma de decisiones
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[1]. Dentro de la IA, el Aprendizaje Automatico (Machine Learning) retine las técnicas
mediante las cuales un sistema aprende patrones a partir de datos en lugar de seguir re-
glas explicitas [7], y el Aprendizaje Profundo (Deep Learning) es la rama del Machine
Learning que utiliza redes neuronales con multiples capas para aprender representacio-
nes cada vez mads abstractas de los datos [7]. La arquitectura Transformer, base de los
modelos generativos actuales, pertenece a esta ultima familia. Su aporte central es el
mecanismo de auto-atencion (self-attention), que permite al modelo determinar la re-
levancia relativa de cada palabra de la entrada al generar la salida, sin las limitaciones
secuenciales de arquitecturas anteriores [2].

La Inteligencia Artificial Generativa designa a los sistemas capaces de producir
contenido nuevo, texto, cédigo o imadgenes, en lugar de limitarse a clasificar o predecir
sobre datos existentes [2]. Los Grandes Modelos de Lenguaje (LLMs) son la mate-
rializacién mds visible de este enfoque: sistemas entrenados sobre grandes volumenes
de texto que generan oraciones verosimiles en respuesta a una instruccién o prompt
[18]. ChatGPT, basado en la familia GPT (Generative Pre-trained Transformer), es el
ejemplo de uso mas extendido. La evolucion de los LLMs ha llevado el uso de estos
modelos en educacidn desde aplicaciones puntuales hacia integraciones mas amplias
dentro de plataformas de aprendizaje [7].

Para adaptar un LLM a un contexto especifico sin reentrenarlo desde cero exis-
ten varias técnicas. El prompt engineering consiste en disefiar la instruccidén que se
envia al modelo de modo que la respuesta sea la deseada; la calidad de la salida de-
pende fuertemente de la formulacién del prompt [3]. El few-shot learning lleva esta
idea més alla al incluir en el propio prompt un pequefio nimero de ejemplos resuel-
tos, lo que permite al modelo inferir el patrén esperado sin reentrenamiento [2, 3]. El
fine-tuning ajusta los pesos del modelo sobre un conjunto de datos especifico del domi-
nio, lo que produce respuestas mds alineadas con un material concreto pero a un costo
computacional mayor [18]. Finalmente, los embeddings son representaciones vecto-
riales del texto que capturan relaciones semdnticas: dos textos con significado similar
producen vectores cercanos en el espacio vectorial. Esta propiedad habilita la técnica
de Retrieval-Augmented Generation (RAG), en la que el sistema recupera fragmentos
de contenido semdnticamente relevantes y los inyecta como contexto en el prompt,

alineando la respuesta del LLM con un material especifico sin modificar el modelo.
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Su y Yang [14] proponen el marco IDEE (Identificar, Determinar, Asegurar y Eva-
luar) como guia para integrar la IA generativa en educacion: identificar los resultados
de aprendizaje deseados, determinar el nivel apropiado de automatizacion, asegurar las
consideraciones éticas, y evaluar tanto los aprendizajes como el funcionamiento del
sistema. El marco recoge la idea, hoy ampliamente compartida en la literatura, de que
la integracion de los LLMs en aulas universitarias se beneficia de procesos deliberados

de disefio antes que del uso espontdneo de las herramientas.

1.3.2 Sistemas de Tutoria Inteligente

Los Sistemas de Tutoria Inteligente (ITS) son entornos de instruccién adaptativa
que combinan técnicas de IA con métodos pedagdgicos para ofrecer ensefianza perso-
nalizada [13]. Su propdsito es aproximarse a la experiencia de aprender con un tutor
humano, ajustando contenido y estrategia a las caracteristicas del estudiante. La revi-
sion sistemética de Mousavinasab et al. [13] identifica una arquitectura cldsica organi-
zada en cuatro médulos.

El Médulo Experto contiene el conocimiento del dominio que se va a ensefiar. En
los ITS clésicos este conocimiento se codificaba mediante reglas explicitas o bases
de conocimiento estructuradas; en los ITS basados en 1A generativa, el conocimiento
puede proporcionarse al LLM mediante prompt engineering, fine-tuning o RAG.

El Médulo del Estudiante modela las caracteristicas relevantes del aprendiz: nivel
de conocimiento, actividades realizadas, respuestas, comportamiento observado, bre-
chas detectadas. La forma en que se construye este modelo determina en buena medida
la capacidad del sistema para personalizar la experiencia.

El Médulo Pedagégico decide qué hacer con la informacion del modelo del estu-
diante: qué retroalimentacion entregar, qué pista ofrecer, qué tema reforzar. En los ITS
clésicos, esta l6gica se implementaba mediante reglas de condicién-accién; en los ba-
sados en LLMs, las decisiones pedagdgicas se canalizan a través de las instrucciones
de sistema (system prompts) que guian al modelo para producir respuestas apropiadas.

El Médulo de Interfaz facilita la interaccion entre el estudiante y el sistema. En los
ITS conversacionales, este médulo adopta la forma de una interfaz de chat que permite
la interaccion en lenguaje natural.

La irrupcién de los LLMs ha modificado lo que cada médulo puede hacer. La ge-
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neracién de contenido y de retroalimentacién, que antes requeria plantillas o reglas
explicitas, puede ahora delegarse a un modelo generativo [7]. Esto reduce el costo de
desarrollo de un ITS pero introduce a la vez la necesidad de mecanismos de control
sobre la salida del modelo, que la fundamentacién pedagdgica de las siguientes sub-

secciones ayuda a definir.

1.3.3 Aprendizaje Autorregulado y retroalimentacion educativa

El Aprendizaje Autorregulado (Self-Regulated Learning, SRL) es el proceso me-
diante el cual los estudiantes activan y sostienen la cognicion, los comportamientos
y los afectos orientados al logro de sus metas de aprendizaje [11]. La capacidad de
autorregularse es uno de los factores asociados al alto rendimiento en contextos uni-
versitarios [11].

El modelo de Zimmerman conceptualiza el SRL como un ciclo de tres fases [11].
En la fase de prevision, el estudiante establece metas y planifica como alcanzarlas.
En la fase de desempefio, se autocontrola y autoobserva durante la actividad. En la
fase de autorreflexion, juzga su desempeio y reacciona ante los resultados, lo que
retroalimenta la siguiente iteracion del ciclo. El SRL abarca cuatro dimensiones de
regulacién: cognitiva, metacognitiva, conductual y motivacional. La evidencia dispo-
nible indica que las aplicaciones de IA pueden apoyar las tres primeras dimensiones,
pero no la motivacional [11], lo que sugiere que la dimensién emocional del aprendi-
zaje sigue requiriendo la intervencion del docente. Un concepto asociado es el Juicio
de Aprendizaje (Judgement of Learning, JOL), que se refiere a la evaluacion que el
propio estudiante hace de su comprension o retencion de un contenido [16].

La retroalimentaciéon es uno de los mecanismos pedagdgicos mds potentes para
apoyar el SRL. La literatura le atribuye un tamafio de efecto reportado de d = 0,75,
valor que la ubica entre las intervenciones de mayor impacto sobre el rendimiento
académico [16]. Para que sea efectiva, la retroalimentacién debe ser detallada y pro-
cesable, formativa, accionable, alineada con los principios pedagégicos del curso, y
escalable a las condiciones reales del aula [15].

El concepto de Retroalimentacion Altamente Informativa (Highly Informative Feed-
back, HIF) responde a la dificultad de cumplir esos criterios a escala: combina retroali-

mentacion detallada y accionable con escalabilidad apoyandose en analitica del apren-
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dizaje y en IA [15]. La evidencia experimental muestra que un sistema HIF puede
multiplicar por més de cuatro la probabilidad de que el estudiante perciba el feedback
como util y lo use para regular su comportamiento de aprendizaje, en comparacion con
una retroalimentacién simple [15]. Estudios previos sintetizados por Chang et al. [16]
reportan, ademds, que el feedback altamente informativo puede alcanzar tamafios de
efecto cercanos a d = 0,99, frente al d = 0,75 atribuido al feedback general.

Una técnica pedagdgica relevante para sistemas conversacionales es el reverse promp-
ting, en el que el chatbot, en lugar de responder directamente, formula preguntas guia
que llevan al estudiante a evaluar su propio razonamiento [16]. La técnica se alinea con
la fase de autorreflexion del modelo de Zimmerman: un sistema que devuelve respues-
tas inmediatas tiende a sustituir el esfuerzo cognitivo del estudiante; uno que devuelve
preguntas lo refuerza.

Por altimo, la alfabetizacion en feedback (feedback literacy) abarca las habilidades
necesarias para interpretar y usar productivamente la retroalimentacion recibida [15].
La evidencia muestra que esta variable modera el efecto de los sistemas de retroali-
mentacién basados en IA, lo que indica que ningin sistema de tutoria sustituye por si

solo la capacidad del estudiante de leer y aplicar lo que se le devuelve.

1.3.4 Analitica del Aprendizaje

La Analitica del Aprendizaje (Learning Analytics, LA) es la medicién, recolec-
cidn, andlisis y reporte de datos sobre los estudiantes y sus contextos, con el proposi-
to de comprender y optimizar el aprendizaje [6]. Las Intervenciones de Analitica del
Aprendizaje se definen como el uso de esos datos para identificar tempranamente a los
estudiantes en riesgo y habilitar acciones formativas eficaces [6].

Los trace data son datos de rastreo capturados durante la actividad del estudiante
en un entorno digital de aprendizaje. En un Learning Management System tradicio-
nal incluyen tiempo de lectura, nimero de clics o frecuencia de acceso. En sistemas
de tutoria conversacional, los trace data se construyen a partir del registro de las in-
teracciones entre el estudiante y el tutor: temas consultados, preguntas formuladas,
respuestas a actividades, mensajes intercambiados [16, 12]. Su anélisis permite cons-
truir indicadores que alimentan tanto la retroalimentacion al estudiante como el reporte

que se entrega al docente.
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Los Sistemas de Alerta Temprana (Early Warning Systems) usan IA para detectar
sefales de riesgo, como caida en la actividad, repeticién de errores o aumento de con-
sultas sobre un mismo tema, y comunicarlas al docente antes de que el problema se
traduzca en bajo rendimiento sumativo [6]. Su efectividad depende menos de la pre-
cisién del modelo predictivo, que en la literatura ya alcanza valores altos, y mas de la

capacidad de transformar esa prediccion en accion pedagdgica concreta [12].

1.3.5 Consideraciones éticas y diseiio responsable

La integracion de IA generativa en educacion plantea consideraciones éticas que
conviene abordar desde el disefio del sistema, no como agregado posterior. La Tabla

1.6 sintetiza los principales riesgos identificados en la literatura y las estrategias de

mitigacién propuestas.

Tabla 1.6. Principales riesgos y consideraciones éticas en el uso de IA generativa en

educacion

Dimension

Riesgos identificados

Estrategias de mitigacion

Sesgo algoritmi-

Cco

Privacidad de

datos

Integridad acadé-

Replicacion de sesgos presentes en los
datos de entrenamiento; discriminacion

en la retroalimentacidn generada.

Exposicion de informacion estudiantil
sensible; almacenamiento inadecuado

de interacciones en servidores externos.

Uso de la TA para fraude académico;

Validacién por expertos; auditorias
periddicas; transparencia sobre las limi-

taciones del modelo [2].

Anonimizacién de datos; consentimien-
to informado; preferencia por modelos

locales cuando sea posible [2, 5].

Disefio de evaluaciones que requieran

mica generacion de trabajos sin aprendizaje  pensamiento critico; preguntas de vali-
real. dacién personalizadas [18, 4].

Dependencia Reduccién de habilidades de pensa- Uso supervisado; reverse prompting

excesiva miento critico; atrofia de capacidades de para promover reflexion; rol suplemen-
resolucion de problemas. tario, no sustitutivo, de la IA [11, 16, 4].

Alucinacién Generacion de informacién incorrecta  Esquema human-in-the-loop con revi-
presentada con alta confianza. sion docente; validacion estructural de

las respuestas del modelo [3, 18].
Equidad de acce- Brecha digital que limita los beneficios Acceso institucional; uso de modelos
S0 de la TA a contextos con mejor infraes- open-source y servicios con tier gratuito

tructura.

[2, 18].
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La alfabetizacion en A (Al literacy) es una competencia que tanto docentes como
estudiantes necesitan desarrollar para integrar estas herramientas de manera informa-
da. La familiaridad declarada de los estudiantes universitarios con herramientas como
ChatGPT es alta, pero la barrera relevante no es el desconocimiento sino la integracion
pedagdgicamente responsable de la herramienta en el proceso formativo.

Sobre el lugar del docente frente a estos sistemas, dos posiciones convergentes
orientan el disefio. Kasneci et al. [2] sostienen que los LLMs no deben reemplazar
al docente sino funcionar como herramientas de asistencia bajo supervision humana
continua. Herndndez-Ledn y Rodriguez-Conde [1] concluyen, tras revisar literatura
del periodo 2013-2023, que la IA no operard de manera auténoma en educacién: la
automatizacion analitica es vdlida, pero el docente conserva un papel insustituible en
las dimensiones empatica, ética y adaptativa de la ensefianza. Estas posiciones definen
lo que en la literatura se denomina enfoque human-in-the-loop: un esquema en el que
cada salida relevante del modelo pasa por revision humana antes de incorporarse al
flujo educativo.

En sistemas que combinan componentes con tiempos de operacion distintos, este
enfoque se materializa en arreglos diferenciados. Los componentes donde la salida del
modelo puede esperar una decision humana antes de su entrega, como la generacion
de material, la evaluacién o la planificacion, admiten revision docente previa caso a
caso. Los componentes que responden en tiempo real al estudiante o que operan de
manera periddica sin intervencion del docente requieren controles equivalentes pero
de naturaleza estructural: limites codificados en el disefio del componente, validacién
automadtica de las salidas y registros que hagan posible una auditoria posterior. Ambos
arreglos cumplen la funcién de mantener al docente como referente ultimo de lo que

el sistema entrega.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Automatizar la tutoria docente en cursos universitarios utilizando la IA generativa

supervisada.
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1.4.2 Objetivos especificos
* Identificar las tecnologias a utilizar en la automatizacién de la tutoria docente en
cursos universitarios utilizando la IA generativa.
* Implementar un sistema de tutoria docente basado en [A generativa supervisada.

* Medir el nivel de aceptacion de la solucidn propuesta por parte de estudiantes y
docentes de la carrera de Ingenieria de Software, de la Universidad Técnica de

Ambato.
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CAPITULO II. METODOLOGIA

2.1 Materiales

Para el desarrollo del presente proyecto se emplearon cuatro instrumentos de reco-
leccién de informacion, organizados en funcién de las dos fases del trabajo: el diag-
ndstico que justifica la propuesta y la validacion de la solucién desarrollada.

La entrevista de diagnéstico se aplico a docentes de la carrera de Software de la Fa-
cultad de Ingenieria en Sistemas, Electrénica e Industrial. Este instrumento tuvo como
propoésito caracterizar el proceso vigente de retroalimentacion académica, reconocer
las limitaciones que los docentes enfrentan para identificar brechas de conocimiento
en sus estudiantes y recoger su percepcion sobre la integraciéon de herramientas de
Inteligencia Artificial en la practica docente. La entrevista se estructurd en formato se-
miestructurado con preguntas abiertas, lo que permiti6 que los docentes profundizaran
en aspectos relevantes desde su experiencia, sin restringir sus respuestas a categorias
predefinidas.

Las fichas documentales se fundamentan en los antecedentes investigativos desa-
rrollados en la seccidn 1.2, de los cuales se seleccionaron los estudios mas relevantes
para esta investigacion. La obtencién de informacion mediante esta técnica se realizé
a través de la revision de articulos cientificos indexados en bases de datos académicas,
principalmente Web of Science. Las fichas permitieron organizar de forma estructura-
da los hallazgos, conceptos clave, conclusiones y aportes de cada estudio revisado, lo
que facilito la identificacion de patrones comunes en la literatura y de las decisiones
de disefio que orientan el desarrollo del sistema propuesto. La Tabla 2.7 presenta la

estructura empleada para la sistematizacion de la informacion.

Tabla 2.7. Formato de ficha de contenido documental

Campo Descripcion

Tema Titulo o tematica del estudio revisado
Aiio de publicaciéon Afio en que fue publicado el estudio

Referencia bibliogra- Referencia completa del articulo en formato IEEE
fica

Ideas centrales Hallazgos y planteamientos principales del estudio
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Tabla 2.7. Formato de ficha de contenido documental (continuacion)

Campo Descripcion

Conceptos clave Términos y conceptos fundamentales abordados
Conclusiones Conclusiones principales de los autores

Aporte al tema Contribucién del estudio a la presente investigacién
Observaciones Notas adicionales sobre alcances o limitaciones

El cuestionario System Usability Scale (SUS) se utiliz6 para evaluar la usabilidad
percibida del sistema una vez transcurrido el periodo de prueba con los usuarios. El
SUS es un instrumento estandarizado de diez items con escala Likert de cinco puntos,
propuesto por Brooke [19] y consolidado como uno de los instrumentos mas utilizados
para la medicion de usabilidad de productos de software. Para su aplicacion en este tra-
bajo se utilizé la version adaptada al espaiol por Sevilla-Gonzalez et al. [20], validada
en poblacidn latinoamericana para la evaluacion de herramientas electronicas.

El cuestionario abierto a docentes se aplico6 como instrumento de validacién com-
plementario al SUS, orientado a recoger la valoracion cualitativa de los docentes sobre
la propuesta. El cuestionario se administré tras una sesion individual de presentacion
del sistema, en la que cada docente conoci6 los tres componentes —tutor inteligen-
te, retroalimentacion al docente y retroalimentacion al estudiante— y revisé ejemplos
reales de retroalimentaciones generadas durante el periodo de prueba. El instrumento
se estructur6 en formato semiestructurado con preguntas abiertas, organizadas en torno
a seis dimensiones de la experiencia docente sobre el sistema: utilidad pedagégica, cla-
ridad del contenido, confianza en la informacién, frecuencia y oportunidad, facilidad

de acceso y consulta, y disposicién a utilizar el sistema.
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2.2 Métodos

2.2.1 Modalidad de la investigacion

La presente investigacion adopta un enfoque mixto, ya que combina datos cuali-
tativos y cuantitativos en distintos momentos del trabajo. En la fase de diagndstico se
utiliza un componente cualitativo, basado en entrevistas a docentes y revision docu-
mental, que permite comprender las condiciones del contexto educativo en el que se va
a implementar la solucion. La fase de validacién combina ambos componentes: el cues-
tionario SUS aplicado a estudiantes entrega una medida cuantitativa de la usabilidad
percibida sobre el sistema implementado, y el cuestionario abierto aplicado a docentes
recoge una valoracion cualitativa de la propuesta tras la presentacion del sistema. Cada
fase responde a una pregunta distinta: el diagndstico busca caracterizar el problema
desde la experiencia de los docentes y la validacién busca medir el nivel de aceptacion
de la solucién por parte de los dos actores principales del proceso educativo.

En cuanto a la modalidad, la investigacion es aplicada, de campo y documental.

Es aplicada porque se orienta al disefio, desarrollo e implementacién de una so-
lucién tecnoldgica concreta que responde a un problema educativo identificado en la
FISEI-UTA: la ausencia de un sistema de tutoria docente que ofrezca retroalimenta-
cién continua y ajustada al contenido de cada asignatura. Este caricter aplicado se
materializa en la construccién de un sistema funcional que integra técnicas de Inteli-
gencia Artificial Generativa con principios pedagdgicos, evaluado posteriormente con
usuarios reales de la carrera.

Es de campo porque los datos se obtuvieron directamente de los actores del proce-
so educativo y no unicamente de fuentes secundarias. Las entrevistas con los docentes
permitieron recoger informacion de primera mano sobre las limitaciones que enfren-
tan para ofrecer acompafiamiento individualizado, los mecanismos de retroalimenta-
cién que utilizan actualmente y las dificultades para detectar brechas de conocimiento
de forma temprana. La aplicacién del SUS a estudiantes que utilizaron el sistema du-
rante el periodo de prueba recoge directamente la valoracion de los usuarios sobre la
solucién implementada.

Es documental porque se sustenta en una revision de literatura cientifica en bases

de datos académicas, principalmente Web of Science, sistematizada mediante fichas
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documentales que permitieron identificar el estado del arte en sistemas educativos ba-
sados en A generativa, las técnicas de implementacién disponibles, las metodologias
de evaluacion empleadas en estudios previos y los principios pedagdgicos aplicables.
El alcance de la investigacion combina elementos descriptivos y exploratorios. Es
descriptiva porque busca caracterizar las necesidades de retroalimentaciéon académica,
las practicas docentes vigentes y las percepciones de los docentes respecto a la integra-
cion de IA en la ensefianza. Es exploratoria porque la integracion de Grandes Modelos
de Lenguaje en sistemas de tutoria aplicados al contenido especifico de cada curso es
un campo de investigacion reciente, sobre el cual los antecedentes consultados durante
este trabajo no incluyeron experiencias documentadas en facultades de ingenieria del
pais. Por esta razén, los hallazgos del presente trabajo aportan evidencia local sobre
la viabilidad y los desafios de implementar este tipo de soluciones en una institucién

publica de educacion superior.

2.2.2 Poblacion y muestra

Poblacion. La poblacién del estudio se delimit6 en funcién de las dos fases del
trabajo: el diagndstico que justifica la propuesta y la validacion de la solucién imple-
mentada.

Para la fase de diagndstico, la poblacién estd conformada por los 25 docentes de
la carrera de Software de la Facultad de Ingenieria en Sistemas, Electrénica e Indus-
trial de la Universidad Técnica de Ambato que imparten asignaturas durante el perio-
do académico febrero—julio 2026. Se consideré a los docentes como fuente primaria
de informacién porque son quienes experimentan de forma directa las limitaciones
del proceso de retroalimentacion académica: conocen el volumen de estudiantes que
atienden, las herramientas de las que disponen y las dificultades para dar seguimiento
individualizado.

Para la fase de validacién, la poblacion se delimité a los 282 estudiantes de la
carrera de Software matriculados durante el mismo periodo académico en semestres
intermedios, esto es, del tercero al octavo. Esta delimitacion responde a un criterio de
pertinencia respecto al uso del sistema. Los estudiantes de primero y segundo semestre
se encuentran en la fase inicial de la carrera, cursando asignaturas de formacién ba-

sica, y todavia no enfrentan de forma directa el problema de retroalimentacién que la
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propuesta atiende. Los de noveno semestre, por su parte, estdn en la etapa terminal de
la carrera, dedicados principalmente a précticas preprofesionales y al trabajo de titula-
cién, con una carga de asignaturas regulares reducida. En ambos casos, su exposicién a
los cursos sobre los que el sistema opera durante el periodo de prueba es marginal, por
lo que su inclusién no aportaria una valoracién basada en uso real. La poblacién queda
asi conformada por los estudiantes que se encuentran efectivamente en condiciones de
utilizar el sistema como apoyo a su proceso de aprendizaje.

Muestra. La fase de diagndstico se planted6 como una indagacién exploratoria
orientada a identificar las dimensiones del problema desde la experiencia docente y
fundamentar el disefio de la solucion propuesta. Bajo esa logica, se trabajé con una
muestra de 5 docentes seleccionados mediante muestreo intencional, con tres criterios
de seleccion: (a) docentes activos durante el periodo académico vigente, (b) cobertura
de distintas dreas curriculares de la carrera, de modo que las respuestas no queda-
ran limitadas a la perspectiva de un solo campo de conocimiento, y (c) experiencia
en asignaturas con componentes tedricos y con componentes practicos, dado que las
necesidades de retroalimentacion difieren entre ambas.

Para la fase de validacion de los resultados obtenidos se aplicé el cuestionario SUS
a una muestra de estudiantes calculada mediante la férmula propuesta por Lopez [21]

para poblaciones finitas:

N

"IN K2+l

2.1

donde N = 282 es el tamafio de la poblacion estudiantil y K el margen de error
aceptado. Se adopté K = 0,05, valor que corresponde al limite inferior del rango habi-
tual en investigacion social aplicada y que ofrece un nivel de precision adecuado para

una validacién de usabilidad. Aplicando la férmula:

282 282
(281)(0,05)2+1 2,175

~ 166 2.2)

El tamafo de la muestra calculado dio como resultado 166 encuestados. La se-
leccion se realizé entre los estudiantes de los cursos que participaron del periodo de
prueba, durante el cual el sistema estuvo disponible varias semanas. Antes de aplicar el

cuestionario se presento la herramienta a los participantes, de modo que todos contaran
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con una referencia comun sobre sus funcionalidades al momento de responder.

Para la fase de validacién con docentes se trabajé con los cinco docentes que par-
ticiparon del diagnéstico. La consistencia entre las dos fases del trabajo es deliberada:
los docentes que aportaron la caracterizacion del problema en la fase de diagndstico
son los mismos que valoran la solucién desarrollada, lo que permite una lectura de la

propuesta desde la formulacion hasta su validacion.

2.2.3 Metodologia de desarrollo de software

El desarrollo del sistema requirié un marco metodolégico que ordenara el trabajo
colaborativo de un equipo multidisciplinario y permitiera entregar incrementos fun-
cionales en plazos cortos, dado que la fase de validaciéon con docentes y estudiantes
requerfa contar con una version utilizable del sistema dentro del periodo académico.

Antes de adoptar un marco especifico, se contrastaron las opciones mas extendidas en

desarrollo 4gil contra los requisitos del proyecto.

a) Marcos agiles candidatos

Tabla 2.8. Comparacién de marcos dgiles considerados para el desarrollo del sistema

Marco Caracteristicas principales Adecuacion al proyecto

Scrum Sprints de duracidn fija, roles definidos Aporta cadencia y disciplina de itera-
(Product Owner, Scrum Master, De- cion. Asume un Development Team sin
velopment Team), reuniones regulares  jerarquia interna, lo que no se ajusta
(planning, daily, review, retrospective), del todo a un equipo con lideres técni-
backlog priorizado. cos por area.

Kanban Tablero visual con columnas de flujo Aporta visibilidad del estado del tra-

Extreme Pro-

gramming (XP)

(por hacer, en progreso, hecho), limite
de trabajo en progreso (WIP), entrega

continua sin sprints fijos.

Enfasis en practicas técnicas: progra-
macién en parejas, integracion con-
tinua, desarrollo guiado por pruebas,

refactorizacion constante.

bajo, pero la ausencia de cadencia fija
dificulta sincronizar la entrega de in-

crementos con los plazos académicos.

Sus précticas exigen un nivel de trabajo
presencial conjunto y disponibilidad
que no era viable con un equipo distri-
buido entre clases y otras responsabili-

dades.
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Tabla 2.8. Comparacion de marcos agiles considerados para el desarrollo del sistema

(continuacién)
Marco Caracteristicas principales Adecuacion al proyecto
Scrumban Combinacién de Scrum y Kanban: Mantiene la disciplina de iteraciones

conserva la cadencia y roles de Scrum,
e incorpora el tablero visual y el flujo

continuo de Kanban.

y reuniones de revision, y al mismo
tiempo permite gestionar el flujo de

tareas con un tablero visual flexible,

sin imponer reuniones diarias que el

equipo no podia sostener.

b) Marco seleccionado

Se adoptd Scrumban como marco de trabajo. La decision respondid a tres conside-
raciones. Primero, el equipo necesitaba la cadencia de sprints para sincronizar entregas
con el calendario académico y reservar ventanas estables para validacién. Segundo, la
gestion del trabajo se realizaba sobre un tablero visual de tareas, dado que los miem-
bros tenian distinta disponibilidad segtin sus responsabilidades y conviene que el esta-
do del trabajo sea visible para todo el equipo. Tercero, las reuniones diarias propias de
Scrum estricto no eran sostenibles para un equipo de estudiantes con distinta disponi-
bilidad, mientras que las reuniones semanales si lo eran. Scrumban ofrece exactamente
ese punto medio: estructura suficiente para mantener la disciplina iterativa, sin la rigi-

dez completa de Scrum.

¢) Composicion del equipo y roles
El equipo de desarrollo estuvo conformado por siete personas con roles diferencia-

dos segun su responsabilidad técnica y funcional.

Tabla 2.9. Roles del equipo de desarrollo

Rol Responsabilidad

Product Owner Priorizacién del backlog, definicion de criterios de aceptacion, valida-

cién funcional de las entregas.

Scrum Master Facilitacién de las reuniones, gestién de impedimentos, mantenimien-

to de la dindmica del equipo.
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Tabla 2.9. Roles del equipo de desarrollo (continuacion)

Rol Responsabilidad

Lider de backend Disefio e implementacién del backend principal, integracién con servi-

cios de TA, definicion de la API.

Lider de frontend Disefio e implementacion de la interfaz de usuario, integracién con la
API del backend.
Desarrollador de videos Implementacién del médulo de ingesta y procesamiento de videos

como objetos de aprendizaje.

Desarrolladores de frontend Implementacion de componentes y vistas asignadas en cada sprint.

(@3]

Desarrollador de backend Implementacién de funcionalidades complementarias del backend

asignadas en cada sprint.

La distribucion por dreas responde a la naturaleza técnica del proyecto, que com-
bina un backend con integracién de servicios de 1A, un frontend con un editor de

contenido enriquecido, y un componente de procesamiento de video.

d) Cadencia y reuniones del equipo

El equipo trabajé con sprints semanales. Esta duracion se eligié por dos razones:
permite que un cambio en el alcance o una observacion del Product Owner se incorpore
al sprint siguiente sin grandes demoras, y se alinea con la disponibilidad académica del
equipo, que organiza sus actividades por semana.

Al cierre de cada sprint se realizaron dos actividades, ambas dentro de una misma

reunion:

» Sprint review, donde se presentaron los incrementos terminados al Product Ow-
ner. La revision sirvié para validar funcionalmente lo entregado, recoger obser-
vaciones y ajustar criterios de aceptacion cuando el resultado lo justificaba.

* Sprint retrospective, donde el equipo identificé lo que habia funcionado bien
durante el sprint y lo que convenia mejorar para el siguiente. La retrospectiva
permitié ajustar progresivamente la forma de trabajo, incluyendo la planifica-

cién de cada sprint, la asignacién de tareas y la coordinacion entre las dreas de
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backend y frontend.

La planificacion del siguiente sprint también se realizaba en esta reunidn, con la
incorporacién de los elementos priorizados del backlog y la estimacién informal del

esfuerzo por parte de quienes asumian cada tarea.

e) Gestion del backlog y del flujo de trabajo

El backlog del producto y el tablero de tareas se gestionaron mediante Trello, he-
rramienta seleccionada por su simplicidad, su disponibilidad gratuita para equipos pe-
quefos y su soporte para los flujos visuales propios de Kanban.

El tablero se organiz6 en columnas que reflejaban el flujo del trabajo desde su
definicion hasta su entrega: una columna de elementos pendientes, una de tareas com-
prometidas para el sprint en curso, una de trabajo en progreso, una de tareas en revision
y una de tareas terminadas. Cada tarjeta describi6 una unidad funcional con sus crite-
rios de aceptacion, y se etiquetd segtin el drea responsable y la prioridad asignada por
el Product Owner.

La Figura 2.1 muestra el tablero de Trello utilizado durante el desarrollo del pro-

yecto.

Figura 2.1. Tablero de Trello utilizado para la gestion del backlog y del flujo de
trabajo del proyecto.

El uso del tablero permitié que cualquier integrante del equipo pudiera verificar en
cualquier momento el estado del sprint en curso, identificar dependencias entre tareas

y detectar bloqueos de manera temprana.
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2.2.4 Recoleccion de informacion

La recoleccién de informacion se realizé mediante cuatro técnicas distribuidas en-
tre las dos fases del trabajo. Las entrevistas de diagndstico y las fichas documentales
se aplicaron en la fase de diagndstico, con el propdsito de caracterizar el problema y
fundamentar la pertinencia del desarrollo del sistema. El cuestionario SUS y el cues-
tionario abierto a docentes se aplican en la fase de validacion, una vez transcurrido el
periodo de prueba del sistema, para medir la usabilidad y la percepcion por parte de
los usuarios finales.

a) Entrevista de diagnéstico a docentes

Propésito: Comprender la experiencia de los docentes respecto a la retroalimen-
tacion académica que brindan y reciben, identificar las fuentes a las que recurren sus
estudiantes para complementar el proceso formativo, y recoger su percepcion sobre la
integracion de herramientas de Inteligencia Artificial Generativa en la practica docente.

Formato: Entrevista individual presencial con grabacion de audio previa autoriza-
cion del participante.

Aplicacién: Realizada a 5 docentes de la carrera de Software durante la segunda
semana del periodo académico.

Estructura: 6 preguntas abiertas organizadas en dos bloques: situacion actual de
la retroalimentacién en el aula (preguntas 1 a 3) y percepcion sobre la IA generativa
en la practica docente (preguntas 4 a 6). Duracion aproximada: 10 a 20 minutos por
entrevista.

Validacion del instrumento: La guia de entrevista fue revisada y validada por
el tutor del trabajo antes de su aplicacion, en su calidad de docente investigador con
experiencia en el drea. La revision verifico la pertinencia y claridad de las preguntas
respecto a los objetivos del diagndstico, y los ajustes sefialados se incorporaron en la
version final aplicada.

La sintesis de las respuestas obtenidas se presenta a continuacion.

Pregunta 1: Dada su experiencia como docente, ;qué instrumentos de retroalimen-

tacion con el estudiante ha utilizado?
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Tabla 2.10. Resultados de la Pregunta 1 a Docentes

Entrevistado

Sintesis de la respuesta

Docente 1

Docente 2

Docente 3

Docente 4

Docente 5

Indica que no utiliza instrumentos formales de retroalimentacién.
Recurre a ejercicios de refuerzo y a bibliografia complementaria
cuando observa que un tema no quedo claro. Menciona que ha
empezado a apoyarse en IA generativa para producir ejemplos
adicionales para sus estudiantes.

Describe que el principal mecanismo de retroalimentacién es la
consulta sobre temas previos al inicio de cada clase, aprovechan-
do la secuencia ldgica entre contenidos. Plantea que el problema
actual es que los estudiantes consultan en internet o piden resu-
menes a la IA generativa sin entender el contexto y sin capacidad
de validar la respuesta.

Combina preguntas en clase, tutorias académicas y comunicacién
a través de herramientas institucionales de Microsoft, modalidad
que adoptd durante la pandemia y que mantiene como canal de
acompafiamiento durante la semana. Menciona también los foros
de la plataforma institucional, aunque sefiala que los estudiantes
practicamente no los utilizan.

Distingue dos instrumentos. El primero es la retroalimentacioén
en el sitio, durante la realizacién de trabajos o exposiciones. El
segundo son las observaciones registradas en la plataforma insti-
tucional tras la evaluacién de trabajos.

Combina retroalimentacion oral durante el desarrollo de activi-
dades en clase con observaciones escritas en las entregas. Indica
que ha intentado dar retroalimentacion mas sistemadtica, pero el
tiempo disponible fuera del aula es la principal limitacién.

Analisis: Las respuestas muestran que los instrumentos formales de retroalimen-

tacion son escasos en la practica cotidiana. Solo dos de los cinco docentes describen

instrumentos sistematicos vinculados a la plataforma institucional o a herramientas di-

gitales del aula. Los demds se apoyan en mecanismos informales: preguntas en clase,

ejercicios de refuerzo, conversaciones puntuales. Ningtin docente menciona un canal

estructurado de retroalimentacién disponible para el estudiante fuera del horario de

clases. El tiempo y el volumen de estudiantes aparecen como limitaciones recurrentes

que impiden sostener un acompafiamiento individual continuo.
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Pregunta 2: ; Cémo recibe Ud. retroalimentacién del proceso de ensefianza / apren-
dizaje?

Tabla 2.11. Resultados de la Pregunta 2 a Docentes

Entrevistado Sintesis de la respuesta

Docente 1 Identifica dos vias. Por un lado, los propios estudiantes le sefialan
en qué temas necesitan refuerzo. Por otro, la informacién pro-
viene de los talleres, laboratorios y pruebas, donde detecta qué
contenidos no quedaron asentados. Reconoce que buena parte
de esta lectura se apoya en su experiencia para identificar lo que
hace falta profundizar.

Docente 2 Recibe retroalimentacién principalmente a través de las preguntas
que formula al inicio de cada clase sobre los contenidos vistos
previamente, aprovechando la secuencia légica entre temas. Las
evaluaciones constituyen la segunda fuente.

Docente 3 Su respuesta remite a los instrumentos descritos en la pregunta
anterior: las preguntas en clase, las tutorias y el contacto a tra-
vés de las herramientas institucionales operan como canales de
retroalimentacion tanto hacia el estudiante como hacia él mismo.

Docente 4 Combina tres fuentes: preguntas durante la explicacion, revision
de trabajos y evaluaciones puntuales sobre el tema visto en la
sesion. Estas dltimas le permiten verificar si el contenido fue
comprendido en el momento, no solo al cierre del periodo.

Docente 5 Su principal fuente es la observacion en clase y la correccion de
actividades. Indica que entre evaluaciones tiene escasa visibilidad
de qué estudiantes estdn comprendiendo y cudles no, especial-
mente los que no participan activamente.

Analisis: Las cinco respuestas convergen en un mismo patrén. La retroalimenta-
cién que los docentes reciben proviene de tres canales: los resultados de evaluaciones,
las preguntas formuladas en clase y la observacion directa del comportamiento del
grupo. Los tres comparten una limitaciéon comiin: son tardios o dependen de qué estu-
diantes participan activamente. LLa consecuencia recurrente es que los estudiantes que
no se manifiestan quedan fuera del radar hasta que aparecen los resultados de una eva-
luacién. La visibilidad pedagégica del docente sobre el avance individual de su grupo

es, en la prictica, intermitente y reactiva.
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Pregunta 3: ;De qué otras fuentes considera Ud. que los estudiantes reciben retro-
alimentacion?

Tabla 2.12. Resultados de la Pregunta 3 a Docentes

Entrevistado Sintesis de la respuesta

Docente 1 Considera que la IA generativa se ha convertido en la principal
fuente externa. Anteriormente los estudiantes recurrian a YouTu-
be para la parte practica y a portales web para la parte tedrica. En
la actualidad, observa que los estudiantes preguntan directamente
alaIA y se quedan con la respuesta que reciben.

Docente 2 Identifica tres fuentes: los propios compaiieros, otros profesores y
la IA generativa. No menciona otras fuentes adicionales.

Docente 3 Menciona la informacién que los estudiantes consultan en inter-
net y en buscadores como Google, asi como el uso actual de IA
generativa. Observa que la IA se utiliza sin control, en muchos
casos para que resuelva los trabajos académicos por el estudiante.

Docente 4 Plantea que la revision entre pares es una fuente importante de
retroalimentacion, especialmente en componentes técnicos. Con-
sidera que los propios compafieros funcionan como jueces que
pueden sefialar al estudiante qué estd haciendo bien y qué debe
mejorar.

Docente 5 Considera que la retroalimentacién que el estudiante recibe fuera
del aula es mayor en volumen que la que recibe dentro. La IA
generativa, en particular, aparece como un canal que responde
répido a cualquier consulta, sin que el docente sepa cémo se estd
usando.

Analisis: Los docentes identifican tres tipos de fuentes externas: compaiieros de
estudio, recursos en linea (buscadores, videos, portales) y herramientas de IA genera-
tiva. La IA aparece de manera explicita en cuatro de los cinco relatos como una fuente
que ha crecido rdpidamente y cuya forma de uso escapa al control del docente. La ob-
servacion recurrente no es que el uso de IA sea negativo en si mismo, sino que ocurre
sin orientacién: sin verificacién de la respuesta, sin alineacidn con el contenido del
curso y sin que el docente tenga visibilidad de las dudas concretas que los estudiantes

estdn resolviendo por esta via.
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Pregunta 4: ;Qué opinidn tiene del uso de la IA generativa en el 4mbito de las

asignaturas que Ud. ha impartido?

Tabla 2.13. Resultados de la Pregunta 4 a Docentes

Entrevistado

Sintesis de la respuesta

Docente 1

Docente 2

Docente 3

Docente 4

Docente 5

Considera que la IA generativa llegd para quedarse y que la pos-
tura adecuada es adaptarse. Plantea como punto central el uso
ético de la herramienta, dado que la calidad de la respuesta de-
pende del prompt formulado y que muchos modelos siguen pro-
duciendo alucinaciones cuando se les consulta de manera muy
general. Reconoce que falta camino por recorrer para que el uso
sea beneficioso tanto para estudiantes como para docentes.

Su valoracioén es favorable pero condicionada: la IA es ttil si se
usa con criterio. Le preocupa que las respuestas rdpidas eliminen
la capacidad de andlisis y de comprensién de los estudiantes.
Observa que cuando se les pide resolver ejercicios sin recurrir a
la IA, muchos no logran hacerlo.

Considera que es algo inevitable y con lo que la docencia debe
coexistir. Plantea como condicién fundamental que el uso sea
lo més ético posible y que la herramienta no reemplace la capa-
cidad de razonamiento. Distingue entre usar la IA como apoyo
informado y delegar en ella tareas que corresponden al proceso
de aprendizaje.

Tiene una opinién dividida. Reconoce el potencial de la herra-
mienta para facilitar el trabajo, pero observa que el uso como
soporte total puede impedir el aprendizaje real. La describe como
un arma de doble filo: ayuda cuando se acompaiia con criterio,
perjudica cuando reemplaza el esfuerzo de comprender.

Considera que la IA generativa es una herramienta que llegé para
quedarse y que la pregunta relevante no es si usarla, sino cémo
integrarla de forma responsable. Le interesa especialmente la
posibilidad de que el uso ocurra en un entorno alineado con el
contenido del curso, en lugar de en plataformas genéricas.

Analisis: Las opiniones de los cinco docentes son moderadamente favorables, to-

das condicionadas. Tres condiciones aparecen de manera recurrente: que el uso sea

ético y acompafiado de criterio, que la herramienta no reemplace el esfuerzo de com-

prension del estudiante, y que el contenido al que accede esté alineado con el enfoque

del curso. Ninguno de los docentes manifiesta rechazo a la IA generativa como tecno-

logia; lo que cuestionan es el uso sin orientacion. Esta lectura coincide con la postura

predominante en la literatura revisada en el Capitulo I, que distingue entre el uso li-

bre de los LLMs (asociado a riesgos) y el uso supervisado e integrado (asociado a
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beneficios).

Pregunta S: De utilizar una herramienta tutor con IA generativa de apoyo al pro-

ceso de ensefanza-aprendizaje en sus materias, /cudles serian las funcionalidades més

significativas que considera deberia tener dicha herramienta para el docente y para el

estudiante?

Tabla 2.14. Resultados de la Pregunta 5 a Docentes

Entrevistado

Sintesis de la respuesta

Docente 1

Docente 2

Docente 3

Docente 4

Docente 5

Considera fundamental que la herramienta ayude al estudiante a
comprender la respuesta que la IA devuelve, en lugar de limitarse
a copiarla. Plantea que el valor estd en analizar cada respuesta pa-
ra resolver mejor los problemas de cada asignatura, no en obtener
una solucion lista para usar.

Plantea que la IA debe operar como una guia, no como un re-
curso que entregue la respuesta resuelta. Considera que cuando
el sistema da todo resuelto, el estudiante pierde la capacidad de
hacerlo por si mismo.

Plantea cuatro funcionalidades. Para el estudiante: que el siste-
ma genere contenido textual revisado por el docente y que las
respuestas se produzcan a partir de ese contenido, no de la base
general del modelo. Para el docente: que la IA le retroalimente
sobre los aspectos mds consultados por los estudiantes, funcién
especialmente relevante cuando se gestionan grupos numerosos
donde no es posible hacer ese andlisis manualmente. Considera
también valioso que el estudiante reciba retroalimentacion sobre
lo que le hace falta a partir de su propia actividad en la platafor-
ma.

Plantea funcionalidades orientadas a trabajos técnicos: revisién
automatica de c6digo contra requisitos funcionales, generacion
de rubricas a partir de una tarea, y comentarios directos sobre qué
estd fallando y qué hay que mejorar.

Considera que las funcionalidades clave son tres: para el estu-
diante, asistencia conversacional alineada con el curso y un re-
sumen periddico sobre su propio desempefio; para el docente, un
retorno consolidado de las interacciones del grupo que permita
tomar decisiones pedagdgicas basadas en datos.

Analisis: Las funcionalidades mencionadas espontaneamente por los docentes se

agrupan en tres lineas. La primera se refiere a la asistencia conversacional al estudiante,

mencionada por todos: respuestas alineadas con el contenido del curso, un comporta-

miento que privilegie la explicacion y la guia sobre la respuesta resuelta, y la conserva-
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cion de la capacidad de andlisis del estudiante. La segunda se refiere a la informacién
que retorna al docente, mencionada por los Docentes 3 y 5: temas mas consultados,
patrones de interaccion del grupo, informacion que oriente las decisiones pedagdgicas.
La tercera, mencionada por los Docentes 3 y 5, se refiere a la entrega al estudian-
te de una retroalimentacién periddica sobre su propio proceso de aprendizaje a partir
de su actividad en la plataforma. La convergencia entre las funcionalidades sugeridas
y los componentes que el sistema desarrollado incorpora aporta evidencia de que la

propuesta responde a necesidades reconocidas por los propios usuarios.

Pregunta 6: De utilizar una herramienta tutor con [A generativa de apoyo al proce-
so de ensefnanza-aprendizaje en sus materias, ;/qué preocupaciones o reservas tendria
sobre su uso?

Tabla 2.15. Resultados de la Pregunta 6 a Docentes

Entrevistado Sintesis de la respuesta

Docente 1 Su principal preocupacién es que los estudiantes desarrollen una
dependencia excesiva de la herramienta y dejen de ejercer el pen-
samiento critico. Observa que el conformismo con la primera
respuesta recibida puede llevar a perder la capacidad de debatir,
discernir y decidir qué respuesta es la més adecuada.

Docente 2 Le preocupa que la herramienta facilite tanto las cosas que los
estudiantes dejen de pensar y de analizar. Considera que si el
sistema termina resolviendo todo, pierde su propdsito formativo.

Docente 3 Identifica dos preocupaciones. La primera es que la IA se aleje
del contenido que el docente estd manejando o utilice términos
distintos a los empleados en clase, lo que puede generar confu-
sion. La segunda es que el sistema produzca retroalimentacion
poco ttil, contenido por contenido, en lugar de devolver al estu-
diante o al docente informacién que aporte realmente al proceso.

Docente 4 Le preocupa que la herramienta presente sesgos o produzca alu-
cinaciones. Particularmente le inquieta el caso de funcionalidades
de calificacion, donde una equivocacion de la IA podria asignar al
estudiante una nota que no corresponde a su desempeiio.

Docente 5 Su mayor preocupacion es la calidad y veracidad de las respues-
tas, y la heterogeneidad en el uso entre estudiantes: aquellos que
aprovechen el sistema productivamente frente a otros que lo usen
unicamente para resolver tareas. Considera que el sistema deberia
pasar por un proceso de validacién docente antes de ponerse a
disposicion de los estudiantes.

Analisis: Las preocupaciones expresadas se agrupan en tres temas. El primero es
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la dependencia excesiva del estudiante respecto al sistema y la consecuente pérdida de
capacidad de andlisis, mencionada por los Docentes 1, 2 y 5. El segundo es la calidad
y veracidad de las respuestas, particularmente el riesgo de alucinaciones, mencionado
por los Docentes 1, 4 y 5. El tercero es la alineacion con el contenido del curso, plantea-
do por el Docente 3 en dos dimensiones: que la IA no se aleje del material del docente
y que la retroalimentacion que produce sea efectivamente util. Este conjunto de preo-
cupaciones coincide con la literatura revisada en el Capitulo I, en particular con los
hallazgos sobre uso no supervisado de LLMs [4] y con la posicién sobre supervision

humana continua [2].

b. Fichas documentales

Las fichas documentales se fundamentan en los antecedentes investigativos desa-
rrollados en la seccion 1.2, de los cuales se seleccionaron los tres estudios mas relevan-
tes para esta investigacion. La seleccidn responde a tres criterios: pertinencia directa
con las variables del estudio, disponibilidad de resultados cuantitativos que respaldan
la viabilidad de la solucion propuesta, y representatividad de las principales lineas de
investigacion identificadas en la revision de literatura. Las fichas se presentan a conti-
nuacion utilizando la estructura descrita en la seccion 2.1.

Tabla 2.16. Ficha de Contenido N° 1

Campo Contenido

Tema Revision sistemadtica de caracteristicas, aplicaciones y métodos de
evaluacion de los Sistemas de Tutoria Inteligente.

Afio de publicacién 2021

Referencia bibliogra- Mousavinasab, E., Zarifsanaiey, N., Niakan Kalhori, S. R,

fica Rakhshan, M., Keikha, L. y Ghazi Saeedi, M. — “Intelligent
tutoring systems: a systematic review of characteristics, appli-
cations, and evaluation methods.” Interactive Learning Environ-
ments, vol. 29, pp. 142-163.

Ideas centrales Los ITS combinan técnicas de IA con metodologias educativas
para crear entornos de aprendizaje adaptativos. La revision de 53
articulos (2007-2017) identific6 que las técnicas mas frecuentes
fueron el razonamiento basado en reglas (33.96 %), la mineria
de datos (22.64 %) y las redes bayesianas (20.75 %). El 4rea de
Ciencias de la Computacion concentra el 37.73 % de las imple-
mentaciones, y el 54.71 % de los ITS utilizaron interfaces web.
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Tabla 2.16. Ficha de Contenido N° 1 (continuacién)

Campo

Contenido

Conceptos clave

Conclusiones

Aporte al tema

Observaciones

Arquitectura cldsica de 4 médulos del ITS (Médulo Experto,
Moédulo de Diagnéstico del Estudiante, Médulo Pedagégico, Mo-
dulo de Interfaz de Usuario). Modelo del estudiante construido
con nivel de conocimiento (62.26 %), rendimiento de aprendizaje
(52.83 %) y comportamiento del alumno como variables principa-
les.

La mayorfa de los ITS utilizan combinaciones de caracteristicas
del estudiante para construir sus modelos, lo que mejora la per-
sonalizacién. El procesamiento de lenguaje natural representd
solo el 11.32 % de las técnicas empleadas, evidenciando que los
ITS tradicionales no aprovechaban plenamente las capacidades de
generacién de lenguaje.

Documenta la arquitectura modular consolidada en sistemas de
tutoria previos a la IA generativa, lo que permite identificar la di-
ferencia funcional con los sistemas conversacionales basados en
LLMs y comprender como estos tltimos modifican la forma en
que se materializa cada componente. Justifica ademas la pertinen-
cia del drea de Ingenieria de Software como campo de aplicacion,
dado que es el dominio con mayor prevalencia entre los sistemas
revisados.

La revision abarca hasta 2017, previo a la irrupcién de los LLMs.
Los hallazgos son titiles como linea base para contrastar con las
capacidades actuales de la IA generativa. Referencia IEEE [13].

Tabla 2.17. Ficha de Contenido N° 2

Campo

Contenido

Tema
Afio de publicaciéon

Referencia bibliogra-
fica

Ideas centrales

Viabilidad de la IA generativa como asistente de retroalimenta-
cién educativa mediante prompt engineering y few-shot learning.

2024

Wan, T. y Chen, Z. — “Exploring generative Al assisted feed-
back writing for students’ written responses to a physics concep-
tual question with prompt engineering and few-shot learning.”
Physical Review Physics Education Research, vol. 20.

Se utiliz6 GPT-3.5 como asistente de calificacién en un curso
introductorio de Fisica con alta matricula. Mediante prompt en-
gineering y few-shot learning con solo 4 ejemplos, el 70 % del
feedback generado requirié modificacién minima o ninguna por
parte de los instructores (calificacién promedio 2.06/3). Los es-
tudiantes percibieron el feedback de la IA como mas titil que el
elaborado manualmente por los docentes, debido a su mayor ni-
vel de detalle y consistencia.
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Tabla 2.17. Ficha de Contenido N° 2 (continuacién)

Campo

Contenido

Conceptos clave

Conclusiones

Aporte al tema

Observaciones

Prompt engineering: proceso de desarrollo y refinamiento de ins-
trucciones para obtener la respuesta deseada del LLM. Few-shot
learning: técnica que permite al modelo aprender patrones a partir
de pocos ejemplos incorporados en el prompt. System prompt:
instruccién de sistema que incluye el contexto del profesor, la
pregunta, la respuesta experta ideal y las preconcepciones comu-
nes a evitar.

La IA generativa es viable como asistente de retroalimentacion,
pero los autores recomiendan que el docente siempre revise y
apruebe los mensajes antes de entregarlos a los estudiantes. La
categorizacién manual de respuestas para construir los ejemplos
del prompt consume tiempo, lo que limita la escalabilidad sin
automatizacion adicional.

Respalda el principio de revisién docente sobre el contenido ge-
nerado por el LLM, principio que el sistema desarrollado adopta
como decision de disefio. Demuestra que con técnicas accesibles
—prompt engineering y few-shot learning— se puede lograr re-
troalimentacion de calidad utilizable sin necesidad de fine-tuning
cOstoso.

El estudio se limit6 a una sola pregunta conceptual y a evalua-
dores con conocimiento previo en IA. Se recomienda probar el
enfoque en didlogos conversacionales (chatbots), que es precisa-
mente lo que aborda esta investigacion. Referencia IEEE [3].

Tabla 2.18. Ficha de Contenido N° 3

Campo

Contenido

Tema

Aifio de publicacion

Referencia bibliogra-
fica

Optimizacién de sistemas educativos automatizados mediante IA
para la generacién adaptativa de silabos y evaluacién precisa en
Ecuador.

2024

Villegas-Ch, W., Govea, J., Albuja, R., Buenafio-Fernandez, D.
y Mera-Navarrete, A. — “Optimizing Automated Educational
Systems: Adaptive Syllabus Generation and Precise Assess-
ment Using Artificial Intelligence.” IEEE Access, vol. 12, pp.
173390-173409.
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Tabla 2.18. Ficha de Contenido N° 3 (continuacién)

Campo

Contenido

Ideas centrales

Conceptos clave

Conclusiones

Aporte al tema

Observaciones

Se desarroll6 una plataforma web adaptativa basada en la API

de OpenAl (GPT-3) y modelos BERT para la generacidn de si-
labos y la evaluacién automatizada de trabajos académicos. La
contextualizacién del LLM se logré mediante un algoritmo que
extrajo criterios de las ribricas docentes usando similitud del
coseno. Tras un proceso iterativo de seis meses centrado en la re-
troalimentacion de usuarios, la precision de evaluacién aumentd
del 78.5% al 89.7 %, las calificaciones medias subieron de 70.4
a75.2(t=5.12,p<0.001, d =0.51) y la usabilidad mejoré un
21.1%.

Similitud del coseno (Cosine Similarity): métrica para medir la
alineacién semantica entre el contenido evaluado y los criterios
de la ribrica. Procesamiento asincrono: uso de Redis y Celery
para gestionar colas de tareas de IA sin bloquear la interfaz. Ar-
quitectura distribuida escalable desplegada en AWS con Post-
greSQL.

Un sistema educativo basado en IA, construido con un enfoque
iterativo centrado en el usuario, no solo mejora técnicamente
(precision) sino que eleva el desempefio académico real de los es-
tudiantes. La precisién se vio comprometida en casos que requie-
ren alta interpretacién contextual, lo que refuerza la necesidad de
supervision docente.

Constituye el inico antecedente reportado en Ecuador de un sis-
tema educativo basado en la API de OpenAl con resultados cuan-
titativos publicados. Valida la viabilidad técnica y pedagdgica de
implementar soluciones similares en el contexto universitario la-
tinoamericano. Comparte decisiones tecnoldgicas con el presente
proyecto (OpenAl API, PostgreSQL, procesamiento asincrono).

El sistema se enfoc6 en generacion de silabos y evaluacién, no
en tutoria conversacional sobre el contenido especifico de una
leccion. Referencia IEEE [5].

¢) Cuestionario System Usability Scale (SUS)

Propdsito: Medir la usabilidad percibida del sistema una vez transcurrido el perio-

do de prueba, recogiendo la valoracién de los estudiantes de la carrera de Software que

participaron de €l.

Formato: Cuestionario estandarizado de 10 items con escala Likert de 5 puntos,

donde 1 corresponde a “Totalmente en desacuerdo” y 5 a “Totalmente de acuerdo”. Los

items alternan entre afirmaciones positivas (impares) y negativas (pares), lo que reduce
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el sesgo de respuesta. Se utiliza la versidon adaptada al espafiol por Sevilla-Gonzalez
et al. [20]. La aplicacion se realiza en formato digital mediante un formulario en linea
para facilitar la recoleccion y el procesamiento posterior.

Aplicacion: El cuestionario se aplica una vez finalizado el periodo de prueba, una
sola vez por participante. El sistema estuvo disponible para los estudiantes durante
varias semanas previas; no obstante, dado que el grado de uso efectivo pudo variar de
un participante a otro, antes de responder el cuestionario se les presentd la herramienta
y sus funcionalidades, asegurando una base comun de conocimiento del sistema sobre
la cual emitir su valoracidn.

Estructura: Los 10 items del SUS evaluan distintas dimensiones de la usabilidad,
entre ellas la facilidad de uso, la consistencia de la interfaz, la curva de aprendizaje, la
confianza al usar el sistema y la disposicion a seguir utilizandolo.

Justificacion de la eleccion del instrumento: El SUS fue seleccionado por tres ra-
zones. Primero, es uno de los instrumentos de evaluacion de usabilidad mas utilizados
en investigacion [19], lo que permite comparar los resultados obtenidos con valores de
referencia documentados en la literatura. Segundo, su brevedad facilita la aplicacién a
un grupo amplio de participantes sin generar fatiga, condicion relevante considerando
que se aplicard a una muestra de 166 estudiantes. Tercero, su cardcter estandarizado re-
duce la subjetividad del andlisis, ya que los puntajes se calculan mediante una férmula
establecida que entrega un valor unico entre 0 y 100.

Procesamiento: El cilculo del puntaje SUS sigue el procedimiento estdndar. Para
los items impares (afirmaciones positivas), se resta 1 al valor seleccionado por el parti-
cipante. Para los items pares (afirmaciones negativas), se resta el valor seleccionado a
5. La suma de los 10 valores ajustados se multiplica por 2.5, lo que entrega un puntaje
final en una escala de 0 a 100. Los puntajes individuales se promedian para obtener la
valoracion global del grupo. La interpretacion de los resultados se basa en los rangos
establecidos en la literatura, donde puntajes superiores a 68 se consideran por enci-
ma del promedio de usabilidad. El detalle del anélisis y los resultados obtenidos se

presentan en el Capitulo III.

d) Cuestionario abierto a docentes

Proposito: Recoger la valoracion cualitativa de los docentes sobre la propuesta, en
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complemento al SUS aplicado a estudiantes, para responder al objetivo especifico de
medir el nivel de aceptacion de la solucion por parte de los dos actores principales del
proceso educativo.

Formato: Cuestionario semiestructurado con preguntas abiertas, distribuido en for-
mato digital mediante un formulario en linea. El cuestionario estd organizado en tres
secciones: datos de contexto del docente, preguntas abiertas por dimension y un espa-
cio final para comentarios libres.

Aplicacion: El cuestionario se administra tras una sesion individual de presenta-
cion del sistema. En la sesion se presenta al docente los tres componentes desarrollados
—tutor inteligente, retroalimentacion al docente y retroalimentacion al estudiante— y
revisan en conjunto ejemplos reales de retroalimentaciones generadas durante el perio-
do de prueba.

Estructura: Las preguntas abiertas se organizan en torno a seis dimensiones de la
experiencia docente sobre el sistema: (1) utilidad pedagégica de la informacién que el
sistema entrega, (2) claridad de la forma en que se presenta el contenido, (3) confianza
en la informacién generada por el modelo de lenguaje, (4) frecuencia y oportunidad de
la entrega semanal, (5) facilidad de acceso y consulta de las retroalimentaciones, y (6)
disposicion a utilizar el sistema en periodos académicos posteriores.

Justificacion de la eleccion del instrumento: La opcién cualitativa se adopt6 por
dos razones. Primero, el formato abierto recoge matices que un instrumento estanda-
rizado como el SUS no captura: los docentes pueden sefialar qué aspectos del sistema
consideran ttiles, qué reservas tienen y qué cambios pedirian, con un nivel de detalle
que orienta posteriormente las recomendaciones del trabajo. Segundo, el grupo docente
es de tamafio reducido (cinco participantes), condicion bajo la cual el procesamiento
estadistico de un cuestionario cerrado no aporta evidencia robusta, mientras que el
andlisis temdtico de respuestas abiertas extrae informacion rica incluso con muestras
pequenas.

Procesamiento: Las respuestas se sistematizan mediante andlisis tematico por di-
mension. Para cada una de las seis dimensiones se identifican las categorias recurrentes
en las respuestas y se organizan los hallazgos en una sintesis que el Capitulo III pre-
senta junto con los resultados del SUS.

Validacion del instrumento: El cuestionario fue revisado y validado por el tutor
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del trabajo antes de su aplicacion. La revisién confirmé que las dimensiones y sus
preguntas cubrian los aspectos relevantes de la experiencia docente con el sistema y
que su redaccidn era clara y no inducia las respuestas; las observaciones resultantes se

aplicaron en la version definitiva.

2.2.5 Procesamiento y analisis de datos

El procesamiento y andlisis de datos se organiza en dos partes, en corresponden-
cia con las fases del trabajo. La primera presenta el andlisis transversal de los datos
recogidos durante la fase de diagndstico, integrando las evidencias provenientes de las
entrevistas a docentes y de las fichas documentales. La segunda describe el procedi-
miento que se seguird para el andlisis de los datos del cuestionario SUS en la fase de

validacidn, cuyos resultados se presentan en el Capitulo III.

a) Analisis de los datos de diagnéstico

Los resultados obtenidos mediante los instrumentos de diagndstico permiten fun-
damentar la pertinencia del desarrollo del sistema. La sintesis transversal de las entre-
vistas y de las fichas documentales puede organizarse en cinco lecturas.

Sobre la retroalimentacion que el docente entrega. Las respuestas a la pregun-
ta 1 muestran que los instrumentos formales de retroalimentacion son escasos en la
préctica cotidiana. Dos de los cinco docentes describen mecanismos sistematicos vin-
culados a la plataforma institucional o a herramientas digitales del aula; los demads se
apoyan en mecanismos informales como preguntas en clase, ejercicios de refuerzo y
conversaciones puntuales. Ningtiin docente reporta un canal estructurado de retroali-
mentacion disponible para el estudiante fuera del horario de clases. El tiempo y el
volumen de estudiantes aparecen como las dos limitaciones recurrentes que impiden
sostener un acompafiamiento individual continuo.

Sobre la retroalimentacion que el docente recibe. Las respuestas a la pregunta 2
muestran que la visibilidad pedagdgica que el docente tiene sobre el avance individual
de su grupo es, en la prictica, intermitente y reactiva. La informacién llega a través
de tres canales: los resultados de evaluaciones (tardios), las preguntas formuladas en
clase (parciales, dependientes de qué estudiantes participan) y la observacién directa

del grupo (puntual y dependiente de quién se manifiesta). Los estudiantes que no par-
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ticipan activamente quedan fuera del radar hasta que aparecen los resultados de una
evaluacion. Esta observacion sostiene la pertinencia de un componente del sistema que
devuelva al docente informacion agregada sobre las interacciones de sus estudiantes
durante el curso, no solo al final.

Sobre las fuentes de retroalimentacion a las que recurre el estudiante. Las
respuestas a la pregunta 3 muestran que los estudiantes obtienen una parte importante
de la retroalimentacion fuera del aula, principalmente de compatfieros, recursos en linea
y herramientas de IA generativa. La IA aparece en cuatro de los cinco relatos como una
fuente que ha crecido rapidamente y cuya forma de uso escapa al control del docente.
La preocupacion recurrente no es el uso de IA en si mismo, sino su uso sin verificacion,
sin alineacion con el contenido del curso y sin visibilidad pedagdgica. Este escenario es
el que el sistema desarrollado busca ordenar, ofreciendo un canal institucional alineado
con el contenido del curso en lugar de dejar la practica librada a herramientas externas
sin contexto.

Sobre las condiciones de aceptacion del sistema. Las respuestas a las preguntas
4 y 5 muestran apertura unanime de los docentes hacia la incorporacién de una herra-
mienta basada en IA generativa, condicionada a tres requisitos. El primero es que el
contenido al que acceden los estudiantes esté alineado con el enfoque, la terminologia
y los objetivos del curso. El segundo es que la herramienta privilegie la explicacién
frente a la respuesta resuelta, para no sustituir el esfuerzo cognitivo del estudiante. El
tercero es que el docente conserve la posibilidad de revisar y aprobar el material so-
bre el que opera el sistema, condicién que conecta directamente con el principio de
IA generativa supervisada que orienta este trabajo. Las funcionalidades mencionadas
espontdneamente por los docentes coinciden con los componentes del sistema desa-
rrollado: asistencia conversacional al estudiante, retorno de informacién al docente y
resumen periddico al propio estudiante sobre su avance.

Sobre los riesgos a mitigar. Las respuestas a la pregunta 6 identifican tres lineas
de preocupacion: dependencia excesiva del estudiante respecto al sistema, calidad y
veracidad de las respuestas, y alineacién del contenido y la retroalimentacién con el
curso. Estas lineas coinciden con los riesgos documentados en la literatura revisada en
la seccién 1.2.5, lo que confirma que las preocupaciones locales no son particulares

del contexto sino consistentes con las identificadas internacionalmente. Las estrategias
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de mitigacion propuestas en la literatura, en particular la supervision humana sobre
el material y los mecanismos estructurales sobre los componentes que interactian en
tiempo real con el estudiante, orientan las decisiones de disefio del sistema.

Las fichas documentales aportan respaldo cuantitativo y metodoldgico a estas cin-
co lecturas. La ficha sobre Mousavinasab et al. [13] documenta la arquitectura modular
consolidada en los Sistemas de Tutoria Inteligente y la diferencia funcional que intro-
ducen los sistemas conversacionales basados en LLLMs. La ficha sobre Wan y Chen [3]
muestra que con técnicas accesibles, como prompt engineering y few-shot learning, es
viable generar retroalimentacion que el docente acepta con minima modificacién, lo
que respalda la viabilidad técnica de la propuesta y refuerza la 16gica de supervision
docente. La ficha sobre Villegas-Ch et al. [5] constituye el inico antecedente reportado
en Ecuador de un sistema educativo basado en la API de OpenAl con resultados cuan-
titativos publicados, lo que situa a esta investigacion en continuidad con un esfuerzo
local de integracion de IA generativa en educacion superior y respalda la viabilidad de

su despliegue en el contexto universitario ecuatoriano.

b) Analisis de los datos de validacion

El anélisis de los datos del cuestionario SUS se realiza siguiendo el procedimien-
to estdndar descrito en la seccion 2.2.4. Los puntajes individuales obtenidos por cada
participante se calculan aplicando la férmula de transformacién del SUS y se inter-
pretan en funcion de los rangos establecidos en la literatura. Para la presentacion de
los resultados se reportan tres elementos: el puntaje promedio global de la muestra de
estudiantes, la distribucion de los puntajes individuales mediante medidas de tenden-
cia central y dispersion, y la interpretacion de los puntajes en relacién con los rangos
de referencia del SUS, donde un valor superior a 68 indica usabilidad por encima del
promedio.

El andlisis se complementa con dos lecturas adicionales. La primera es el examen
de los puntajes promedio por item, que permite identificar qué aspectos concretos de
la usabilidad obtienen mejor o peor valoracién y orienta posibles mejoras en versiones
posteriores del sistema. La segunda es la descomposicion del puntaje en las dos subdi-
mensiones propuestas por Lewis y Sauro [22]: usabilidad propiamente dicha, construi-

da con ocho de los diez items, y aprendibilidad, construida con los dos items referidos
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a la necesidad de apoyo y de conocimientos previos. Esta separacion distingue la faci-
lidad general de uso del sistema de la curva de adopcidn que implica para un usuario
nuevo, y permite localizar con mayor precision el origen de un puntaje global por deba-
jo o por encima de lo esperado. Ambas lecturas, junto con el detalle de los resultados,
se presentan en el Capitulo III.

Para la dimension cualitativa de la validacion, las respuestas del cuestionario abier-
to a docentes se procesan mediante andlisis temdtico. Cada una de las seis dimensiones
del instrumento se analiza por separado: se leen las cinco respuestas correspondientes,
se identifican las categorias de contenido que emergen de forma recurrente, se extraen
citas literales que ilustran cada categoria y se construye una sintesis que recoge tanto
las coincidencias entre docentes como los matices individuales. La presentacion de los

resultados en el Capitulo III organiza la sintesis por dimension.
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CAPITULO IIL. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1 Desarrollo de la propuesta

La propuesta es un sistema de tutoria docente basado en IA generativa supervisada,
orientado a médulos de instruccion universitarios. En el &mbito educativo, la tutoria es
el acompanamiento que recibe el estudiante durante su proceso de aprendizaje: la guia
ante sus dudas, la practica con retroalimentacion sobre lo que resuelve y el seguimien-
to de su avance. Este trabajo lleva ese acompafiamiento al entorno de cada objeto de
aprendizaje, combinando la interaccién directa entre estudiante y docente con la me-
diacion de la IA generativa. El sistema se desarrolla como parte de NousAl, una plata-
forma educativa que integra tres propuestas de trabajo complementarias: la gestion de
wiki basada en IA generativa, la generacion de objetos de aprendizaje a partir de videos
educativos y el sistema de tutoria docente desarrollado aqui. La primera produce los
objetos de aprendizaje, los conceptos y las relaciones semdnticas entre ellos; la segun-
da incorpora material audiovisual como objeto de aprendizaje. Sobre ese contenido,
este trabajo aporta las funcionalidades que sostienen la tutoria: las actividades que el
estudiante intenta, el foro de preguntas de cada objeto de aprendizaje donde interviene
el docente, el feedback que el estudiante deja sobre el material, y los componentes de
IA generativa que se nutren de toda esa interaccién. La autenticacién es transversal a
las tres propuestas y, por esa razon, se documenta en la subseccion de seguridad.

Sobre esa base, la mediacion con IA generativa articula tres componentes. El pri-
mero es el tutor inteligente: un asistente conversacional basado en IA generativa, con-
textualizado por el objeto de aprendizaje que el estudiante estd revisando, con el que
mantiene una sesion de didlogo acotada al material de la leccion. De aqui en adelante,
este componente se denomina tutor inteligente para distinguirlo del sentido pedagdgi-
co general de la tutoria. El segundo es la generacién de retroalimentacion al docente,
producida de forma semanal. El tercero es la generacion de retroalimentacion al estu-
diante, también semanal, elaborada a partir de su actividad reciente. Tanto la retroali-
mentacion al docente como la del estudiante quedan disponibles para consulta dentro
de la plataforma y, ademads, se entregan por correo electrénico con su contenido com-

pleto. El caricter supervisado radica en que el docente decide qué objetos de apren-
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dizaje se publican y accede a una retroalimentacion que tiene en cuenta las acciones
de los estudiantes en la plataforma. Sobre esa supervision humana, los componentes
de IA se sostienen ademds mediante mecanismos estructurales de disefio, validacion y

trazabilidad que se detallan a lo largo del capitulo.

3.1.1 Requisitos funcionales y no funcionales

Los requisitos que delimitan el alcance de la tutoria con IA dentro de NousAlI se
derivan de los hallazgos de las entrevistas a docentes presentadas en el Capitulo I,
de las funcionalidades anunciadas en el predmbulo y de las restricciones técnicas y
pedagdgicas del entorno universitario. Los requisitos funcionales describen qué debe
hacer el sistema; los requisitos no funcionales describen las propiedades de calidad
que su comportamiento debe satisfacer. Estos tltimos se agrupan en seis categorias
—adecuacion funcional, eficiencia de desempefio, fiabilidad, seguridad, usabilidad y
mantenibilidad— que ordenan la exposicion y permiten contrastar cada propiedad con
el aspecto del sistema al que se refiere.

Requisitos funcionales

La Tabla 3.19 presenta los requisitos funcionales de la tutoria con IA. Cada uno
describe una capacidad observable del sistema: una accioén que el estudiante o el do-
cente realizan sobre la plataforma, o un proceso que el sistema ejecuta de forma auto-
madtica. Los requisitos abarcan tanto la interaccidon directa entre estudiante y docente
—actividades, foro y feedback sobre el objeto de aprendizaje— como los tres compo-

nentes de A generativa.

Tabla 3.19. Requisitos funcionales del subsistema de tutoria con IA.

ID Requisito

RF-01 El estudiante debe poder tener una sesion de tutoria conversacional con el tutor inteligente

en un objeto de aprendizaje.
RF-02  FEl estudiante debe poder intentar las actividades de un objeto de aprendizaje.

RF-03  El estudiante debe poder plantear preguntas en el foro de un objeto de aprendizaje, y el

docente debe poder responderlas.

RF-04  FEl estudiante debe poder registrar feedback sobre un objeto de aprendizaje, y el docente

debe poder consultarlo.

50



Tabla 3.19. Requisitos funcionales del subsistema de tutoria con IA (continuacion)

ID Requisito

RF-05  El sistema debe generar retroalimentacién pedagdgica al docente por objeto de aprendiza-

je.

RF-06  FEl sistema debe generar retroalimentacion pedagdgica al docente por médulo de instruc-

cién.

RF-07  El sistema debe generar retroalimentacién pedagdgica al estudiante por médulo de ins-

truccion.
RF-08  El sistema debe mostrar a cada destinatario las retroalimentaciones generadas para él.

RF-09  El sistema debe enviar por correo electrénico a cada destinatario las retroalimentaciones

generadas para él.

Requisitos no funcionales
La Tabla 3.20 presenta los requisitos no funcionales, organizados segin las seis

categorias de calidad descritas.

Tabla 3.20. Requisitos no funcionales del subsistema de tutoria con IA.

ID Categoria de calidad Requisito

RNF-01 Adecuacion funcional Las respuestas del tutor inteligente deben permanecer acota-
das al contenido del objeto de aprendizaje activo en la sesion,

sin introducir informacién ajena a ese material.

RNF-02  Adecuacién funcional Las retroalimentaciones generadas deben ajustarse a un es-
quema estructurado con campos definidos, validado de forma

automadtica antes de su persistencia.

RNF-03 Eficiencia de desempeflo Los procesos de generacion periddica de retroalimentaciones
deben ejecutarse en un proceso de trabajo independiente
del servicio que atiende las peticiones interactivas, para no

degradar los tiempos de respuesta del usuario.

RNF-04  Eficiencia de desempefio El envio de correos electrénicos de la plataforma debe res-
petar un limite diario configurable; los envios que excedan el

limite se diferirdn al siguiente dia.
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Tabla 3.20. Requisitos no funcionales del subsistema de tutoria con IA (continuacion)

ID Categoria de calidad Requisito

RNF-05 Eficiencia de desempefio El tutor inteligente debe limitar la cantidad de mensajes que
un estudiante puede enviar dentro de una ventana de tiempo
configurable, deteniendo la aceptacion de nuevos mensajes

cuando se supere ese limite.

RNF-06  Fiabilidad Los fallos transitorios en las llamadas al modelo de len-
guaje deben gestionarse con un esquema de reintentos con
retroceso exponencial, hasta un maximo de tres intentos por

solicitud.

RNF-07 Fiabilidad Una salida del modelo que no satisfaga la validacion estruc-
tural no debe persistirse ni presentarse al usuario; el fallo

debe quedar registrado para su revisién posterior.

RNF-08 Seguridad Toda operacién sobre los recursos del subsistema debe re-
querir autenticacién previa y autorizacién conforme al rol del

usuario solicitante.

RNF-09 Seguridad El subsistema no debe persistir informacién identificable del
estudiante en proveedores externos de modelos de lenguaje
mads allad del contenido estrictamente necesario para procesar

la solicitud en curso.

RNF-10 Seguridad Toda entrada proveniente de un cliente debe validarse en el
servidor antes de ser procesada, con independencia de las

validaciones realizadas en el cliente.

RNF-11 Usabilidad La usabilidad de la interfaz de tutorfa se evaluard mediante
la escala SUS aplicada a los estudiantes del programa de
software, tomando como referencia de interpretacion el valor
de 68 puntos correspondiente al promedio establecido en la

literatura.

RNF-12 Usabilidad Las decisiones de disefio de interfaz deben mantener consis-

tencia visual en toda la plataforma NousAlL

RNF-13 Mantenibilidad El subsistema debe estructurarse por componentes desaco-
plados que permitan modificar un componente sin alterar los

demas.
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Tabla 3.20. Requisitos no funcionales del subsistema de tutoria con IA (continuacion)

ID Categoria de calidad Requisito

RNF-14 Mantenibilidad El catdlogo de prompts del sistema debe centralizarse y man-
tenerse separado del c6digo que orquesta su uso, para permi-

tir su revision y ajuste sin tocar la 16gica de negocio.

RNF-15 Mantenibilidad Los modelos de lenguaje empleados por cada operacion
deben ser configurables en tiempo de ejecucién a través de

un pardmetro del sistema, sin requerir un nuevo despliegue.

La Tabla 3.19 enuncia nueve requisitos funcionales, todos asociados a una capa-
cidad observable por un actor; cada uno se corresponde con uno o mas casos de uso
del apartado siguiente, que detallan como se materializan. La validacion estructural de
la salida del modelo de lenguaje (RNF-07) y el reintento automadtico ante fallos tran-
sitorios (RNF-06) no se asocian a un flujo de uso especifico: actian sobre cualquier
operacion que invoque al proveedor de IA y se aplican como propiedad arquitectonica
del servicio que comunica con €l. Su tratamiento se documenta en los apartados 3.1.4

(arquitectura) y 3.1.11 (seguridad y validacion).

3.1.2 Casos de uso

El inventario de casos de uso se organiza en tres categorias. Los casos principales
cubren las capacidades que la tutoria con IA implementa y que un actor activa de forma
directa. Los casos incluidos representan comportamientos que un caso principal ejecuta
siempre como parte de su flujo. Los casos de soporte representan comportamientos
transversales activados por otros casos y no por un actor. Entre ellos se establecen dos
tipos de relacidn: la inclusién (<include>>>), que indica un comportamiento que el caso
base ejecuta siempre como parte de su flujo, y la extension (<extend>>), que indica
un comportamiento que ocurre solo bajo una condicidon determinada. Estas relaciones
permiten descomponer una interaccion en los comportamientos que la integran sin
multiplicar los puntos de entrada del actor. Las dependencias hacia funcionalidades
de las otras dos propuestas del proyecto NousAI —principalmente la publicacion de
objetos de aprendizaje y la produccién de su contenido— no se modelan como casos

de uso, porque no forman parte de los flujos que esta propuesta ejecuta; se documentan
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como precondiciones en la especificacion de cada caso que las requiere.

Actores

La tutoria con IA reconoce cuatro actores. El estudiante conversa con el tutor inteli-
gente, intenta las actividades, participa en el foro, registra feedback sobre el material y
consulta las retroalimentaciones que recibe. El docente responde las preguntas del fo-
ro, consulta el feedback de sus estudiantes y revisa las retroalimentaciones generadas
sobre sus médulos de instruccion. El tutor inteligente es un actor no humano que re-
presenta al asistente basado en IA generativa que produce las respuestas dentro de una
sesion de tutoria; se modela como actor para reflejar que la respuesta no proviene de
otra persona, sino del modelo de lenguaje que el sistema invoca. El disparador sema-
nal es un actor temporal, también no humano, que representa el evento de planificacion

periddica que activa los procesos automaticos de generacion de retroalimentacidn; se

modela con el estereotipo < time>> para distinguirlo de los demds.

Inventario de casos de uso

La Tabla 3.21 presenta el inventario completo, organizado por categoria.

Tabla 3.21. Casos de uso de la tutoria con IA.

ID

Caso de uso

Actor principal

Relacion

Casos de uso principales

CU-01

CU-02

CU-03

CU-04

CU-05

CU-06

CU-07

Conversar con el tutor inteligente sobre el

objeto de aprendizaje

Intentar una actividad del objeto de apren-

dizaje

Plantear una pregunta en el foro del objeto

de aprendizaje
Responder una pregunta del foro

Registrar feedback sobre el objeto de

aprendizaje

Consultar el feedback del objeto de apren-

dizaje

Generar retroalimentacion al docente por

objeto de aprendizaje

Estudiante, Tutor inteli-

gente

Estudiante

Estudiante

Docente

Estudiante

Docente

Disparador semanal
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Tabla 3.21. Casos de uso de la tutoria con IA (continuacion)

ID Caso de uso

Actor principal

Relacion

CU-08  Generar retroalimentacién al docente por

modulo de instruccién

CU-09  Consultar retroalimentaciones del médulo

de instruccion

CU-10  Generar retroalimentacién al estudiante por

moédulo de instruccion

CU-11 Consultar retroalimentaciones recibidas

Disparador semanal

Docente

Disparador semanal

Estudiante

Casos de uso incluidos

CU-I01 Mostrar el historial de la sesion de tutoria

CU-I02 Procesar la interaccion del estudiante en un

objeto de aprendizaje

<include> de
CU-01

<include>> de
CU-10

Casos de uso de soporte

CU-S01 Entregar retroalimentacion por correo al

docente

CU-S02 Entregar retroalimentacién por correo al

estudiante

< extend> de
CU-08

<extend>>> de
CU-10
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Figura 3.2. Diagrama de casos de uso del subsistema de tutoria con IA.

Relaciones entre casos de uso

La Figura 3.2 presenta el diagrama completo. Las relaciones se describen a conti-
nuacion.

Inclusion. Dos casos principales incorporan comportamientos que se ejecutan siem-
pre como parte de su flujo, mediante la relacién <include>>. CU-01 incluye a CU-I01:
cada vez que el estudiante abre o retoma una sesion, el sistema muestra el historial de
mensajes de esa sesion antes de continuar la conversacién. CU-10 incluye a CU-102:
antes de elaborar la retroalimentacion al estudiante, el proceso reune y procesa la in-
teraccion de ese estudiante con los objetos de aprendizaje del periodo —actividades
resueltas, progreso, preguntas del foro y mensajes con el tutor inteligente—, sin per-
sistir un resultado intermedio. Ninguno de los dos casos incluidos constituye un punto
de entrada independiente.

Extension. Tres relaciones < extend>> incorporan comportamientos que ocurren
solo bajo una condicién. CU-03 es extendido por CU-04: el docente puede responder
una pregunta del foro, pero esa respuesta depende de que exista una pregunta previa
y no es un paso obligado del flujo del estudiante. CU-05 es extendido por CU-06 con
el mismo criterio: el docente consulta el feedback que el estudiante registrd, cuando
ese feedback existe. La entrega por correo sigue el mismo patrén: CU-08 es extendido

por CU-S01, que envia la retroalimentacion de médulo al docente cuando se genera un
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resultado nuevo y la difiere cuando el envio excede el limite diario de la plataforma;
CU-10 es extendido por CU-S02 con el mismo criterio para la retroalimentacién al es-
tudiante. La retroalimentacién por objeto de aprendizaje generada en CU-07 no tiene
extension asociada: se registra para consulta posterior y como insumo de la retroali-
mentacion de modulo, sin envio de correo.

Precondiciones externas. CU-01 requiere la existencia de un objeto de aprendizaje
publicado por el docente. CU-02, CU-03 y CU-05 requieren igualmente un objeto de
aprendizaje publicado con el que el estudiante interactda. CU-07 y CU-10 requieren,
ademads, los registros de interaccion asociados a ese contenido. La publicacién de los
objetos de aprendizaje y la produccién de su contenido son responsabilidad de las otras
dos propuestas del proyecto NousAl. Estas precondiciones figuran de manera explicita
en la especificacion de cada caso que las consume.

La validacion de la salida del modelo de lenguaje, exigida por RNF-07, no se mode-
la como caso de uso. Es una propiedad transversal del sistema, aplicada por el servicio
del proveedor de IA en cada generacidn; su descripcidn corresponde al disefio de la

arquitectura (apartado 3.1.4) y la seguridad (apartado 3.1.11).

Especificacion de los casos de uso principales
Cada caso de uso principal se especifica con su nombre, los actores que intervienen,
las precondiciones que deben cumplirse para activarlo, una descripcion funcional y las

postcondiciones que el sistema garantiza al finalizar.

Tabla 3.22. Especificacién de CU-01.

Campo Contenido

Nombre Conversar con el tutor inteligente sobre el objeto de aprendizaje

Actores Estudiante, Tutor inteligente

Precondiciones El estudiante estd autenticado y matriculado en el médulo al que pertenece el

objeto de aprendizaje. El objeto de aprendizaje existe y ha sido publicado por

el docente.
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Tabla 3.22. Especificacién de CU-01 (continuacién)

Campo

Contenido

Descripcion

Postcondiciones

El estudiante envia un mensaje sobre el objeto de aprendizaje que estd con-
sultando. Si no existe una sesion para ese objeto, el sistema la crea de forma
implicita y la asocia al estudiante y al objeto. El sistema muestra el historial
de la sesién (CU-101), construye el contexto a partir del contenido del objeto
y de los mensajes previos, y solicita al tutor inteligente una respuesta acota-
da a ese material, que se entrega al estudiante. La respuesta sefiala de forma
explicita cuando la consulta queda fuera del contenido de la leccién. El hilo
de la conversacion se conserva entre turnos sin que el estudiante deba reen-
viar el contexto. Si el estudiante supera el limite de mensajes definido para la
ventana de tiempo, el sistema deja de aceptar nuevos mensajes hasta que la

ventana se renueve.

El mensaje del estudiante y la respuesta del tutor inteligente quedan registra-

dos en la sesion.

Tabla 3.23. Especificacién de CU-02.

Campo Contenido

Nombre Intentar una actividad del objeto de aprendizaje

Actores Estudiante

Precondiciones El estudiante estd autenticado y matriculado en el médulo al que pertenece el
objeto de aprendizaje. El objeto de aprendizaje tiene al menos una actividad
publicada por el docente.

Descripcion El estudiante responde una actividad asociada al objeto de aprendizaje. El
sistema registra su respuesta como un intento, determina si es correcta y
devuelve el resultado. El estudiante puede realizar nuevos intentos sobre la
misma actividad.

Postcondiciones El intento queda registrado con su resultado y su nimero de intento, disponi-

ble como insumo de la retroalimentacién posterior.
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Tabla 3.24. Especificacion de CU-03.

Campo Contenido

Nombre Plantear una pregunta en el foro del objeto de aprendizaje

Actores Estudiante

Precondiciones El estudiante estd autenticado y matriculado en el médulo al que pertenece el
objeto de aprendizaje. El objeto de aprendizaje existe y estd publicado.

Descripcion El estudiante publica una pregunta en el foro del objeto de aprendizaje. El
sistema registra la pregunta y la asocia al estudiante y al objeto, y la deja vi-
sible en el foro de esa leccion para que el docente y otros estudiantes puedan
consultarla.

Postcondiciones La pregunta queda registrada y visible en el foro del objeto de aprendizaje.

Tabla 3.25. Especificacién de CU-04.

Campo

Contenido

Nombre
Actores

Precondiciones

Descripcion

Postcondiciones

Responder una pregunta del foro
Docente

El docente estd autenticado y es responsable del médulo al que pertenece el
objeto de aprendizaje. Existe al menos una pregunta planteada en el foro de

ese objeto.

El docente consulta las preguntas del foro de un objeto de aprendizaje y pu-
blica una respuesta a una de ellas. El sistema registra la respuesta, la asocia
a la pregunta correspondiente y la marca como proveniente del docente. Este

caso extiende a CU-03 y ocurre solo cuando existe una pregunta previa.

La respuesta queda registrada y asociada a la pregunta, visible en el foro del

objeto de aprendizaje.

Tabla 3.26. Especificacion de CU-05.

Campo

Contenido

Nombre

Registrar feedback sobre el objeto de aprendizaje
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Tabla 3.26. Especificacion de CU-05 (continuacion)

Campo Contenido

Actores Estudiante

Precondiciones El estudiante estd autenticado y matriculado en el médulo al que pertenece el
objeto de aprendizaje. El objeto de aprendizaje existe y estd publicado.

Descripcion El estudiante registra un comentario de feedback sobre el objeto de apren-
dizaje que estd revisando. El sistema lo guarda y lo asocia al estudiante y al
objeto, de modo que quede disponible para la consulta del docente.

Postcondiciones El feedback queda registrado y asociado al objeto de aprendizaje y al estu-

diante.

Tabla 3.27. Especificacién de CU-06.

Campo Contenido

Nombre Consultar el feedback del objeto de aprendizaje

Actores Docente

Precondiciones El docente estd autenticado y es responsable del médulo al que pertenece
el objeto de aprendizaje. Existe al menos un feedback registrado sobre ese
objeto.

Descripcion El docente consulta el feedback que los estudiantes registraron sobre un obje-
to de aprendizaje a su cargo. El sistema devuelve los comentarios asociados a
ese objeto. Este caso extiende a CU-05 y ocurre solo cuando existe feedback
registrado.

Postcondiciones El sistema no modifica datos; la consulta es de solo lectura.

Tabla 3.28. Especificacion de CU-07.

Campo Contenido
Nombre Generar retroalimentacién al docente por objeto de aprendizaje
Actores Disparador semanal
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Tabla 3.28. Especificacién de CU-07 (continuacién)

Campo

Contenido

Precondiciones

Descripcion

Postcondiciones

El objeto de aprendizaje existe y estd publicado. Dentro del periodo evaluado
existen registros de interaccion asociados a ese objeto —intentos de activi-
dad, progreso, preguntas del foro, feedback o sesiones de tutoria—, y esos

datos superan los umbrales minimos definidos para ejecutar la generacion.

El sistema recopila los registros de interaccion de los estudiantes con el ob-
jeto de aprendizaje durante el periodo, construye el contexto del prompt y
solicita al modelo de lenguaje la retroalimentacién al docente. La salida se
valida contra el esquema esperado y, una vez aceptada, se persiste como insu-

mo de la retroalimentacion de médulo.

La retroalimentacién queda registrada y disponible como insumo para la
generacion de la retroalimentaciéon de médulo. No se envia correo en este

Caso.

Tabla 3.29. Especificacién de CU-08.

Campo Contenido

Nombre Generar retroalimentacion al docente por médulo de instruccién

Actores Disparador semanal

Precondiciones El médulo de instruccién tiene al menos un objeto de aprendizaje con datos
suficientes para haber generado retroalimentacion por objeto en el periodo.

Descripcion El sistema genera primero la retroalimentacién de cada objeto de aprendizaje
del médulo con datos suficientes (CU-07) y consolida sus salidas. Sobre ese
insumo construye el contexto del prompt de médulo y solicita al modelo
de lenguaje la retroalimentacién consolidada al docente. La salida se valida
contra el esquema esperado y, una vez aceptada, se persiste y se entrega al
docente.

Postcondiciones La retroalimentacién de médulo queda registrada y asociada al docente y al

mddulo. La entrega por correo se activa como extension (CU-SO1).
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Tabla 3.30. Especificacion de CU-09.

Campo Contenido

Nombre Consultar retroalimentaciones del médulo de instruccion

Actores Docente

Precondiciones El docente estd autenticado y es responsable del médulo de instruccién con-
sultado.

Descripcion El docente solicita las retroalimentaciones generadas para su médulo. El
sistema devuelve la lista con su fecha de generacion y permite acceder al
detalle, donde se muestran el resumen, las fortalezas, los puntos de mejora y
las recomendaciones organizados en secciones.

Postcondiciones El sistema no modifica datos; la consulta es de solo lectura.

Tabla 3.31. Especificacién de CU-10.

Campo

Contenido

Nombre
Actores

Precondiciones

Descripcion

Postcondiciones

Generar retroalimentacion al estudiante por médulo de instruccién
Disparador semanal

El estudiante mantiene matricula activa en al menos un médulo de instruc-
cién. Dentro del periodo evaluado existen registros de interaccion asociados
al estudiante, y esos datos superan los umbrales minimos definidos para eje-

cutar la generacion.

El sistema procesa la interaccién del estudiante con los objetos de aprendi-
zaje del periodo (CU-I102): los objetos completados, los intentos de actividad
y su tasa de acierto, los conceptos asociados a sus dificultades, las preguntas
del foro y los mensajes con el tutor inteligente. Con esos datos construye el
contexto del prompt y solicita al modelo de lenguaje la retroalimentacién al
estudiante. La salida se valida contra el esquema esperado y, una vez acepta-

da, se persiste y se entrega al estudiante.

La retroalimentacién queda registrada y asociada al estudiante. La entrega

por correo se activa como extension (CU-S02).
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Tabla 3.32. Especificacion de CU-11.

Campo Contenido

Nombre Consultar retroalimentaciones recibidas

Actores Estudiante

Precondiciones El estudiante estd autenticado y matriculado en el médulo a consultar.
Descripcion El estudiante solicita las retroalimentaciones generadas para él. El sistema

devuelve la lista con su fecha y permite acceder al detalle, donde se muestran
el resumen, las fortalezas, las dificultades y las recomendaciones organizados

en secciones.

Postcondiciones El sistema no modifica datos; la consulta es de solo lectura.

3.1.3 Seleccion de tecnologias

El conjunto de tecnologias sobre el que se construye la tutoria con IA fue definido
por el equipo de NousAl para toda la plataforma, y este trabajo se suma a esas decisio-
nes. Aun asi, se documentan aqui porque condicionan de forma directa el disefio y la
implementacién de la tutoria, y porque varias de ellas —el almacenamiento vectorial,
el procesamiento asincrono y la validacion de salidas de IA— se propusieron en el
ambito de este trabajo y resultan determinantes para las tres propuestas que integra la
plataforma NousAlI. Para cada decision se presentan las alternativas consideradas y los
criterios que llevaron a la eleccion.

Lenguaje y framework de backend

El backend concentra la 16gica de la tutoria: la orquestacién del tutor inteligente, la
generacion de retroalimentaciones, la integracion con el proveedor de IA y la gestién
de las interacciones del estudiante con cada objeto de aprendizaje. La eleccion debia
favorecer un c6digo organizado por mddulos, tipado y con soporte para inyeccion de

dependencias, dado el nimero de servicios que se integran.

Tabla 3.33. Comparacién de frameworks de backend.

Criterio Express Fastify NestJS (elegido)

Tipado estético Opcional, configura-  Opcional TypeScript de base

cion manual
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Tabla 3.33. Comparacion de frameworks de backend (continuacion)

Criterio Express Fastify NestJS (elegido)

Arquitectura impuesta Ninguna Minima Modular, con inyec-

cién de dependencias

Soporte para procesos wor-  Manual Manual Integracién directa
ker con colas
Documentacién de API Manual Mediante plugin Generacién automati-

ca con decoradores

Curva de adopcién en equi- Baja Media Media

po

NestJS se eligi6é porque las tres responsabilidades del componente —orquestar el
tutor inteligente, generar las retroalimentaciones e integrar el proveedor de IA— exi-
gen coordinar varios servicios externos sin que el cédigo se vuelva dificil de seguir.
Su sistema de inyeccion de dependencias resuelve esa coordinacién de forma explici-
ta, y su tipado de base reduce los errores en las fronteras entre componentes, que es
donde se concentran las integraciones. La organizacion por mddulos permite ademds
mantener los componentes de tutoria en unidades separadas que se modifican de forma
independiente, tal como exige RNF-13. Express y Fastify habrian requerido construir
manualmente esa estructura y la integracion con las colas de trabajo, sin aportar ven-
tajas que el proyecto necesite.

Framework de frontend

La interfaz de la tutoria —vistas de chat y vistas de consulta de retroalimenta-
ciones— se integra en la aplicacion web de NousAl. La decisién de frontend debia
garantizar consistencia visual y de interaccion con el resto de la plataforma, requisito

recogido en RNF-12.

Tabla 3.34. Comparacién de frameworks de frontend.

Criterio Angular React Vue (elegido)
Curva de aprendizaje Alta Media Baja a media
Peso y rendimiento inicial ~ Mayor Medio Menor
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Tabla 3.34. Comparacion de frameworks de frontend (continuacion)

Criterio Angular React Vue (elegido)

Integracién en una base de  Estructura rigida, Flexible, sin estructu- Flexible y ya adopta-

codigo existente impone convenciones ra impuesta do en NousAlI
propias

Coherencia con el resto de  Requerirfa un segun-  Requeriria un segun-  Reutiliza componen-

la plataforma do ecosistema do ecosistema tes existentes

Vue se eligié porque es la base sobre la que ya estd construido el frontend de Nou-
sAl Las vistas de tutoria —el chat y las pantallas de consulta de retroalimentaciones—
se integran en esa aplicacion y reutilizan sus componentes, lo que satisface de forma
directa la consistencia visual y de interaccion que exige RNF-12. Adoptar Angular o
React habria introducido un segundo modelo de componentes en una misma platafor-
ma, con el costo de mantener dos ecosistemas y el riesgo de divergencia visual que
precisamente RNF-12 busca evitar.

Base de datos y ORM

Los componentes de tutoria necesitan almacenar sesiones de chat, mensajes, retro-
alimentaciones generadas y los registros que sirven de insumo a esas retroalimentacio-
nes. Ademds, requiere busqueda por similitud semdntica sobre los objetos de apren-
dizaje. La decision de base de datos se tom6 en conjunto con la de almacenamiento

vectorial, que se trata por separado mas adelante.

Tabla 3.35. Comparacion de gestores de base de datos relacional.

Criterio MySQL PostgreSQL (elegido)

Tipos de dato estructurados Soporte basico, sin consulta Soporte nativo y consultable

(JSON) nativa por campo por campo

Busqueda vectorial No disponible de forma nativa Disponible mediante exten-
sién

Operacidn junto al almacenamien- Requeriria un motor externo  Vectores y datos relacionales

to vectorial separado en la misma instancia
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Tabla 3.35. Comparacion de gestores de base de datos relacional (continuacion)

Criterio MySQL PostgreSQL (elegido)

Integridad referencial y transaccio- Completa Completa

nes

La decision se inclind por PostgreSQL por dos necesidades concretas del compo-
nente. La primera es el almacenamiento de las retroalimentaciones: tanto la dirigida
al docente como la dirigida al estudiante se persisten como contenido estructurado en
formato JSON con campos que después se consultan y filtran, y PostgreSQL ofrece
soporte nativo para ese tipo de dato sin recurrir a serializacién manual. La segunda es
la busqueda por similitud semdantica sobre los objetos de aprendizaje, que requiere al-
macenar y comparar representaciones vectoriales; PostgreSQL admite esta capacidad
mediante una extension sobre la misma base, mientras que MySQL exigiria incorporar
un motor externo dedicado. Mantener los vectores junto a los datos relacionales en un
unico gestor reduce la complejidad de despliegue en la infraestructura de la universi-
dad y elimina una dependencia adicional. La integridad referencial y la adopcion en el
entorno académico son equivalentes en ambos gestores, por lo que no fueron el criterio
decisivo.

Sobre PostgreSQL, el acceso a datos se realiza mediante un ORM. La Tabla 3.36

compara las alternativas consideradas.

Tabla 3.36. Comparacion de ORM para el acceso a datos.

Criterio Sequelize TypeORM Prisma (elegido)
Tipado de modelos y con- Parcial Parcial Completo, generado
sultas desde el esquema
Definicién del esquema En cédigo En cédigo con deco-  Esquema declarativo
radores unico
Gestién de migraciones Manual o asistida Asistida Asistida desde el
esquema

Legibilidad de las consultas Media Media Alta

Prisma se eligié porque genera los tipos del acceso a datos a partir de un tnico

66



esquema declarativo. Como la base de datos es compartida por las tres propuestas de
NousAl y el esquema evoluciona durante el desarrollo, mantener una sola fuente de la
que derivan tanto el modelo como su tipado evita que el cddigo y la estructura de datos
se desincronicen, un riesgo que Sequelize y TypeORM solo cubren de forma parcial al
definir el esquema en c6digo. Su gestién de migraciones, derivada del mismo esquema,
ordena ademads esa evolucion sin pasos manuales propensos a error.

Almacenamiento y bisqueda vectorial

El tutor inteligente y la generacion de retroalimentaciones se apoyan en la represen-
tacion de los objetos de aprendizaje como vectores de caracteristicas, lo que permite
localizar contenido por similitud semdantica y no solo por coincidencia de texto. La
decision consistia en elegir entre un motor vectorial dedicado y una extension sobre la

base de datos relacional ya adoptada.

Tabla 3.37. Comparacién de soluciones de almacenamiento vectorial.

Criterio Pinecone Weaviate pgvector (elegido)

Naturaleza del servicio

Infraestructura adicional

Consistencia con los datos

relacionales

Dependencia de terceros

Ajuste al volumen del pro-

yecto

Servicio externo

gestionado

Requiere cuenta y

servicio externo

Vectores en un siste-

ma aparte

Alta

Sobredimensionado

Motor dedicado auto-

alojado

Requiere despliegue

separado

Vectores en un siste-

ma aparte

Baja

Sobredimensionado

Extension de Post-

greSQL

Ninguna; se integra

en la base existente

Vectores y datos
relacionales en la

misma base
Baja

Adecuado

pgvector se eligié porque integra la busqueda vectorial dentro de PostgreSQL, sin
sumar un servicio independiente al despliegue. Mantener los vectores junto a los datos
relacionales que describen cada objeto de aprendizaje permite consultarlos en la misma
operacion y elimina la necesidad de sincronizar dos sistemas. Frente a un motor dedi-
cado como Weaviate o un servicio externo como Pinecone, esta decision simplifica la

operacion en los servidores de la universidad y evita una dependencia externa.
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Procesamiento asincrono

La generacion de retroalimentaciones al docente y al estudiante son procesos pe-
riédicos que invocan al modelo de lenguaje, una operacion de duracién variable y
susceptible de fallos transitorios. Ejecutarlos dentro del ciclo de atencién de peticio-
nes degradaria los tiempos de respuesta de la interfaz, lo que contraviene RNF-03. Se
requeria, por tanto, un mecanismo de colas de trabajo con un proceso de ejecucion

independiente.

Tabla 3.38. Comparacién de mecanismos de procesamiento asincrono.

Criterio Cron del sistema RabbitMQ BullMQ sobre Redis
operativo (elegido)
Reintentos automdticos  No Configurable Integrados, con retro-

ceso configurable

Trabajos diferidos y Limitado Mediante extensiones  Soporte nativo

programados

Infraestructura adicional Ninguna Servidor de mensajeria Redis, ya previsto para
dedicado almacenamiento en

memoria

Integracién con el bac-  Externa al proceso Mediante cliente Directa, mismo len-

kend guaje y framework

Observabilidad de los Escasa Media Estado de cada trabajo

trabajos consultable

BullIMQ sobre Redis se eligié porque ofrece dos capacidades que el componente
usa de forma directa. La primera es el reintento automdtico con retroceso exponen-
cial ante fallos transitorios del modelo de lenguaje, que es lo que sostiene RNF-06.
La segunda es el soporte nativo de trabajos diferidos, que permite reprogramar al dia
siguiente los correos que exceden el limite diario, conforme a RNF-04. Si bien un ser-
vidor de mensajeria dedicado como RabbitMQ era una alternativa, se prefirié BullMQ
por su integracion oficial y mas fluida con el ecosistema de NestJS, lo que reduce la
complejidad de configuracién e implementacion. La programacién basada tnicamente
en cron se descartd por carecer de la gestion de reintentos y del control del estado de

los trabajos.
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Proveedor de modelos de IA

Los tres componentes de la propuesta dependen de un proveedor de modelos de
lenguaje para la generacion conversacional y de retroalimentaciones, y de modelos de
representaciones vectoriales para la busqueda semdntica. La decision se planted entre
desplegar modelos de forma local o recurrir a un proveedor de servicios de IA en la

nube.

Tabla 3.39. Comparacién de proveedores de modelos de IA.

Criterio Modelos autoaloja-  Google / Anthropic  OpenAl (elegido)
dos

Cobertura de generacion, Parcial, con modelos  Parcial segin provee- Las tres capacidades

vectores e imdgenes separados dor en un mismo provee-
dor

Gestion de estado conversa- Manual Manual o parcial Soporte para conver-

cional sacion con estado en
servidor

Requisitos de infraestructu-  Altos, hardware espe- Ninguno Ninguno

ra cializado

Madurez de la interfaz de Variable Alta Alta

programacion

Configurabilidad del mode-  Alta Media Media a alta

lo empleado

El despliegue de modelos de IA generativa de forma local se descart6 porque exige
infraestructura de coémputo especializada de la que no se dispone en el entorno de la
universidad, ademds del trabajo continuo de operacion y actualizacién que conlleva.
Entre los proveedores en la nube, OpenAl se eligié porque reline en un mismo provee-
dor las tres capacidades que el componente necesita —generacion de texto, representa-
ciones vectoriales e imdgenes— y porque ofrece estado conversacional gestionado en
servidor, que es lo que permite encadenar los turnos del tutor sin reenviar el historial
completo. Su interfaz de programacion, estable y ampliamente adoptada en entornos
de produccion, reduce el riesgo técnico del proyecto. El modelo concreto empleado en

cada operacién no queda fijado en el c6digo: se configura a través de un parametro del
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sistema, conforme a RNF-14, lo que permite sustituirlo sin un nuevo despliegue.
Validacion de salidas de TA
Las respuestas del modelo de lenguaje son texto y no garantizan, por si solas, una
estructura predecible. Dado que las retroalimentaciones se persisten y se presentan al
usuario con un formato definido, el sistema necesita verificar la estructura de cada
salida antes de aceptarla, conforme a RNF-07. La validacion de la entrada proveniente
de los clientes ya se resuelve con las utilidades del framework de backend; la decision

aqui se referia especificamente a la validacién de las salidas de 1a TA.

Tabla 3.40. Comparacién de enfoques de validacion de salidas de IA.

Criterio Validacion manual JSON Schema Zod (elegido)

Definicién del esquema Cédigo a medida Documento de esque- Esquema en el mismo
ma separado lenguaje del backend

Tipado derivado del esque- No Requiere herramien-  Inmediato, sin paso

ma tas adicionales intermedio

Mensajes de error A medida Genéricos Detallados, por cam-

po
Mantenimiento ante cam- Costoso Medio Bajo

bios de formato

Zod se eligié porque permite declarar el esquema esperado en el mismo lenguaje
del backend y obtener de €l tanto la validacion como el tipo de datos correspondiente,
sin un paso intermedio. Como la estructura de las retroalimentaciones evoluciona du-
rante el desarrollo, mantener la definicién del formato junto al c6digo que la consume
reduce el costo de cada cambio, frente a un documento de esquema separado o a una
validacion escrita a medida. La validacion se centraliza en el servicio que comunica
con el proveedor de IA: la salida se contrasta con el esquema en el mismo punto en
que se obtiene y, si no se ajusta, se solicita una nueva generacién al modelo en lugar de
propagar una respuesta malformada. Esta capacidad sostiene de forma directa RNF-07:
ninguna salida que no se ajuste al esquema se persiste ni se presenta al usuario.

Sintesis

Las decisiones tecnoldgicas que sustentan el sistema cumplen propésitos especifi-
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cos dentro de la arquitectura. Las elecciones relativas al lenguaje, los frameworks, la
base de datos y el ORM fueron establecidas de manera unificada desde el inicio del
desarrollo de la plataforma NousAl, lo que dota a la tutoria con IA de una base tipa-
da, modular y consistente con el resto de la aplicacion. En contraste, las tecnologias
de almacenamiento vectorial, procesamiento asincrono, proveedor de IA y validacién
de salidas se seleccionaron por su capacidad para sostener de forma directa los com-
ponentes de la tutoria. La Tabla 3.41 resume el conjunto del stack y la funcién que

cumple cada tecnologia.

Tabla 3.41. Resumen del stack tecnoldgico del subsistema de tutoria con IA.

Capa Tecnologia Funcion en el subsistema

Backend NestJS (TypeScript) Orquestacion de los tres componentes e inte-

gracién de servicios

Frontend Vue Vistas de chat y de consulta de retroalimenta-
ciones

Base de datos PostgreSQL Almacenamiento de sesiones, mensajes y re-
troalimentaciones

Busqueda vectorial pgvector Localizacién de contenido por similitud se-
méntica

ORM Prisma Acceso a datos tipado y gestiéon de migracio-
nes

Procesamiento asin- BullMQ sobre Redis Generacion periddica de retroalimentaciones y

crono envio diferido de correos

Modelos de TA OpenAl Generacion conversacional, de retroalimenta-

ciones y de representaciones vectoriales

Validacién de salidas Zod Verificacién estructural de las respuestas del

modelo de lenguaje

3.1.4 Arquitectura del sistema

La arquitectura del sistema se describe en una vista de tres capas: presentacion,
l6gica de negocio y datos. La Figura 3.3 muestra las tecnologias que componen cada

capa y la forma en que se comunican entre si.
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Capa de logica de negocio Capa de datos
API | Persistencia
class-validator (validacion ORM Postgre SQL + pgvector
NestJS (T fely] |
(TypeScript) de enlradas) | —» Base de dalos relaconal con
HTTP : ; : extension vectonal
REST Microsoft Entra ID + JWT OpenAl SDK (cliente dal |
- {autenlicacitn) proveedor de 1A) Colas
Capa de presentacion - L, Redis
Zod (validacion de salida " | Colas de trabajo
P ORM
Mavegador wab del modela) | Hosesa | )
i Servicios externos
Vue3
_lv L OpenAl
\ Servicio de 1A
BullMQ
+ - I Microsoft Entra ID
Servicio de autenticacion
Worker {(misma composicion gue API)
| | Microsoft Graph SDK | Al de archit
Nest)S Worker ; -
{envio de correo) Servicio para aimacenamiento

Figura 3.3. Arquitectura del sistema en tres capas.

Capa de presentacion. La capa de presentacion es la aplicacion web construida
con Vue, compartida por toda la plataforma NousAl. Se ejecuta en el navegador del
usuario y se comunica con la capa de légica de negocio a través de la API REST
documentada en el apartado 3.1.7.

Capa de légica de negocio. La capa de 16gica de negocio es el backend construido
con NestJS sobre TypeScript. Estd compuesta por dos procesos que comparten el mis-
mo cédigo base pero se ejecutan de forma independiente. El proceso de API atiende las
peticiones sincronas de la capa de presentacion. El proceso worker ejecuta las tareas
asincronas y periddicas, en particular la generacion de retroalimentaciones y la entrega
diferida de correos.

El proceso de API integra class-validator para validar los datos que llegan en cada
solicitud, Prisma como ORM para acceder a la base de datos, el SDK de OpenAl para
comunicarse con el proveedor de modelos de lenguaje, y Zod para validar la estructura
de las respuestas que ese proveedor devuelve. La autenticacion se resuelve combinando
Microsoft Entra ID, como proveedor de identidad institucional, con tokens JWT para
sostener la sesion interna. El detalle de cada uno de estos mecanismos se desarrolla en
el apartado 3.1.11.

El proceso worker integra BullMQ para consumir las colas de trabajo y el SDK
de Microsoft Graph para el envio de los correos de retroalimentacion a docentes y
estudiantes. La generacion de retroalimentaciones se delega a este proceso para que

las operaciones prolongadas contra el modelo de lenguaje no afecten los tiempos de
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respuesta del API.

Capa de datos. La capa de datos retne los sistemas de persistencia y el sistema
de mensajeria sobre los que se apoya el backend. La base de datos PostgreSQL, con
la extension pgvector, almacena la informacidn estructurada del sistema —sesiones de
chat, mensajes, retroalimentaciones generadas— junto con las representaciones vecto-
riales de los objetos de aprendizaje. Redis sostiene las colas de trabajo que comunican
el proceso de API con el worker, gestionadas a través de BullMQ. El almacenamiento
local del servidor conserva los archivos asociados a los objetos de aprendizaje.

Como servicios externos, el sistema se integra con OpenAl para las operaciones de
inferencia y embedding, con Microsoft Entra ID para la autenticacion y con Microsoft
Graph para el envio de correos. Estos servicios no forman parte de la arquitectura
interna del sistema; el backend depende de ellos pero no los implementa.

Caracter supervisado y arquitectura. El cardcter supervisado del sistema, en su
componente técnico, queda concentrado en la capa de 16gica de negocio. La capa de
presentacion no decide qué entradas son validas ni qué salidas del modelo se aceptan,
y la capa de datos solo persiste lo que la 16gica de negocio ya validd. Esta concentra-
cion es deliberada: sitia la validacion de entradas (class-validator) y la verificacion de
salidas del modelo (Zod) en un dnico punto del sistema. Su funcionamiento se detalla

en los apartados 3.1.6 y 3.1.11.

3.1.5 Diseno de la base de datos

NousAl usa una base de datos Unica, compartida por las tres propuestas, que retine
27 entidades para la gestién de usuarios, médulos de instruccion, objetos de aprendi-
zaje, generacion de contenido, ingesta de video e interacciones de los estudiantes. El
esquema global (Figura 4.25) se incluye en el Anexo A como referencia. Este apartado
se concentra en las entidades que la tutoria crea y gestiona, junto con aquellas de las
que depende como insumo; el resto del esquema corresponde a las otras dos propuestas
del proyecto.

Conviene distinguir dos grupos de entidades. Las entidades propias son las que se
crean y administran desde la tutoria: las sesiones y mensajes del tutor inteligente, las
preguntas y respuestas del foro, las actividades y sus intentos, el feedback del estu-

diante sobre el material y las retroalimentaciones generadas para el docente y para el
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estudiante. Las entidades de insumo son las que se leen pero no se modifican: los ob-
jetos de aprendizaje, la informacion de contexto de los médulos de instruccién y los
registros de avance de los estudiantes.

Entidades propias

Session representa una sesion de tutoria conversacional entre un estudiante y un
objeto de aprendizaje. La relacion es de unicidad: un estudiante mantiene una sola
sesion por objeto de aprendizaje, de modo que el didlogo sobre una misma leccion se
conserva como una conversacion continua. Cada sesion registra su titulo y la fecha de
inicio.

Message representa un mensaje dentro de una sesion. Almacena el contenido, el
rol del emisor —estudiante o asistente— y un campo de metadatos donde se conserva
el identificador de la respuesta del proveedor de IA. Ese identificador es el que permi-
te encadenar los turnos de la conversacion sin reenviar el historial completo en cada
interaccion. Una sesion agrupa muchos mensajes.

Activity representa una actividad evaluativa asociada a un objeto de aprendiza-
je, con su tipo, enunciado y opciones. ActivityAttempt representa cada intento de
un estudiante sobre una actividad, con la respuesta entregada, si resultd correcta y el
nimero de intento. Juntas registran la prictica del estudiante sobre el material.

StudentQuestion representa una pregunta que el estudiante plantea en el foro de
un objeto de aprendizaje, y QuestionReply representa cada respuesta a esa pregunta,
con un indicador de si proviene del docente. Ambas sostienen la interaccién del foro
entre estudiante y docente sobre una misma leccion.

LearningObjectFeedback representa el feedback que el estudiante registra sobre
un objeto de aprendizaje, asociado al estudiante y al objeto, y disponible para la con-
sulta del docente.

TeacherAiFeedback representa una retroalimentacion generada para el docente.
Su campo de alcance distingue los dos niveles descritos en los requisitos: la retroali-
mentacion de un objeto de aprendizaje concreto y la retroalimentacion agregada de un
modulo de instruccién completo. El contenido se almacena en un campo estructurado
con formato JSON, que recoge el resumen, las fortalezas, los puntos de mejora y las
recomendaciones. La entidad se asocia siempre a un médulo y, cuando el alcance es

de objeto de aprendizaje, también al objeto correspondiente.
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StudentAiFeedback representa una retroalimentacion generada para el estudiante.
Se asocia al estudiante y al médulo de instruccion sobre el que se elabora, y su conte-
nido se almacena igualmente en un campo estructurado con formato JSON. Su alcance
corresponde al resumen periddico de la actividad del estudiante.

Entidades de insumo

La tutoria lee varias entidades que pertenecen a la gestién de contenido. Learnin-
g0bject es la entidad central de insumo: sobre ella se desarrolla la sesién de tutoria, se
plantean las actividades y las preguntas del foro, y es la unidad sobre la que se genera
la retroalimentacién al docente. Module y AiConfiguration aportan, respectivamen-
te, el contexto de pertenencia y la parametrizacion pedagdgica que la tutoria con IA
lee para condicionar el comportamiento del modelo en cada médulo de instruccidn.

LearningObjectProgress registra el avance del estudiante sobre cada objeto de
aprendizaje, y LearningObjectConcept guarda los conceptos cubiertos por el con-
tenido de un objeto de aprendizaje. Enrollment vincula a cada estudiante con los
modulos en los que estd matriculado, lo que delimita el alcance de la retroalimentacién
que recibe. User se referencia como propietario de las sesiones y destinatario de las
retroalimentaciones al estudiante, asi como responsable de los médulos en el caso del
docente.

La Tabla 3.42 resume las entidades de tutoria con IA y su clasificacion.

Tabla 3.42. Entidades de la base de datos correspondientes a la tutoria con IA.

Entidad Clasificacion Funcion

Session Propia Sesién de tutoria conversacional entre
un estudiante y un objeto de aprendizaje

Message Propia Mensaje individual dentro de una sesién
de tutoria

Activity Propia Actividad evaluativa asociada a un obje-
to de aprendizaje

ActivityAttempt Propia Intento de resolucién de una actividad
por parte de un estudiante

StudentQuestion Propia Pregunta planteada por un estudiante en
el foro
QuestionReply Propia Respuesta a una pregunta del foro, del

estudiante o del docente
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Tabla 3.42. Entidades de la base de datos correspondientes a la tutoria con IA
(continuacién)

Entidad Clasificacion Funcion

LearningObjectFeedback Propia Feedback de un estudiante sobre un
objeto de aprendizaje

TeacherAiFeedback Propia Retroalimentacion generada para el do-
cente, con alcance de objeto de aprendi-
zaje o de médulo

StudentAiFeedback Propia Retroalimentacién periddica generada
para el estudiante

LearningObject Insumo Objeto de aprendizaje sobre el que se
conversa y se genera retroalimentacion

Module Insumo Moddulo de instruccion al que perte-
necen los objetos de aprendizaje y las
retroalimentaciones

AiConfiguration Insumo Pardmetros pedagdgicos de la IA por

modulo de instruccion

Enrollment Insumo Matricula que vincula a un estudiante
con un médulo de instruccién

User Insumo Usuario del sistema; propietario de se-
siones y destinatario de retroalimenta-
ciones

LearningObjectProgress Insumo Registro de avance de un estudiante

sobre un objeto de aprendizaje

LearningObjectConcept Insumo Concepto asociado a un objeto de
aprendizaje

La Figura 3.4 presenta el modelo entidad-relacion de la tutoria con IA, con las

entidades propias y las de insumo diferenciadas, y las relaciones entre ellas.
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Figura 3.4. Modelo entidad-relacion de la tutoria con IA.

3.1.6 Diagramas de clases por paquetes

La estructura de clases de la tutorfa con IA se organiza por paquetes. Un paquete
agrupa las clases que cumplen una responsabilidad comin dentro del backend. La tu-
toria se reparte en dos grupos de paquetes. El primero concentra la 16gica de mediacién
con IA generativa: providers/ai, que aisla la integracién con el proveedor de mode-
los de lenguaje y es compartido por los demads; features/chat, features/teacher-
feedback y features/student-ai-feedback, que implementan respectivamente el
tutor inteligente, la retroalimentacién al docente y la retroalimentacion al estudiante.
El segundo grupo, bajo features/interactions, retne los paquetes que gestionan
la interaccion directa del estudiante con cada objeto de aprendizaje: las actividades y
sus intentos, el foro de preguntas y respuestas, y el feedback del estudiante sobre el
material. Los paquetes del primer grupo se presentan a continuacién con su propio
diagrama de clases, a nivel de controladores, servicios y procesos de trabajo, con sus
métodos publicos principales, ya que su responsabilidad —orquestar la generacién con
modelos de lenguaje, sostener el contexto conversacional y recolectar los datos de cada

retroalimentacion— concentra la 16gica no trivial del backend. Los paquetes de fea-
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tures/interactions resuelven operaciones de persistencia directa sin generacion de
IA, por lo que se documentan a nivel de inventario en esta subseccion y sus puntos de
acceso se detallan en el disefio de la API REST (apartado 3.1.7). Al final, un diagrama
global muestra las dependencias entre los paquetes y el de envio de correo del que
dependen dos de ellos. Las clases que pertenecen a otros paquetes de NousAl y que la

tutoria utiliza como apoyo se identifican como externas.

Paquete providers/ai

El paquete providers/ai aisla la comunicacion con el proveedor de modelos de
lenguaje y ofrece al resto del backend una interfaz uniforme para las operaciones de
IA. Es el punto tinico por el que pasan todas las llamadas a los modelos, lo que permite
concentrar en un solo lugar los mecanismos de configuracion.

OpenaiService es la clase central del paquete. Expone las operaciones de gene-
racion de respuestas estructuradas en formato JSON, de generacion de texto libre en
formato Markdown —empleada por el tutor inteligente—, de generacion de represen-
taciones vectoriales y de generacion de imédgenes. Internamente aplica el reintento con
retroceso exponencial ante fallos transitorios y registra el consumo de tokens de cada
solicitud.

AiConfigService resuelve qué modelo concreto se usa en cada operacion. Los
modelos no estan fijados en el cdigo: se leen de la configuracién del sistema, lo que
permite cambiarlos sin un nuevo despliegue. La gestion de esa configuracion corres-
ponde a la administracién de la plataforma NousAl y queda fuera del alcance de esta
propuesta.

La validacién de las respuestas estructuradas no es una pieza separada, sino una
responsabilidad del propio OpenaiService. Su método de generacién de respuestas
estructuradas recibe, como parametro opcional, el esquema esperado de la salida; cuan-
do se proporciona, el servicio valida la respuesta del modelo contra ese esquema antes
de devolverla. Si la respuesta no se ajusta al esquema, el servicio solicita una nueva
generacion al modelo para obtener una salida corregida, de modo que ningtin compo-
nente recibe una respuesta que no cumpla la estructura prevista. Esta integracion es la
que sostiene la verificacion estructural exigida en los requisitos.

La Figura 3.5 presenta el diagrama de clases del paquete providers/ai.
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providers/ai

+ OpenaiService [ ]
cliente HTTP | ____y| ==cxicmal=
- client: OpenAi IR L OpenAl SDK
- aiConfigService: AiConfigService
+ getResponse<T=(prompt, schema, previousResponseld?): Promise=AiResponseDto<T==| _ ‘_\.r_alida salida esijucturada
+ getMarkdownResponse<T=>(prompi, previousResponseld?). Promise< sfring> Tl oy sslibranss
+ getEmbedding(text): Promise<number{]= Zod

+ generatelmage({prompt): Promise=texi=

- validateWithRetry(content, schema): T
- withRetry(fn); Promise<T>

- isRetryable{error): boolean

- logUsage{model, usage): void

delega we modelo por operacion

@JwtAuth(Rolz ADMIN) + AiConfigService

+ AiConfigController - medelConfig: AiModelConfig

- aiConfigService: AiConfigService - db3ervice: DBEService lee configuracion ————
____________ =zgtemnal=>

+ getConfig(} — GET /aifconfig + onModulelnit): Promize=void= + PrismaService

+ updateConfig(dto) — PATCH /ailconfig FIELTEE DT T AL T EETT

+ sefModelConfigi{config): Promise<AiModelConfig=

Figura 3.5. Diagrama de clases del paquete providers/ai.

Paquete features/chat

El paquete features/chat implementa el tutor inteligente. Una sesién de tuto-
ria vincula a un estudiante con un objeto de aprendizaje y agrupa el intercambio de
mensajes sobre esa leccion.

La entrada al paquete se reparte en dos controladores. LoSessionsController
atiende la creacién u obtencidn de la sesion asociada a un objeto de aprendizaje. Ses-
sionMessagesController atiende el listado de mensajes de una sesion y el envio de
nuevos mensajes. Esta separacion responde a que las dos operaciones cuelgan de rutas
distintas: una parte del objeto de aprendizaje y la otra de la sesion ya existente.

ChatService concentra la l6gica del componente. El método de creacion u obten-
cién de sesion garantiza que exista una sola sesion por estudiante y objeto de aprendi-
zaje. El método de envio de mensaje construye el contexto de la conversacién, invoca
al proveedor de IA y persiste tanto el mensaje del estudiante como la respuesta del
asistente dentro de una misma transaccion. Para sostener el hilo de la conversacion, el
servicio recupera el identificador de la respuesta anterior y lo reenvia al proveedor, de
modo que solo en el primer mensaje se incluye el contenido completo de la leccién
como contexto.

El control del uso excesivo de una sesion no reside en el servicio, sino en ChatRa-

79



teLimitGuard, una clase de tipo guard que se interpone antes del envio de mensajes y
rechaza la solicitud cuando se supera el limite configurado. Situar esta verificacion en
un guard la mantiene separada de la 16gica de la conversacion.

El paquete se apoya en dos clases externas: LoHelperService, del paquete de
objetos de aprendizaje, que resuelve el acceso de lectura al objeto de aprendizaje y
verifica los permisos del estudiante; y OpenaiService, del paquete providers/ai,
que ejecuta la generacion de la respuesta.

La Figura 3.6 presenta el diagrama de clases del paquete features/chat.

features/chat
+ LoSessionsController + SessionMessagesController
- chatService: ChatService - chatService: ChatService
+ createOrGet{dto) — POST fleaming-objects/: di — POST i E ionld - [@ChatR ateLimitGuard
+ Ilst GET /sessions/-sessionld/messages
delega
dx protegido
+ ChatService
=<guard=>

- openaiService: OpenaiService + ChatRateLimitGuard

- dbService: DBService ) I B

- loHelperSemvice: LoHelperSenice - prisma: PrismaService

+ createOrGetSession(lold, dio, user): Promise<SessionDio= + canActivate(context): Promise<boolean=

+ listMessages(sessiondld, query, user): Promise<MessageDio=

+ dh ionld, dio, user): Py i hath geCreatedDio=/ E
|

- getPreviousResponseld{message): sting? E
H
i

) Lt "-.._genera respuesta \
verifica acceso a LO.- G yconsulta mensajes
==gxternal== ==gxternal== ==gxternal==
+ LoHelperService + OpenaiService + PrismaService

Figura 3.6. Diagrama de clases del paquete features/chat.

Paquete features/teacher-feedback

El paquete features/teacher-feedback implementa la generacion de retroali-
mentacion al docente y su consulta. La generacion es un proceso periddico; la consulta
es una operacion que el docente realiza sobre la plataforma.

TeacherFeedbackController es la entrada del paquete para el docente. Expone
el listado de retroalimentaciones de un médulo de instruccion y la consulta del detalle
de una retroalimentacion concreta.

TeacherFeedbackService concentra la 16gica del componente. Sus métodos pu-
blicos cubren dos responsabilidades. La primera es la consulta: el listado por médulo

y la obtencién de una retroalimentacién, ambos precedidos de la verificacién de que
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el médulo pertenece al docente que realiza la solicitud. La segunda es la generacidn:
el método de generacion para un médulo elabora la retroalimentacion de cada objeto
de aprendizaje publicado del mdédulo, la persiste, y con esas piezas construye la retro-
alimentacion agregada del modulo; el método de generacién para todos los médulos
recorre los médulos activos y aplica sobre cada uno el proceso anterior. Cuando la re-
troalimentacion de médulo se genera, el servicio solicita el envio del correo al docente,
sujeto al mismo control de limite diario de envios que rige para toda la plataforma.

FeedbackDataCollectorService es el servicio de apoyo que retine los datos de
interaccion sobre los que se elabora la retroalimentaciéon. Recolecta los mensajes del
tutor inteligente, los resultados de las actividades, las valoraciones de los estudiantes
y las preguntas del foro asociadas a un objeto de aprendizaje; agrega esos mismos
datos a nivel de médulo; y determina si ha habido interaccidon nueva desde la dltima
retroalimentacion, lo que evita regenerar una retroalimentacién cuando no hay datos
que la justifiquen.

TeacherFeedbackWorker es el proceso de trabajo que ejecuta la generacion de
forma desatendida. Atiende dos tipos de tarea: la generacion para todos los médulos
y la generacion para un médulo concreto, y en ambos casos delega en TeacherFeed-
backService. TeacherFeedbackMapper convierte las entidades almacenadas en los
objetos de respuesta que se entregan al docente.

El paquete se apoya en dos clases externas: OpenaiService, del paquete provi-
ders/ai, que genera el contenido de la retroalimentacion; y EmailService, del pa-
quete providers/email, que envia el correo al docente. EmailService centraliza el
control del limite diario de envios, comun a toda la plataforma: antes de cada envio
comprueba si se ha alcanzado el limite del dia; si no se ha alcanzado, el correo se envia
de inmediato; si se ha alcanzado, el correo no se descarta, sino que se reprograma para
la mafiana del dia siguiente, con reintentos automaticos de retroceso exponencial hasta
un maximo acotado. Este mecanismo es el mismo para todos los correos del sistema,
con independencia del componente que los origine.

La Figura 3.7 presenta el diagrama de clases del paquete features/teacher-

feedback.
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features/teacher-feedback

@JwitAuth(Role TEACHER)

+ TeacherFeedbackController <<worker=>
+ TeacherFeedbackWorker

- teacherFeedbackService: TeacherFeedbackService : X
- teacherFeedbackService: TeacherFeedbackService

+ list(dto) — GET /modules/:moduleldteacher-feedback

+ findOne(dto) — GET /modules/:moduleldieacher-feedback/-id FUET EreEre S T EsaTie

+ handleGenerateModule{moduleld): Promise<void>=

delega delega

+ TeacherFeedbackService <=extemal=>

- openaiSemnvice: OpenaiService consulta datos -1 7| . prismaService

- dbService: DBService paemT . )
- dataCollector: FeedbackDataCollectorService
- emailService: EmailService

: Teacherf Mlapper

genera contenido
+ listByModule(moduleld, teacherld, query). Promise=TeacherFeedbackDio> Tl P
+ findOne(meduleld, feedbackld, teacherld): Promise<TeacherFeedbackDio= el <<extemnal>>
+ generateForModule{moduleld): Promise<AiFeedbackContent?= > + OpenaiService
+ generateForAllModules(): Promise<void=> N \ J
- generateLoFeedback({leamingOjecild, language): Promise< string?= *e\r{wa comee
- gener duleFeedback{imoduleld, la . summaries): Promise<AiFeedbackContent?=
lidateModul hip(moduleld, teacherld): Promise=void=

e
reune datos 1. -
i i0 % <<extemal=>
de interaccion mapea respuestas o : :
+ Email Service

+ FeedbackDataCollectorService + TeacherFeedbackMapper

-V

- dbService: DEService

+ collectLoData(learningObjectld): Promise<LolnteractionData=
+ collectModuleData(moduleld, loSummaries): Promise=MedulelnteractionD ata=
+ hasMewDataSince(learningObjectld, since): Promise<boolean:

Figura 3.7. Diagrama de clases del paquete features/teacher-feedback.

Paquete features/student-ai-feedback

El paquete features/student-ai-feedback implementa la generacién de retro-
alimentacion al estudiante y su consulta. Su estructura es paralela a la del paquete de
retroalimentacion al docente.

StudentAIFeedbackController es la entrada del paquete para el estudiante. Ex-
pone el listado de las retroalimentaciones que ha recibido en un médulo de instruccién
y la consulta del detalle de una retroalimentacion.

StudentAIFeedbackService concentra la 16gica del componente. Sus métodos
publicos cubren la consulta —el listado por médulo y la obtencién de una retroali-
mentacion, precedidos de la verificacion de que el estudiante estd matriculado en el
modulo— y la generacién —para un estudiante en un mdédulo, y para todos los estu-
diantes matriculados—. La generacion recolecta la actividad del estudiante en la Gltima
semana y, si no hay actividad, se omite. Cuando se genera la retroalimentacion, el ser-
vicio solicita su envio por correo a EmailService.

StudentFeedbackDataCollectorService es el servicio de apoyo que reune la
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actividad del estudiante en la dltima semana: los objetos de aprendizaje completados,
los resultados de las actividades resueltas con su tasa de acierto y las preguntas que
planteo en el chat y en el foro.

StudentAIFeedbackWorker es el proceso de trabajo del componente. Atiende las
tareas de: generacion para todos los estudiantes y generacion para un estudiante con-
creto. StudentFeedbackMapper convierte las entidades almacenadas en los objetos de
respuesta que se entregan al estudiante.

El paquete se apoya en dos clases externas: OpenaiService, del paquete pro-
viders/ai, que genera el contenido de la retroalimentacién; y EmailService, del
paquete providers/email, que envia el correo al estudiante.

La Figura 3.8 presenta el diagrama de clases del paquete features/student-ai-

feedback.

Fonat istudentfeedback

+ StudentAlFeedbackController <<worker=>
+ StudentAlFeedbackWorker

- studentFeedbackService: StudentAlFeedbackService
- studentFeedbackService: StudentAlFeedbackService

+ list{dto) — GET /r -moduleld feedback
+ findOne(die) — GET /modules/:moduleld/student-feedback/id

+ handl deAll(): Promi id=

+ handleGener.

Id): Promise<void>

delega delega

=<=gxtemal==

+ StudentAlFeedbackService (
,{ + PrismaService

- openaiService: OpenaiService consulta datos_ . ---[~
- dbService: DBService

- dataCollector: StudeniFeedbackDataCollectorService
- emailService: EmailService

- mapper: StudentF 1T
genera contenido
+ listByM leld, query): Promise<StudentFeedbackDio= Tl . —_—
+ find O duleld, feedbackld, studentld): Promise<StudentFeedbackDio= BRRRR RN L zzextemal=>
+ generateForStudent({studentld, moduleld): Promise<StudentAiFeedbackContent?= I -){ + OpenaiService

+ generateForAliModules(): Promise=void=>

S
“-.envia comeo
reune datos T
) - mapea respuestas "
de interaccion A

+ StudentFeedbackDataCollectorService | + StudentFeedbackMapper | *1 <<extemal=>= |
+ EmiailService

- dbService: DBService

+ collectStudentData(studentid, moduleld, start, end): Promise<StudentinferactionData=

Figura 3.8. Diagrama de clases del paquete features/student-ai-feedback.

Paquetes de interaccion del estudiante

Bajo features/interactions se agrupan los paquetes que registran la interac-
cién directa del estudiante con cada objeto de aprendizaje. activities gestiona la
resolucion de actividades: recibe el intento del estudiante, determina si la respuesta

es correcta y lo persiste como un nuevo registro. student-questions y question-

83



replies sostienen el foro de cada leccidn: el primero gestiona las preguntas que plan-
tea el estudiante; el segundo, las respuestas, que pueden provenir tanto de otro estu-
diante como del docente. 1o-feedbacks gestiona el feedback que el estudiante registra
sobre un objeto de aprendizaje y que el docente consulta. A diferencia de los paque-
tes de mediacion con IA, estos resuelven operaciones de creacidn, consulta y edicién
sobre sus propias entidades, sin invocar al modelo de lenguaje; los registros que pro-
ducen son, ademds, parte del insumo que los paquetes de retroalimentacion procesan

mas adelante.

Dependencias entre paquetes

Los cuatro paquetes no son independientes entre si. La Figura 3.9 presenta el dia-
grama global de dependencias, que resume cdmo se relacionan los paquetes de tutoria
y de qué paquetes de apoyo dependen.

providers/ai ocupa la posicion central: los tres paquetes de mediacion con [A —
features/chat, features/teacher-feedbacky features/student-ai-feedback—
dependen de él, ya que toda generacion con modelos de lenguaje pasa por ese punto.
providers/email es un paquete de apoyo del que dependen los dos paquetes de re-
troalimentacién, porque ambos notifican por correo; features/chat no depende de
él, dado que el tutor inteligente no genera notificaciones. Los paquetes de retroali-
mentacion dependen ademds de los paquetes de features/interactions, de los que
obtienen los registros de actividad, foro y feedback que procesan como insumo, y del
paquete de objetos de aprendizaje de NousAl, que aporta el contenido de cada leccidn;

esas dependencias se representan de forma agrupada para no recargar el diagrama.
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featuresfchat featuresiteacher-feedback features/sudent-ai-feedback
tutor conversacional retroalimentacion al docente retroalimentacion al estudiante
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\ modelos
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e <<external>>
NousAl (insumo)

Figura 3.9. Diagrama de dependencias entre paquetes de la tutorfa con IA.

3.1.7 Diseiio de la API REST

La API REST es el punto por el que la capa de presentacion accede a la funciona-
lidad del backend. Todos los endpoints comparten un prefijo comtn /api, devuelven
sus respuestas con un formato uniforme y requieren autenticacion.

Los endpoints se agrupan en cuatro conjuntos: los del tutor inteligente, los de la
interaccion directa del estudiante con el objeto de aprendizaje —actividades, foro y
feedback—, los de consulta de retroalimentacion al docente y los de consulta de retro-
alimentacion al estudiante. La generacion de retroalimentaciones no expone endpoints
de cara al usuario, ya que es un proceso periddico ejecutado por el planificador; por

esa razon no aparece en esta documentacion.

Formato uniforme de respuesta

Todas las respuestas de la API se entregan dentro de un envoltorio comun. Las
respuestas de un Unico recurso usan la estructura ApiRes, que acompaia al dato con
informacién de estado de la operacion. Las respuestas de listados usan la estructura
ApiPaginatedRes, que afiade al conjunto de registros los datos de paginacién: total
de elementos, pagina actual, limite por padgina y nimero de piginas. Este envoltorio es

transversal a todo el backend y se aplica de forma automética, de modo que la capa de
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presentacion recibe siempre una forma de respuesta predecible.

Los cédigos de estado siguen la semantica estindar de HTTP. Una operacién de
consulta resuelta con éxito devuelve 200; la creacion de un recurso devuelve 201. Una
solicitud sin credenciales vélidas devuelve 401. Una solicitud cuyo usuario no tiene
permiso sobre el recurso devuelve 403. Una solicitud sobre un recurso inexistente de-
vuelve 404. En el caso especifico del envio de mensajes al tutor, una solicitud que
supera el limite de uso de la sesion devuelve 429. Los errores se entregan con el mis-
mo envoltorio uniforme, lo que permite a la capa de presentacion tratarlos de forma

consistente.

Endpoints del tutor inteligente

La Tabla 3.43 presenta los endpoints del tutor inteligente. La creacion de la sesién
cuelga de la ruta del objeto de aprendizaje, mientras que el listado y el envio de mensa-
jes cuelgan de la ruta de la sesion ya existente. El envio de mensajes estd protegido por
una verificacion de limite de uso, lo que explica que sea el tnico endpoint que puede

responder con el codigo 429.

Tabla 3.43. Endpoints del tutor inteligente.

Méto- Ruta Descripcion Acceso Entrada Salida
do
POST /api/ Crea u obtiene la  Autentica- CreateOrGet SessionDto
learning-objects/ sesion de tutoria  do SessionDto
:learningObjectId/  del estudiante
sessions para un objeto de
aprendizaje
GET /api/sessions/ Lista de forma pa- Autentica- BaseParams ApiPaginated
:sessionld/messages ginada los mensa- do RegDto Res<Message
jes de una sesion Dto>
POST /api/sessions/ Envia un mensaje Autenti- SendMessage ChatMessage
:sessionld/messages del estudiante cado, con Dto CreatedDto
y devuelve la limite de
respuesta del uso
asistente

Endpoints de interaccion con el objeto de aprendizaje

La Tabla 3.44 presenta los endpoints mediante los cuales el estudiante interactia
con el objeto de aprendizaje y el docente participa en esa interaccion. Reunen la reso-

lucion de actividades, el foro de preguntas y respuestas, y el feedback del estudiante
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sobre el material. La tabla recoge la operacion principal de cada flujo; cada recurso ad-

mite ademads las operaciones de actualizacion y eliminacion sobre los registros propios

del usuario que los creé.

Tabla 3.44. Endpoints de interaccion con el objeto de aprendizaje.

Méto- Ruta Descripcion Acceso

do

GET /api/learning-objects/ Lista las actividades de un objeto de aprendi- Autentica-
:learningObjectId/ zaje do
activities

POST /api/activities/ Registra un intento del estudiante sobre una ~ Estudiante
ractivityId/attempts actividad y devuelve su resultado

POST /api/pages/ Crea una pregunta del estudiante en el foro de Autentica-
student-questions un objeto de aprendizaje do

POST /api/pages/ Crea una respuesta a una pregunta del foro, Autentica-
question-replies del estudiante o del docente do

POST /api/ Registra el feedback de un estudiante sobre un Autentica-

learning-object-feedbacks objeto de aprendizaje

do

Endpoints de retroalimentacion al docente

La Tabla 3.45 presenta los endpoints de consulta de retroalimentacion al docente.

Ambos cuelgan de la ruta del médulo de instruccion y estdn restringidos al rol de

docente. El acceso queda ademds condicionado a que el médulo consultado pertenezca

al docente que realiza la solicitud, verificacion que el servicio aplica antes de devolver

cualquier dato.

Tabla 3.45. Endpoints de consulta de retroalimentacion al docente.

Méto- Ruta Descripcion Acceso Entrada Salida
do
GET /api/modules/ Lista de forma Docente ListTeacher  ApiPaginated
:moduleId/ paginada las re- FeedbackDto  Res<Teacher
teacher-feedback troalimentaciones FeedbackDto>
de un médulo, con
filtro opcional por
alcance
GET /api/modules/ Consulta el detalle Docente — Teacher
:moduleId/ de una retroali- FeedbackDto

teacher-feedback/
cid

mentacion concre-
ta del médulo
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Endpoints de retroalimentacion al estudiante

La Tabla 3.46 presenta los endpoints de consulta de retroalimentacidn al estudiante.
Cuelgan de la ruta del médulo de instruccion. El acceso queda condicionado a que el
estudiante esté matriculado en el médulo consultado, verificacién que el servicio aplica
antes de devolver cualquier dato.

Tabla 3.46. Endpoints de consulta de retroalimentacion al estudiante.

Méto- Ruta Descripcion Acceso Entrada Salida

do

GET /api/modules/ Lista de forma Estudiante ListStudent  ApiPaginated
:moduleId/ paginada las re- FeedbackDto  Res<Student
student-feedback troalimentaciones FeedbackDto>

recibidas por el
estudiante en un

mo&dulo
GET  /api/modules/ Consulta el de- Estudiante — Student
:modulelId/ talle de una re- FeedbackDto
student-feedback/ troalimentacidn
:id recibida

3.1.8 Flujos

Los tres componentes de mediacion con IA resuelven su operacién principal me-
diante una secuencia de llamadas entre la capa de presentacion, el backend y los ser-
vicios externos. Se documentan aqui con su diagrama de secuencia porque coordinan
varias llamadas y dependen del proveedor de IA; la interaccion directa del estudiante
con el objeto de aprendizaje —intentar una actividad, plantear o responder una pregun-
ta del foro, registrar feedback— se resuelve con operaciones de persistencia directa, sin
esa coordinacion, y queda descrita en los casos de uso y en la API REST. El flujo del
tutor inteligente se activa por una accién del estudiante; los de generacion de retroali-
mentacion al docente y al estudiante son procesos periddicos que activa el planificador.
Un elemento comun a los tres es la llamada al proveedor de IA, que incorpora inter-
namente mecanismos de reintento con retroceso exponencial ante fallos transitorios y
ante respuestas que no cumplan el formato establecido, con un méximo de tres intentos

en ambos casos.
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Flujo del tutor inteligente

El flujo del tutor inteligente corresponde al envio de un mensaje por parte del es-
tudiante dentro de una sesion de tutoria. Supone que la sesidn ya existe, es decir, que
el estudiante abri6 previamente el objeto de aprendizaje y se cred u obtuvo su sesion
asociada.

El estudiante envia su mensaje a la API. Antes de que la solicitud llegue a la 16gica
del componente, el guard de limite de uso verifica que la sesién no haya superado el
umbral configurado; si lo ha superado, la solicitud se rechaza en ese punto y el estu-
diante recibe una respuesta de limite excedido. Si la verificacién pasa, ChatService
recupera la sesién y comprueba que pertenezca al estudiante y que este tenga acceso
de lectura al objeto de aprendizaje.

A continuacion, el servicio determina si es el primer mensaje de la conversacion.
Para ello recupera el identificador de la respuesta anterior, almacenado en los metada-
tos del dltimo mensaje del asistente. Si no existe ese identificador, se trata del primer
mensaje y el servicio incluye el contenido completo de la leccién como contexto; si
existe, el servicio solo envia el mensaje del estudiante, porque el proveedor de TA
mantiene el hilo de la conversacidn a partir de ese identificador. Con esos elementos se
construye el prompt y se solicita la respuesta a OpenaiService.

Una vez recibida la respuesta del asistente, el servicio persiste en una misma tran-
saccion el mensaje del estudiante y el mensaje del asistente; este tltimo guarda en sus
metadatos el nuevo identificador de respuesta, que servird de enlace para el siguiente
turno. Finalmente, la API devuelve al estudiante el mensaje del asistente.

La Figura 3.10 presenta el diagrama de secuencia del flujo del tutor inteligente.
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Figura 3.10. Diagrama de secuencia del flujo del tutor inteligente.

Flujo de la generacion de retroalimentacion al docente

La generacion de retroalimentacion al docente es un proceso periddico, sin inter-
vencion humana, que el planificador activa de forma semanal. Su resultado son las
retroalimentaciones por objeto de aprendizaje y por médulo de instruccion, junto con
la entrega de la retroalimentacion de médulo al docente por correo.

El planificador encola la tarea de generacion para todos los mddulos, que el pro-
ceso de trabajo recoge y delega en TeacherFeedbackService. El servicio obtiene la
lista de médulos de instruccién activos y los procesa uno a uno. Para cada médulo re-
cupera sus objetos de aprendizaje publicados y, antes de generar nada, recurre a Feed-
backDataCollectorService para decidir si cada objeto de aprendizaje tiene material
suficiente.

Esa decision combina dos comprobaciones. La primera verifica si ha habido inter-
accion nueva desde la dltima retroalimentacion de ese objeto de aprendizaje; si no la
hay, el objeto se omite, lo que evita regenerar una retroalimentacién que seria idéntica
a la anterior. La segunda verifica que se alcancen los umbrales minimos de participa-
cién: un nimero minimo de estudiantes que han interactuado y un nimero minimo de
interacciones concretas. Solo los objetos de aprendizaje que superan ambas compro-
baciones pasan a la generacion.

Para cada objeto de aprendizaje que supera el filtro, el servicio reune sus datos
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de interacciéon —mensajes del tutor, resultados de actividades, valoraciones de los es-
tudiantes y preguntas del foro—, construye el prompt correspondiente y solicita la
retroalimentacion a OpenaiService. La respuesta se persiste como retroalimentacion
de alcance de objeto de aprendizaje, y su resumen se conserva para el paso siguiente.
Una vez procesados todos los objetos de aprendizaje del mddulo, el servicio agrega
los restimenes obtenidos junto con las preguntas mds relevantes del foro, construye el
prompt de médulo y solicita a OpenaiService la retroalimentacion agregada, que se
persiste con alcance de médulo.

Si la retroalimentacién de médulo se generd, el servicio solicita a EmailService
el envio del correo al docente con el contenido de esa retroalimentacion; el control del
limite diario de envios aplica de forma centralizada en EmailService. Si el médulo
no tenfa datos suficientes y no se generé ninguna retroalimentaciéon de médulo, no se
envia correo. El proceso continta con el siguiente médulo hasta agotar la lista.

La Figura 3.11 presenta el diagrama de secuencia del flujo de generacion de retro-

alimentacion al docente.
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Figura 3.11. Diagrama de secuencia del flujo de generacién de retroalimentacion al
docente.
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Flujo de la generacion de retroalimentacion al estudiante

La generacion de retroalimentacion al estudiante es también un proceso periddico
semanal activado por el planificador. Su resultado es una retroalimentacion personali-
zada por estudiante y médulo de instruccién, que ademads se entrega por correo con su
contenido completo.

El planificador encola la tarea de generacion para todos los estudiantes, que el pro-
ceso de trabajo recoge y delega en StudentAIFeedbackService. El servicio obtiene
la lista de matriculas activas y las procesa una a una. Para cada matricula, delimita la
dltima semana y recurre a StudentFeedbackDataCollectorService para reunir la
actividad del estudiante en ese periodo: los objetos de aprendizaje completados, los
resultados de las actividades resueltas con su tasa de acierto, los conceptos en los que
cometid errores y las preguntas que planted en el chat y en el foro.

Si el estudiante no registré actividad en la semana, la matricula se omite y no se
genera retroalimentacion. Si hubo actividad, el servicio construye el prompt con los
datos reunidos, solicita la retroalimentacion a OpenaiService y persiste el resultado.

Tras persistir la retroalimentacidn, el servicio solicita su envio por correo a Email-
Service; el control del limite diario de envios aplica de forma centralizada en Email-
Service. El proceso continta con la siguiente matricula hasta agotar la lista.

La Figura 3.12 presenta el diagrama de secuencia del flujo de generacion de retro-

alimentacion al estudiante.
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3.1.9 Diseiio de prompts

Un prompt es el conjunto de instrucciones que recibe el modelo de lenguaje an-
tes de producir una respuesta. De su disefio dependen la pertinencia de la salida, su
formato y los limites dentro de los que el modelo opera. En esta propuesta, el disefio
de prompts es el mecanismo que sostiene el cardcter supervisado de los componentes
que no admiten revision caso a caso: en lugar de revisar cada respuesta del modelo, el
prompt restringe de antemano lo que puede producir y la salida se verifica después de
forma automatica.

El sistema emplea doce prompts repartidos en tres dominios: generacién de conte-
nido, tutoria conversacional y retroalimentacion. Los cuatro prompts de los dominios
de tutoria conversacional y de retroalimentacién corresponden a los componentes de
IA desarrollados en este trabajo; los ocho de generacién de contenido pertenecen a la
propuesta de gestion de wiki basada en IA generativa. Los doce, sin embargo, com-
parten un mismo conjunto de principios de disefio, que constituyen un aporte de este
trabajo. A continuacién se definen esos principios y luego se caracteriza el catdlogo de

prompts utilizado.

Principios de diseiio de prompts

Separacion entre instruccion y datos. Cada prompt se construye con dos mensa-
jes de roles distintos. El mensaje de rol system define quién es el modelo, qué formato
debe producir y qué reglas debe respetar; es la parte estable, que no cambia entre una
ejecucion y otra. El mensaje de rol user inyecta los datos concretos de cada caso:
el titulo de una leccidn, la pregunta de un estudiante, los datos de interaccion de un
objeto de aprendizaje. Esta separacion mantiene constante el comportamiento del mo-
delo mientras varia unicamente el contexto, y evita que los datos de entrada puedan
reinterpretarse como instrucciones.

Asignacion de un rol experto. El mensaje system comienza siempre asignando al
modelo un rol profesional concreto y acotado al dominio de la tarea. Segin el prompt,
el modelo actda como creador de contenido educativo, como tutor educativo, como
consultor educativo o como analista de aprendizaje. Fijar el rol orienta el registro, el
nivel de detalle y el tipo de razonamiento de la respuesta antes de que el modelo reciba

dato alguno.
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Composicion modular. Los prompts no se redactan como textos monoliticos, sino
que se componen a partir de fragmentos reutilizables: la instruccion de responder solo
en formato JSON, las reglas por tipo de bloque, las reglas de preservacion de marca-
dores, los bloques de configuracién pedagégica. Un mismo fragmento se emplea en
varios prompts, de modo que una regla puede ajustarse en un Unico lugar y el cam-
bio alcanza a todos los prompts que la incorporan. Este principio se aplica de forma
mas intensa en los prompts de generacion de contenido, donde el nimero de reglas
compartidas es mayor.

Tipado fuerte de la entrada. Cada prompt declara una interfaz que define con
exactitud los datos que necesita para construirse. De este modo, los datos requeridos
se comprueban en tiempo de compilacién y no es posible invocar un prompt con infor-
macién incompleta.

Salida estructurada y verificable. Todos los prompts que alimentan una funcio-
nalidad —es decir, todos salvo el del tutor inteligente, que produce texto libre— exigen
al modelo una respuesta en formato JSON con una estructura explicita, e incluyen en el
mensaje system un ejemplo concreto de esa estructura. La respuesta se valida después
contra un esquema definido con la biblioteca Zod, que la rechaza si no se ajusta a lo
esperado. El prompt acota lo que el modelo deberia producir; la validacién posterior
comprueba que efectivamente lo produjo.

Restricciones explicitas. Cada prompt enuncia de forma expresa lo que el modelo
no debe hacer. El prompt del tutor inteligente restringe las respuestas al contenido de la
leccidn; el de retroalimentacion al estudiante prohibe mencionar que el texto proviene
de una IA; el de retroalimentacién al docente prohibe inventar datos y exige trabajar
sobre patrones agregados y no sobre estudiantes individuales. Estas restricciones son
el mecanismo por el que el disefio del prompt sustituye a la revision caso a caso.

Configuracion pedagégica parametrizada. El comportamiento de la IA se ajusta
por moédulo de instruccion sin modificar los prompts. Pardmetros como el idioma, la
audiencia, el nivel y el tono se inyectan en el mensaje correspondiente a partir de
la configuracién del médulo. Un mismo prompt produce asi respuestas adecuadas a
contextos pedagdgicos distintos.

Secciones condicionales. Los prompts de retroalimentacion construyen el mensaje

user por composicion de secciones seguin los datos disponibles para cada caso. Esta
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construccién modular permite que un mismo prompt se adapte a la cantidad y el tipo
de informacién de cada estudiante, objeto de aprendizaje o médulo de instruccion, sin
redactar un prompt distinto para cada combinacion.

Marcadores especiales. El contenido educativo admite marcadores con un formato
propio que representan enlaces a conceptos y a otras paginas. Los prompts que mani-
pulan ese contenido incluyen reglas explicitas para preservar los marcadores existentes

y no alterarlos, de modo que la navegacion semdntica entre objetos de aprendizaje se

mantenga intacta tras una regeneracion.

Catalogo de prompts

La Tabla 3.47 resume los doce prompts del sistema, organizados por dominio. Para

cada uno se indica su propdsito, el rol experto que asigna al modelo y el tipo de salida

que produce.

Tabla 3.47. Catalogo de prompts del sistema.

Dominio Prompt Propésito Rol asignado Salida
Generacion de  generate-page- Genera el contenido de  Creador de con-  JSON estruc-
contenido content una leccion desde cero a tenido educativo  turado

partir de un titulo
Generacion de  regenerate-page- Modifica el contenido  Editor de conte- JSON estruc-
contenido content completo de una leccién nido educativo turado

segun instrucciones del

docente
Generacion de  regenerate-block  Regenera un bloque in- Editor de conte- JSON estruc-
contenido dividual con contexto nido educativo turado

de los bloques adyacen-

tes
Generacion de  expand-content Genera bloques adicio- Creador de con-  JSON estruc-
contenido nales para ampliar una  tenido educativo turado

leccidén en una posicién

dada
Generacion de  generate-activity Genera una actividad Creador de eva-  JSON estruc-
contenido evaluativa de uno de luaciones educa- turado

cuatro tipos tivas
Generacion de  extract-lo- Extrae términos cla- Analizador de JSON estruc-
contenido concepts ve de una leccién para  contenido educa- turado

mostrarlos como con-  tivo

ceptos
Generacion de  generate-concept Genera la definicién Creador de con-  JSON estruc-
contenido de un término concreto  tenido educativo  turado

seleccionado por el
docente
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Tabla 3.47. Catalogo de prompts del sistema (continuacion)

Dominio Prompt Propésito Rol asignado Salida
Generacion de  generate-relations Identifica relaciones Analista de con- JSON estruc-
contenido semdanticas entre pagi-  tenido educativo turado

nas para crear enlaces

cruzados
Tutoria conver- chat-session Atiende las consultas Asistente educa- Texto libre en
sacional del estudiante restringi- tivo Markdown

das al contenido de la

leccion

Retroalimenta- student-feedback Genera la retroalimenta- Consultor educa- JSON estruc-
cién cién semanal personali- tivo turado
zada para el estudiante

Retroalimenta- lo-feedback Genera la retroalimenta- Consultor educa- JSON estruc-
cién ci6n al docente sobre un tivo y analista de turado
objeto de aprendizaje aprendizaje

Retroalimenta- module-feedback Sintetiza la retroali- Consultor educa- JSON estruc-
cién mentacion al docente tivo turado

a nivel de mddulo de

instruccion

Los ocho prompts del dominio de generacion de contenido pertenecen a la propues-
ta paralela de generacion de contenido y aplican los principios descritos, con un uso
intensivo de la composicién modular por la cantidad de reglas de formato que compar-
ten. Los cuatro prompts de los dominios de tutoria conversacional y de retroalimen-
tacion corresponden a los componentes desarrollados en este trabajo y se describen a
continuacion.

Prompt del tutor inteligente (chat-session). Es el inico prompt del sistema que
produce texto libre en lugar de JSON, ya que su salida es la respuesta conversacional
que lee el estudiante. El mensaje system asigna al modelo el rol de asistente educativo
y fija la restriccion central del componente: responder apoyandose exclusivamente en
el contenido de la leccion proporcionada y en conocimiento general basico, e indicar
de forma explicita cuando una pregunta queda fuera de ese contenido. Las demds re-
glas determinan la forma de la respuesta: explicaciones claras y paso a paso cuando
corresponde, formato Markdown, y un tono de apoyo. El mecanismo de contexto es
particular: el contenido de la leccidn se inyecta unicamente en el primer mensaje de
la sesion; en los mensajes siguientes, el hilo de la conversacion mantiene el contexto,

lo que evita reenviar la leccion completa en cada turno. De los doce prompts, es el de
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entrada mds reducida, porque no necesita componer reglas de formato estructurado.

Prompt de retroalimentacion al estudiante (student-feedback). El mensaje
system asigna al modelo el rol de consultor educativo y define una salida JSON con
cuatro campos: un resumen ejecutivo de la semana, una lista de fortalezas, una lista de
dificultades y una lista de recomendaciones; cada elemento de las tres listas incluye
un tema, un detalle y un nivel de prioridad. Entre sus reglas destacan dos restricciones
propias del componente: el texto nunca debe mencionar que proviene de una IA, de un
sistema o de un algoritmo, y debe centrarse en las dificultades especificas del estudiante
y no en datos agregados de la clase. El tono se define de forma expresa como el de un
acompafnante semanal del aprendizaje, no como una evaluacién. El mensaje user se
construye con secciones que presentan la actividad del estudiante en la semana: los
objetos de aprendizaje completados, las actividades resueltas con su tasa de acierto,
los conceptos en los que cometio errores y las preguntas que plante6 en el chat y en el
foro.

Prompt de retroalimentacion al docente por objeto de aprendizaje
(lo-feedback). El mensaje system asigna al modelo el rol de consultor educativo
y analista de aprendizaje, y define una salida JSON con cuatro campos: un resumen
ejecutivo, las fortalezas, los puntos de mejora y las recomendaciones; cada elemento
de las tres ultimas listas lleva ademds un nivel de prioridad. Las reglas exigen trabajar
sobre patrones y no sobre estudiantes individuales, tratar los datos de forma anénima,
limitar el nimero de elementos por categoria y no inventar informacién que no esté
en los datos. El mensaje user se compone con secciones condicionales que aportan el
contenido del objeto de aprendizaje y los distintos registros de interaccidén: mensajes
del tutor, resultados de actividades, valoraciones de los estudiantes, preguntas del foro
y notas.

Prompt de retroalimentacion al docente por médulo (module-feedback). El
mensaje system asigna al modelo el rol de consultor educativo y produce una salida
con la misma estructura de cuatro campos que el prompt anterior, lo que mantiene
un formato uniforme entre los dos alcances de la retroalimentacion al docente. Su
particularidad estd en la naturaleza de su entrada y en sus reglas: en lugar de datos
de interaccion en bruto, recibe los resimenes de las retroalimentaciones ya generadas

para cada objeto de aprendizaje del médulo, junto con las preguntas mas relevantes del
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foro, y su tarea es sintetizar los patrones recurrentes a través de todos ellos.

Prompts y supervision estructural

Los principios descritos no operan de forma aislada: actian en conjunto sobre cada
respuesta del modelo. La separacién entre instruccién y datos y la asignaciéon de un
rol experto fijan el comportamiento esperado antes de que el modelo reciba la entrada.
Las restricciones explicitas, la configuracion pedagdgica parametrizada y las secciones
condicionales acotan lo que el modelo puede producir y bajo qué condiciones. La salida
estructurada y su validacion posterior comprueban que el resultado tenga la forma
prevista antes de que llegue a un usuario o se persista.

Esta combinacion es la que permite sostener la lectura de “supervisada” en los com-
ponentes que no admiten revision caso a caso. El tutor inteligente responde en tiempo
real y la retroalimentacion se genera de forma periddica y desatendida; en ninguno de
los dos casos un docente revisa cada salida antes de su entrega. Lo que sustituye a esa
revision no es la confianza en el modelo, sino un disefio que restringe la generacion
por adelantado y la verifica después. En ese sentido, el disefio de prompts traslada la
supervision: de una accién humana caso a caso a una propiedad estructural verificada

antes de que la salida llegue al usuario.

3.1.10 Diseio de la interfaz de usuario

Las decisiones de disefio de la interfaz de tutoria con IA se toman bajo tres princi-
pios transversales.

Consistencia con NousAl. Las vistas de tutoria se integran en la aplicacién web
existente y reutilizan sus componentes visuales: la paleta, la tipografia, los controles
de entrada, los patrones de navegacion y la estructura de pdginas. Esta consistencia,
recogida en el requisito de usabilidad RNF-12, evita que el estudiante o el docente
perciban la tutoria como una herramienta separada y reduce la curva de aprendizaje
para quienes ya emplean la plataforma para otras tareas.

Presentacion legible del contenido generado. Las respuestas del tutor inteligente
y las retroalimentaciones generadas se reciben con formato Markdown y se presentan
al usuario interpretadas: encabezados, listas, cddigo y énfasis se renderizan con el mis-
mo estilo que el resto del contenido educativo de NousAl. Esto mantiene la legibilidad

y refuerza la continuidad visual con el material que el usuario ya esta acostumbrado a
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leer en la plataforma.

Vistas de interaccion con el objeto de aprendizaje

Dentro de la lectura de un objeto de aprendizaje, el estudiante dispone de tres for-
mas de interaccion directa que se integran en la propia pagina de la leccién: la reso-
lucion de actividades, el foro de preguntas y el feedback sobre el material. Situarlas
junto al contenido responde a la misma légica que el resto de la tutoria: cada interac-
cion tiene sentido en el contexto de la leccidn a la que pertenece, y no en una seccidén
separada de la aplicacion.

Las actividades se presentan en un apartado propio dentro del objeto de aprendiza-
je, donde el estudiante encuentra las que el docente ha publicado y puede resolverlas.
Al enviar una respuesta, el sistema le indica de inmediato si es correcta y conserva el
registro del intento, de modo que el estudiante puede volver a intentarlo y seguir su
propio avance.

El foro y el feedback comparten la misma pédgina de la leccién y constituyen los
dos canales de comunicacion directa entre estudiante y docente sobre el material. En el
foro, el estudiante plantea preguntas que quedan visibles en la leccién y que el docente
—u otros estudiantes— pueden responder; el feedback, en cambio, es un comentario
que el estudiante dirige al docente sobre el objeto de aprendizaje y que el docente
consulta al revisar esa leccion. La Figura 3.13 reune las tres formas de interaccion
tal como se presentan en la vista del objeto de aprendizaje. A la izquierda aparecen
el feedback registrado por los estudiantes y, debajo, el foro de preguntas, donde se
distingue la respuesta del docente del resto de aportes. A la derecha se muestra la
resolucion de una actividad de opcion multiple: en la parte superior, el momento del

intento, y en la inferior, la confirmacién del resultado una vez enviada la respuesta.
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Figura 3.13. Actividades, foro de preguntas y registro de feedback en la vista del
objeto de aprendizaje.

Vistas del tutor inteligente

El tutor inteligente se accede desde la lectura de un objeto de aprendizaje. La sesion
se asocia al objeto de aprendizaje activo, por lo que la entrada al chat se sitda en el
contexto del propio material y no en una seccién independiente de la aplicacion. Esta
decision refleja una caracteristica fundamental del componente: la conversacién esta
acotada a la leccion, y la interfaz lo expresa al integrar la entrada al chat en la pagina
de la leccion.

La vista de chat (Figura 3.14) presenta los elementos habituales de una conversa-
cion: la lista de mensajes intercambiados ordenados cronolégicamente, con distincién
visual entre los mensajes del estudiante y los del asistente, y un drea de entrada en la
parte inferior para escribir el siguiente mensaje. Los mensajes del asistente se rende-
rizan desde Markdown, lo que permite que las explicaciones aprovechen estructura,

listas y cédigo sin perder formato.
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Figura 3.14. Vista de chat del tutor inteligente.

Vistas de retroalimentacion al docente

El docente accede a las retroalimentaciones generadas desde la pagina de su moé-
dulo de instruccion. La vista de listado (Figura 3.15) presenta las retroalimentaciones
del médulo ordenadas por fecha, con dos elementos de filtro visibles: la pertenencia al
modulo, que es implicita por la pagina en la que se encuentra, y el alcance, que permite
separar las retroalimentaciones de objeto de aprendizaje de las de mddulo. Cada ele-
mento del listado muestra la fecha de generacidn, el alcance, el objeto de aprendizaje
asociado cuando corresponde y un fragmento del resumen, lo suficiente para que el
docente identifique de un vistazo qué retroalimentacioén quiere consultar.

La decisién de mantener ambos alcances en un tunico listado responde a que el
docente trabaja con el médulo como unidad: las retroalimentaciones de objetos de
aprendizaje y la retroalimentacion agregada del médulo se complementan, y separarlas
en dos pantallas obligaria a una navegacion adicional sin aportar claridad. El filtro por
alcance resuelve los casos en los que el docente quiere mirar solo uno de los dos.

La vista de detalle (Figura 3.16) presenta el contenido completo de una retroalimen-
tacion, organizado en las cuatro secciones que produce el modelo: resumen, fortalezas,

puntos de mejora y recomendaciones. Cada elemento de las tres tltimas secciones lle-
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va su nivel de prioridad como etiqueta visual, lo que permite al docente identificar
rapidamente los aspectos mads relevantes. El contenido se renderiza con la tipografia y
los espaciados habituales de NousAl, sin estilos propios del componente, para que la
lectura no rompa la continuidad con el resto de la plataforma.
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Figura 3.15. Vista del listado de retroalimentaciones al docente en un médulo de
instruccion.
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Figura 3.16. Vista del detalle de una retroalimentacion al docente.

Vistas de retroalimentacion al estudiante

El estudiante accede a las retroalimentaciones recibidas desde la pagina del médulo
de instruccién en el que estd matriculado. El acceso se ubica junto al material del
moédulo y no en una seccién global de la aplicacion, porque cada retroalimentacion
estd asociada a un modulo concreto y carece de sentido fuera de ese contexto.

La vista de listado (Figura 3.17) presenta las retroalimentaciones recibidas en or-
den cronoldgico inverso, con la mas reciente en primer lugar. Cada elemento del listado
muestra la fecha de la retroalimentacion y un fragmento del resumen semanal, lo sufi-
ciente para que el estudiante reconozca a qué semana corresponde.

La vista de detalle (Figura 3.18) presenta el contenido completo de una retroali-
mentacién con la misma organizacién en cuatro secciones descrita para la vista del
docente, salvo que el segundo y tercer apartado se titulan, para el estudiante, fortalezas
y dificultades. Cada elemento de las tres tultimas secciones lleva un nivel de prioridad
como etiqueta visual, lo que permite al estudiante identificar los aspectos més relevan-
tes. Las secciones tienen un encabezado propio y un estilo visual coherente con el resto

del material del médulo.
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El orden de las secciones no es accidental. Comienza por el resumen de la semana,
que sitda al estudiante; continda con las fortalezas, que refuerzan lo que hizo bien;
sigue con las dificultades y las recomendaciones, que son la parte accionable de la
retroalimentacion. Esta progresion refleja el tono que el prompt fija para el modelo: el

de un acompafiante semanal del aprendizaje, no el de una evaluacion.
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Figura 3.17. Vista del listado de retroalimentaciones recibidas por el estudiante en un
modulo de instruccion.
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Figura 3.18. Vista del detalle de una retroalimentacion recibida por el estudiante.

Entrega por correo electronico

El correo electrénico es otro canal por el que se entrega la retroalimentacion, junto
con la consulta dentro de la plataforma. El cuerpo del correo contiene la retroalimen-
tacion completa, con las mismas secciones que la vista de detalle. Las dos plantillas
comparten una estructura comun: encabezado de marca, saludo personalizado, el con-
tenido integro de la retroalimentacion y un enlace de acceso directo a la vista de detalle
dentro de la plataforma.

El correo al docente se envia con la generacion de la retroalimentaciéon de médulo
de instruccién. Su cuerpo reproduce el titulo del médulo, la fecha y las mismas cuatro
secciones de la vista de detalle. El envio se realiza una sola vez por médulo y no por
cada retroalimentacion de objeto de aprendizaje generada en el mismo proceso.

El correo al estudiante contiene su retroalimentacion semanal completa, con las
mismas cuatro secciones de la vista de detalle y en el mismo orden. El saludo incluye
el nombre del estudiante y el médulo de instruccién. Cuando el envio se difiere por su-
perar el limite diario de la plataforma, el correo llega de forma idéntica el dia siguiente;

lo tnico que varia es la fecha de recepcion.

105



Feedback Al - A1 Facultades Programa Regular E-J 2026 [ Resumir este correo electrénico

NOUsAl 5) € Responder 5 Resjondetafodos = Reervior | B

® para @ Fhu Ordofer Enck Daniel

Reporte de Feedback IA: A1 Facultades Programa
Regular E-J 2026

Hola Erick.

H procesamiento de feedback pedagdgico gensrado por [A para fu modulo
A1 Facultades Programa Regular E-J 2026 ya ha finslizado, Agui benes un

resumen de fos puntos clave;

Resumen Ejecutiva

The module shows moderate overall mastery (global comect rate 50L85%)
with diear evidence that explanations and exercises for Present Simpls

wi Present Continuous and Simple Fast are effective for many studenrs.
However, recuming misunderstandings around present us past abilibes

vs could) and correct use of the auxiliary 'did' in past

ns/negations are lowering overall performance, Forum activity is
active and bilingual, indicating engagement but also a need for
targeted, practice-onented remediation and more corrective feedback

on preduction [spelling/ypos and sentence form)

Figura 3.19. Plantilla del correo de retroalimentacion al docente (Parte 1).
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Figura 3.20. Plantilla del correo de retroalimentacion al docente (Parte 2).
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Figura 3.21. Plantilla del correo de retroalimentacion al estudiante (Parte 1).
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Figura 3.22. Plantilla del correo de retroalimentacion al estudiante (Parte 2).
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3.1.11 Seguridad, protecciéon de datos y auditoria

La seguridad de la tutoria con IA se aborda en cinco frentes, cada uno con un me-
canismo definido: autenticacidn, control de acceso, validacion de entrada, validacion

de salida del modelo de lenguaje y trazabilidad de las operaciones.

Autenticacion

La autenticacion es transversal a las tres propuestas de NousAl y se resuelve me-
diante un esquema en dos capas. La capa externa delega la identificacién del usuario en
Microsoft Entra ID, el proveedor de identidad de la universidad, a través del protocolo
OAuth 2.0. El usuario inicia sesion con sus credenciales institucionales y autoriza a la
aplicacidn a recibir su identidad; NousAl no almacena contrasefias ni gestiona el pro-
ceso de inicio de sesidn por si mismo, lo que reduce la superficie de ataque y traslada al
proveedor institucional las responsabilidades de cifrado de credenciales, recuperacion
de cuenta y politicas de complejidad.

La capa interna se resuelve con un token JWT propio que NousAl emite tras la
verificacion inicial con Entra ID. Este token acompafa a cada solicitud HTTP que el
cliente envia al backend, incorporado en la cabecera de autorizacion, y contiene la
informacién minima para identificar al usuario y su rol. El token tiene una vigencia
acotada, transcurrida la cual el cliente debe renovarlo o iniciar sesion de nuevo. Esta
separacion permite que los componentes de tutoria operen sin contactar al proveedor
de identidad en cada solicitud y, al mismo tiempo, conserva el control sobre la sesién

dentro de la propia aplicacion.

Control de acceso

La autenticacién responde a quién es el usuario; el control de acceso responde a
qué puede hacer. El sistema lo resuelve en dos niveles que actian de forma comple-
mentaria.

El primer nivel es el control por rol. Cada usuario tiene asignado un rol —estudiante
o docente— y los controladores se protegen con el decorador correspondiente, que re-
chaza cualquier solicitud cuyo rol no sea el esperado antes de que llegue a la 16gica del
componente.

El segundo nivel es el control por pertenencia. El rol no basta para autorizar el
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acceso, porque un docente no puede consultar las retroalimentaciones de un médulo
ajeno y un estudiante no puede acceder a las retroalimentaciones de un médulo en el
que no estd matriculado. Cada servicio aplica antes de devolver datos una verificacion
especifica: las consultas de retroalimentacién al docente exigen que el médulo perte-
nezca al docente solicitante, las consultas de retroalimentacion al estudiante exigen una
matricula activa, y las operaciones sobre una sesion de tutoria verifican que la sesion
pertenezca al estudiante y que este conserve acceso de lectura al objeto de aprendizaje.
Una solicitud que pase el control por rol pero falle el control por pertenencia recibe

una respuesta de prohibicion.

Validacion de entrada

Toda solicitud que llega al backend se valida antes de ejecutar cualquier opera-
cién. La capa de presentacion define para cada endpoint un objeto de transferencia de
datos con los campos esperados, sus tipos y sus restricciones —longitudes, rangos nu-
méricos, formatos—. La biblioteca class-validator, integrada con el pipe global del
framework, aplica esas restricciones de forma automatica: si la solicitud no las cumple,
el sistema responde con un c6digo de error antes de invocar al servicio. Esta valida-
cioén es independiente de cualquier verificacion que se haga en el cliente, en linea con

el principio de no confiar en la entrada externa.

Validacion de salida del modelo de lenguaje

El modelo de lenguaje devuelve texto libre, de modo que una respuesta malformada
podria llegar a persistirse en la base de datos o a presentarse al usuario sin una verifica-
cion posterior, con efectos que van desde un error de renderizado hasta la propagacién
de informacién incoherente. La biblioteca Zod resuelve este punto: para cada prompt
que produce salida estructurada se define un esquema que describe la forma esperada
de la respuesta, con sus campos obligatorios, sus tipos y sus restricciones. Tras recibir
la respuesta del modelo, el servicio que comunica con el proveedor de IA la valida con-
tra el esquema correspondiente; si la respuesta no se ajusta, no se persiste ni se entrega,
y el servicio solicita una nueva generacion para obtener una salida corregida. Esta ca-
pa es el complemento natural del disefio de prompts descrito en el apartado 3.1.9: el
prompt acota lo que el modelo deberia producir, y la validaciéon contra el esquema

comprueba que efectivamente lo produjo.
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Proteccion de los datos del estudiante frente al proveedor de IA

La interaccion con el proveedor externo de modelos de lenguaje requiere enviar in-
formacion para que la respuesta sea contextualizada. Dos decisiones de disefio limitan
el alcance de esa exposicion.

La primera es la minimizacién de los datos enviados. El sistema envia al proveedor
solo lo necesario para procesar cada solicitud y nada més. El tutor inteligente remite el
contenido de la leccion y el mensaje del estudiante, pero no el nombre del estudiante
ni datos de su perfil. La retroalimentacion al docente agrega los datos de interaccion
por objeto de aprendizaje y por médulo, pero opera siempre sobre patrones y no sobre
estudiantes individualmente identificables, en linea con las reglas explicitas del prompt
correspondiente.

La segunda es la no persistencia en el proveedor. La politica contractual del pro-
veedor empleado establece que la informacién enviada a través de la interfaz de pro-
gramacion no se utiliza para entrenar modelos ni se retiene mads alla del procesamiento
de la solicitud. Esto delimita el alcance temporal de la exposicion: los datos enviados
existen en el proveedor el tiempo que dura el procesamiento de la solicitud y no quedan

disponibles para otros fines.

Trazabilidad y auditoria

La trazabilidad permite reconstruir qué ocurrid, cuando y a instancia de quién. El
sistema la sostiene en tres niveles.

A nivel de persistencia, todas las entidades propias de la tutoria —sesiones, men-
sajes, retroalimentaciones al docente y al estudiante— se almacenan con su marca de
tiempo de creacion. Las retroalimentaciones registran ademas el alcance, el médulo de
instruccion y el objeto de aprendizaje cuando corresponde, lo que permite ubicar cada
salida en su contexto pedagdgico. Los mensajes del asistente conservan en su campo de
metadatos el identificador de la respuesta del proveedor de IA que los produjo, lo que
crea un vinculo entre la salida persistida y la solicitud que la gener6 en el proveedor.

A nivel de eventos, el sistema deja constancia en los registros de operacion de he-
chos relevantes para la auditoria funcional: la generacién de cada retroalimentacién
—con su resultado, su omision por umbrales insuficientes o su fallo de validacion—,

los rechazos del guard de limite de uso en el tutor inteligente, el resultado de cada
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envio de correo —enviado de inmediato o diferido por superar el limite diario— y
el procesamiento posterior de los correos diferidos. Estos registros no constituyen un
sistema de auditoria completo en el sentido normativo, pero proporcionan la informa-
cion necesaria para investigar incidencias y verificar el comportamiento del sistema en

operacion.

3.2 Validacion de la propuesta

La validacion de la propuesta se realizé mediante dos instrumentos complementa-
rios, en correspondencia con los dos actores principales del proceso educativo. A los
estudiantes se les aplicé el cuestionario System Usability Scale (SUS) tras un periodo
de uso del sistema durante el ciclo académico febrero—julio 2026; a los docentes se les
aplico un cuestionario abierto tras una sesion individual de presentacion del sistema,
con revision de retroalimentaciones reales generadas durante ese mismo periodo. La
combinacién de ambos instrumentos responde al objetivo especifico de medir la acep-
tacion de la propuesta tanto desde la experiencia de uso del estudiante como desde la
valoracion pedagdgica del docente.

Los resultados se presentan en tres apartados. El primero recoge los datos cuan-
titativos obtenidos con estudiantes. El segundo sistematiza las respuestas cualitativas
de los docentes. El tercero ofrece una lectura conjunta de ambas fuentes y sitda la
usabilidad medida frente al valor de referencia adoptado en el requisito no funcional

RNF-11.

3.2.1 Evaluacion de usabilidad con estudiantes mediante el SUS

El cuestionario SUS se aplic6 mediante un formulario en linea presentado en los
horarios de clase de los cursos que participaron del periodo de prueba. La aplicacién se
realiz6 de manera presencial, lo que permiti6 aclarar dudas de los participantes sobre
el instrumento sin condicionar sus respuestas. Cada participante respondié una sola
vez. El formulario incluyé un consentimiento informado, preguntas de contexto sobre
carrera y semestre, los diez items del SUS en la version espaifiola de Sevilla-Gonzalez
et al. [20] en su orden estdndar, y un espacio opcional de comentarios.

El cémputo del puntaje SUS individual sigui6 el procedimiento estdndar estableci-

do por Brooke [19]: para los items impares (afirmaciones positivas) se restd 1 al valor
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seleccionado; para los items pares (afirmaciones negativas) se resto el valor seleccio-
nado a 5; la suma de los diez valores ajustados se multiplicé por 2,5, lo que entrega un

puntaje en una escala de 0 a 100.

Resultados globales.

Durante el periodo de prueba se recogieron 173 respuestas, cifra que supera la
muestra prevista de 166 estudiantes. Antes del andlisis se aplicé un control de calidad
orientado a descartar las respuestas que no reflejan una lectura efectiva del instrumento.
Dado que el SUS alterna items de polaridad positiva y negativa, una respuesta que
asigna el mismo valor a los diez items resulta internamente contradictoria. Diecinueve
respuestas presentaron este patron y se excluyeron. El andlisis se realiz6 sobre las 154
respuestas vélidas restantes. Tras esta depuracidn, el nimero de respuestas analizadas
queda ligeramente por debajo de la muestra calculada de 166; por ello, los estadisticos
y el intervalo de confianza que se reportan a continuacion se calcularon sobre las 154
respuestas efectivas, y el margen de error asociado se interpreta en funcién de ese

tamafio. La Tabla 3.48 presenta los estadisticos descriptivos del puntaje SUS global.

Tabla 3.48. Estadistica descriptiva del puntaje SUS global obtenido sobre los
estudiantes participantes

Estadistico Valor

Respuestas validas (n) 154

Media 71,09
Desviacién estandar 17,26
Mediana 70,00
Minimo 20,00
Maximo 100,00
IC 95 % inferior 68,34
IC 95 % superior 73,84

El puntaje promedio del sistema fue de 71,09 sobre 100, con una desviacion es-
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tdndar de 17,26 puntos. Los puntajes individuales abarcaron el rango completo de la
escala, entre 20,00 y 100,00, con una mediana de 70,00. La media se sitia por encima
del valor de referencia de 68 puntos que la literatura asocia al promedio de usabili-
dad. El intervalo de confianza al 95 % para la media se extiende entre 68,34 y 73,84
puntos; al quedar su limite inferior por encima de la referencia, la usabilidad percibida
del sistema supera el promedio documentado con un respaldo estadistico claro y no
como producto de la variabilidad de la muestra. La desviacion estandar refleja, no obs-
tante, una experiencia heterogénea entre los participantes, lectura que se retoma en el
apartado 3.2.3.

La Figura 3.23 presenta la distribucion de los puntajes individuales mediante un
histograma. La linea vertical en 68 puntos sefala el valor de referencia adoptado en el

RNF-11.
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Figura 3.23. Distribucién de los puntajes SUS individuales obtenidos sobre los
estudiantes participantes.

Resultados por item.

Mas alld del puntaje global, el andlisis item por item permite identificar qué aspec-
tos de la usabilidad obtuvieron mayor o menor valoracion. La Tabla 3.49 presenta la
media y la desviacién estandar de cada uno de los diez items del SUS, expresados en

la escala original de 1 a 5.
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Tabla 3.49. Promedio y dispersion por item del cuestionario SUS

ftem  Tipo Texto Media DE
Q1 Positivo Me gustaria usar esta herramienta frecuentemente 3,88 0,90
Q2 Negativo  Considero que esta herramienta es innecesaria- 2,44 1,23

mente compleja
Q3 Positivo ~ Considero que la herramienta es facil de usar 4,08 0,96

Q4 Negativo ~ Considero necesario el apoyo de personal experto 2,55 1,24
para poder utilizar esta herramienta

Q5 Positivo Considero que las funciones de la herramienta 4,05 0,92
estan bien integradas

Q6 Negativo  Considero que la herramienta presenta muchas 2,22 1,16
contradicciones
Q7 Positivo  Imagino que la mayoria de las personas aprende- 4,10 0,98

rian a usar esta herramienta rapidamente

Q8 Negativo  Considero que el uso de esta herramienta es te- 2,12 1,14
dioso

Q9 Positivo Me senti muy confiado al usar la herramienta 3,97 0,98

Q10 Negativo  Necesité saber bastantes cosas antes de poder 2,31 1,11

empezar a usar esta herramienta

En los items positivos un valor cercano a 5 indica buena valoracién; en los nega-
tivos, un valor cercano a 1. La Figura 3.24 representa graficamente los promedios por
item, diferenciando por color los items positivos (1, 3, 5, 7, 9) de los negativos (2, 4,

6, 8, 10).
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Figura 3.24. Puntaje promedio por item del cuestionario SUS.

Los items mejor valorados son Q7 (4,10) sobre la rapidez con que otras personas
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aprenderian a usar la herramienta, Q3 (4,08) sobre la facilidad de uso y Q5 (4,05) sobre
la integracion de las funciones, lo que indica que los estudiantes perciben el sistema
como abordable y bien estructurado. Los items negativos con menor promedio —Q8
(2,12) sobre cardcter tedioso y Q6 (2,22) sobre contradicciones— refuerzan esa lectura:
el sistema no se percibe como tedioso ni confuso. En el extremo opuesto, los items con
valoracion menos favorable son Q4 (2,55) sobre la necesidad de apoyo experto 'y Q10
(2,31) sobre los conocimientos previos requeridos para empezar, ambos referidos a
la fase inicial de uso. Las observaciones convergen en una misma lectura: aun con
una valoracién global favorable, la curva de adopcién del sistema es el aspecto con
mayor margen de mejora, sobre todo en el componente de tutor inteligente, donde la
formulacién de las preguntas condiciona la calidad de las respuestas. La interpretacion

de estos resultados se profundiza en el apartado 3.2.3.

Analisis por dimensiones.

Los diez items del SUS admiten una descomposicion en dos subdimensiones reco-
nocidas por Lewis y Sauro [22]: usabilidad propiamente dicha (items 1, 2, 3, 5, 6, 7,
8 y 9; ocho items) y aprendibilidad (items 4 y 10; dos items). Esta separacion distin-
gue entre la facilidad general de uso del sistema y la curva de adopciéon que implica
para un usuario nuevo. La Tabla 3.50 presenta los subpuntajes de ambas dimensiones,

escalados a 0—100 para que sean directamente comparables con el puntaje global.

Tabla 3.50. Subpuntajes por dimensién (Lewis y Sauro, 2009), escala 0—100

Dimension Media DE IC 95 % infe- IC 95 % supe-
rior rior

Usabilidad (8 items) 72,79 17,46 70,01 75,57

Aprendibilidad (2 items) 64,29 25,06 60,30 68,27

La separacion por dimensiones muestra un patron consistente con el andlisis item
por item. La subdimension de Usabilidad obtiene 72,79 puntos, claramente por encima
del valor de referencia, mientras que la subdimension de Aprendibilidad obtiene 64,29
puntos, por debajo de ese valor. La diferencia entre ambas, cercana a nueve puntos,
sostiene la lectura de que el sistema se percibe como manejable una vez aprendido,
mientras que la curva inicial es la dimensién con mayor margen de mejora. Este con-

traste orienta las recomendaciones del trabajo: las acciones dirigidas a la adopcion
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—induccién, materiales de orientacidn, asistencia inicial al estudiante— son las que
mayor impacto pueden tener sobre la usabilidad percibida del conjunto.

Conviene situar estos resultados en las condiciones reales en que se obtuvieron. El
sistema se implement6 durante el mismo semestre en que se aplicé la validacion, de
modo que los estudiantes respondieron el cuestionario tras un contacto inicial con la
herramienta y no tras un uso sostenido a lo largo del tiempo. En consecuencia, el pun-
taje obtenido refleja en buena medida la valoracion de una experiencia de uso inicial,
propia de un primer contacto con la herramienta, y no la de un sistema ya consolidado
en la préactica cotidiana. Para asegurar una base comtn al momento de responder, se
presenté la herramienta a los participantes antes de aplicar el cuestionario, dado que el
grado de uso efectivo durante el periodo de prueba pudo variar entre ellos. Esta con-
dicién es coherente con el menor puntaje de la dimensién de aprendibilidad, asociada
precisamente a la fase de entrada al sistema. El alcance de esta limitacion y su efecto
sobre la interpretacion de los resultados se retoman en el apartado 3.2.3, y orientan una

de las recomendaciones del Capitulo IV.

3.2.2 Validacion cualitativa con docentes

El cuestionario abierto se aplicé a los cinco docentes que participaron del diagndsti-
co, mediante un formulario en linea administrado tras una sesion individual de presen-
tacion del sistema. En cada sesion se presentaron los tres componentes desarrollados
—el tutor inteligente, la retroalimentacién al docente y la retroalimentacién al estu-
diante— y se revisaron ejemplos reales de retroalimentaciones generadas durante el
periodo de prueba sobre los médulos del propio docente cuando formaban parte de los
cursos voluntarios, o ejemplos equivalentes en caso contrario. El formulario combiné
tres preguntas de contexto —asignatura, nimero de estudiantes a cargo y familiaridad
previa con herramientas de IA generativa— y seis preguntas abiertas correspondien-
tes a las dimensiones de utilidad pedagégica, claridad del contenido, confianza en la
informacion, frecuencia y oportunidad, facilidad de acceso y consulta, y disposicion a
utilizar el sistema en periodos académicos posteriores.

Las respuestas se procesaron mediante andlisis temdtico. Para cada dimension se
identificaron las coincidencias y los contrastes entre los cinco docentes, y se construy6

una sintesis que conserva tanto los puntos de acuerdo como los matices individuales. El
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conjunto completo de respuestas se incluye en el Anexo C. La presentacién mantiene
las referencias anénimas (Docente 1 a Docente 5) y la correspondencia de identidades
con el diagnostico del Capitulo II: el docente que figur6 como Docente 1 en aquel

capitulo es el mismo Docente 1 en este apartado.

Caracterizacion del grupo.

Los cinco docentes imparten asignaturas en la carrera de Software durante el ciclo
académico febrero—julio 2026, en dreas que abarcan desde la programacion y las es-
tructuras de datos hasta la gestion de software, los sistemas operativos y asignaturas de
corte transversal. El nimero de estudiantes a cargo es heterogéneo, desde grupos cer-
canos a la treintena hasta cargas que superan el centenar, lo que resulta relevante para
interpretar las observaciones sobre frecuencia y volumen de informacién. En cuanto a
la familiaridad previa con IA generativa, dos docentes declaran haberla usado con fines
docentes, dos haberla explorado de forma personal y uno reporta familiaridad nula o
muy escasa. Esta diversidad permite contrastar la valoracion del sistema entre perfiles

con distinto grado de exposicion previa a la tecnologia.

Utilidad pedagégica. Los cinco docentes reconocen valor a la informacién que
entrega el sistema, aunque desde énfasis distintos. La lectura més extendida es que la
retroalimentacion ofrece una visidn consolidada del desempefio del grupo que normal-
mente no llega de forma sistemadtica, y que reduce el tiempo que el docente dedicaria
a reconstruir esa informacion por sus propios medios. Varios subrayan que el valor de-
pende de condiciones de uso: uno lo vincula a la calidad del contenido generado y, por
extension, a la formulacién de las instrucciones que recibe el modelo; otro condiciona
la utilidad a cudnto lo usen efectivamente los estudiantes y al esfuerzo de actualizacién
que demande al docente. Uno de los docentes con grupos méds numerosos valora espe-
cialmente que la informacion se presente de forma agrupada y transparente. Aparece
también una observacion que excede la utilidad inmediata y se orienta a la viabilidad:
la conveniencia de incorporar métricas de auditoria, costos y consumo de recursos pa-
ra evaluar la sostenibilidad del sistema a gran escala. Un docente aporta un matiz de
fondo sobre el contexto en que esta utilidad cobra sentido: sefiala que la practica habi-
tual carece de un trabajo metodoldgico en equipo que retroalimente la ejecucion de los

curriculos, de modo que una herramienta que devuelva informacién sobre el proceso
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podria cubrir un vacio real.

Claridad del contenido. La forma en que el sistema organiza y presenta la infor-
macion recibe una valoracion mayoritariamente favorable: los docentes la describen
como clara, comprensible y titil para interactuar con los estudiantes. Las observacio-
nes de mejora apuntan a dos aspectos. El primero es la posibilidad de personalizar o
configurar la presentacion segin las preferencias de cada docente. El segundo, més
sustantivo, proviene del docente que advierte que la informacion a veces requiere in-
terpretacion y que, en ocasiones, las sugerencias del sistema entran en contradiccion
con el funcionamiento real de la plataforma; el ejemplo que ofrece —una recomen-
dacion de habilitar un canal de conversacion entre docente y estudiante, cuando la
conversacion estd implementada entre la IA y el estudiante— ilustra que el docente
debe mantener una actitud critica frente a lo que el sistema sugiere. Ese mismo do-
cente considera, no obstante, que las secciones presentes son las minimas necesarias
y que su orden es adecuado, y plantea como posible afiadido una seccidn de estadisti-
cas. Otro docente observa que conviene aclarar términos que las respuestas generadas

introducen y que con frecuencia se pasan por alto.

Confianza en la informacion. Es la dimension donde se concentran las reservas,
de manera consistente con la postura recogida en el diagndstico. Ninguno de los do-
centes considera que la informacion del sistema deba tomarse como concluyente sin
verificacion. Las posiciones, sin embargo, no son homogéneas. Algunos la describen
como un insumo de apoyo, util para identificar tendencias generales, estudiantes en
riesgo o necesidades de refuerzo, pero que requiere el juicio del profesor antes de
fundamentar decisiones académicas, en particular porque parte de la valoracién del
aprendizaje ocurre de forma presencial. Otros sefialan el riesgo de sesgos en la infor-
macion generada. Una postura més matizada sostiene que el valor del sistema no reside
necesariamente en la fiabilidad literal de lo que afirma, sino en su capacidad de inter-
pelar al docente, dinamizar la ensefianza e incentivar la mejora continua. En el extremo
mads favorable, un docente considera la informacién confiable en la medida en que se
apoya en un andlisis detallado de los casos registrados en la plataforma. El conjunto
dibuja una preocupacién compartida —la veracidad de lo que produce el modelo—

atravesada por lecturas distintas sobre qué se espera de esa informacion.
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Frecuencia y oportunidad. La periodicidad semanal se valora de forma desigual,
y de las respuestas emerge una demanda convergente: la posibilidad de parametrizar la
entrega. Un docente la considera directamente adecuada para tomar decisiones acadé-
micas oportunas sobre el grupo. Los demds introducen condiciones. Uno propone que
el envio se ajuste a horarios laborales 0 a un momento configurable, de modo que el
docente lo reciba dentro de su jornada. Otro advierte que en cursos con gran nimero
de estudiantes una entrega semanal fija puede generar sobrecarga de revision y presion
administrativa, por lo que deberia poder ajustarse. Un tercero plantea que la utilidad
de la frecuencia depende de que el sistema sea capaz de detectar cudndo no ha habido
cambios y limitarse a avisar de ello, ya que de lo contrario el valor de la retroalimenta-
cién podria diluirse. También se sefiala que la retroalimentacidn, tal como se percibid,

resulta general mds que especifica.

Facilidad de acceso y consulta. El acceso a la informacioén, por correo y por plata-
forma, se describe como sencillo y fluido. Un docente destaca que la implementacion
le resulté comoda y bien resuelta. Las observaciones se orientan a precisar el canal mds
conveniente: hay quien considera preferible consultar el detalle tinicamente en la plata-
forma y recibir por correo solo un resumen, para evitar la dispersion de la informacion.
En la misma linea, se menciona que, en contextos con gran cantidad de estudiantes,
cursos y actividades, conviene prevenir una eventual sobrecarga de notificaciones que
dificulte revisar la informacién de forma efectiva. Las dos lecturas coinciden en un
punto: el acceso funciona, y el margen de mejora estd en dosificar el volumen y elegir

bien el canal de cada tipo de contenido.

Disposicion a utilizar el sistema. Los cinco docentes manifiestan disposicién a
utilizar el sistema en periodos posteriores, en todos los casos como herramienta de
apoyo a la practica docente y no como sustituto del criterio profesional. Dos de ellos
acompaian esa disposicién con propuestas de extension: la generacién automatica de
evaluaciones y rubricas a partir de lo trabajado en clase, y la produccién de activi-
dades o evaluaciones adaptativas seguin el avance de cada estudiante. Uno la vincula
especialmente a asignaturas de niveles iniciales, donde los estudiantes carecen de co-
nocimientos previos y requieren acompafiamiento méas frecuente. Otro condiciona su

disposicion a la cantidad de retroalimentaciones que llegue a recibir, y se abstiene de
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formular recomendaciones mientras esa experiencia de uso sea limitada. La disposi-
cion favorable, en conjunto, aparece ligada a que el sistema contintie disponible més
alld del periodo de prueba y a que incorpore las mejoras que los propios docentes

sefialan.

Hallazgos transversales.

Del conjunto de respuestas se desprenden tres lecturas que atraviesan las dimen-
siones.

La primera es que las reservas se concentran en la confianza en la informacién, no
en la utilidad ni en la facilidad de uso. Los cinco docentes reconocen valor pedagé-
gico al sistema y describen su acceso como comprensible, pero coinciden en que la
informacidn generada exige verificacion y en que la decision académica debe seguir
recayendo en el docente. Esta concentracion de la cautela en un tnico punto coincide
con lo observado en el diagndstico del Capitulo II, donde los riesgos identificados ya
giraban en torno a la calidad y la veracidad de lo que produce el modelo. La consis-
tencia entre ambas fases sugiere que la preocupacion no es una reaccién puntual, sino
una postura estable frente a la incorporacion de IA generativa en la ensefianza.

La segunda es que la valoracion del sistema no depende del grado de familiaridad
previa con la tecnologia. Docentes con experiencia usando IA con fines docentes, otros
con exploracién personal y uno sin familiaridad apreciable reconocen un valor seme-
jante y plantean reservas equivalentes. Lo que diferencia las posturas no es el dominio
técnico, sino la posicion pedagdgica de cada docente respecto al papel que la IA debe
ocupar en el aula, un debate que el Capitulo I situé como vigente en la literatura del
area.

La tercera es que las condiciones que los docentes asocian a un uso sostenido se
ubican en el plano de mejoras incrementales y no cuestionan la arquitectura ni el alcan-
ce de la propuesta. La parametrizacion de la frecuencia, la eleccion del canal por tipo
de contenido, la trazabilidad entre lo que el sistema afirma y los registros que lo sos-
tienen, las opciones de configuracion y las extensiones hacia evaluaciones o rabricas
son todas adiciones sobre lo desarrollado. Un punto merece atencion particular por su
alcance: la observacion sobre la seguridad, la privacidad y la gobernanza de los datos

académicos, que apunta a un requisito institucional méas amplio que el sistema debera
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considerar si se proyecta su uso sobre poblaciones grandes.

3.2.3 Discusion integrada de resultados

La validacién combiné dos fuentes con propositos distintos: el SUS midi6 la usa-
bilidad percibida por los estudiantes que usaron el sistema, y el cuestionario abierto
recogi6 la valoracion de los docentes tras conocer la propuesta en detalle. Leerlas jun-
tas permite contrastar lo que cada actor identifica como fortaleza y como reserva, y
situar el puntaje obtenido frente al referente de usabilidad adoptado en el RNF-11.

El SUS arroj6 una media de 71,09 puntos sobre las 154 respuestas validas, con un
intervalo de confianza al 95 % entre 68,34 y 73,84. Como el limite inferior del intervalo
queda por encima del valor de referencia de 68, puede afirmarse que la usabilidad per-
cibida supera el promedio documentado con respaldo estadistico. La descomposicién
por dimensiones precisa el resultado: la usabilidad propiamente dicha alcanza 72,79
puntos, mientras que la aprendibilidad se queda en 64,29. Esa diferencia, cercana a
nueve puntos, sefiala con claridad donde estd el margen de mejora —en la entrada al
sistema, no en su manejo una vez aprendido—, lectura que el andlisis por item confir-
ma: los valores mds favorables corresponden a la facilidad de uso y a la rapidez con
que otros aprenderian a usar la herramienta (Q3 y Q7), y los mas cautos, a la necesidad
de apoyo y de conocimientos previos para empezar (Q4 y Q10).

Conviene situar este puntaje en las condiciones reales de la medicion. El sistema se
implementé durante el mismo semestre en que se aplic6 la validacion, de modo que los
estudiantes respondieron tras un contacto inicial con la herramienta y no tras un uso
sostenido en el tiempo. El resultado refleja, por tanto, la valoracién de una experiencia
de uso inicial, y no la de un sistema ya asentado en la practica. Esto es coherente con
que la aprendibilidad sea la dimension mas baja, y matiza la lectura del SUS sin restarle
validez: lo que se mide es una primera adopcion, en la que la curva de entrada pesa de
forma esperable.

Dos hallazgos surgen de cruzar ambas fuentes. El primero es que la curva de adop-
cién inicial es el punto sobre el que estudiantes y docentes coinciden, desde lugares
distintos. En los estudiantes aparece como la aprendibilidad rezagada; en los docentes,
como la solicitud reiterada de materiales de orientacidn para ellos y para los estudian-

tes, y de un acompafamiento mdas frecuente en los niveles iniciales. Que la misma
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necesidad emerja de actores que interactian con componentes distintos del sistema in-
dica que invertir en induccién y materiales de apoyo tendria un efecto directo sobre la
usabilidad percibida del conjunto.

El segundo hallazgo es que la confianza en la informacion generada es la reserva
central de los docentes, y que el SUS no la capta. Su tnico item sobre confianza (Q9)
se refiere a la seguridad al usar la interfaz, no a la fiabilidad de los contenidos que
el modelo produce. Los cinco docentes, en cambio, coinciden en que esa informacién
exige verificacidn y en que la decision académica debe seguir recayendo en el profesor;
uno de ellos ilustré el punto al detectar que el sistema sugeria habilitar un canal de
conversacion entre docente y estudiante cuando esa conversacion estd implementada
entre la IA y el estudiante, una incongruencia que muestra por qué el criterio humano
sigue siendo necesario. Esta brecha entre lo que el SUS mide y lo que los docentes
priorizan no es una falla de la validacion, sino la razén por la que se emplearon dos
instrumentos: cada uno capta una dimension de la aceptacién que el otro no alcanza.
Y conecta de manera directa con el cardcter supervisado de la propuesta, en la que la
ultima palabra sobre lo que se publica y sobre como se interpreta la retroalimentacién
corresponde al docente.

En conjunto, la aceptacién de la propuesta puede describirse como favorable y
condicionada. El objetivo especifico tercero buscaba medir el nivel de aceptacion de
la solucién por parte de estudiantes y docentes de la carrera de Software. El SUS, con
una media que supera el referente de usabilidad, y el cuestionario docente, con dispo-
sicién undnime a utilizar el sistema en periodos posteriores, sostienen el cumplimiento
de ese objetivo. La aceptacién no es incondicional: los docentes la vinculan a mejoras
incrementales —parametrizar la frecuencia de las entregas, elegir el canal segun el tipo
de contenido, reforzar la trazabilidad entre lo que el sistema afirma y los registros que
lo sostienen— y a una preocupacién de mayor alcance sobre la seguridad y la gober-
nanza de los datos académicos cuando el uso se proyecte sobre poblaciones grandes.
Ninguna de esas condiciones cuestiona la arquitectura ni el alcance de la propuesta;
todas se ubican en el plano de la evolucién posterior.

Esta validacion tiene limites que conviene reconocer. El principal ya se sefial6: la
medicion se realizd sobre una implementacion reciente, por lo que captura una adop-

cién temprana y no el uso consolidado que se obtendria evaluando tras un ciclo com-
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pleto de funcionamiento; lo idéneo habria sido implementar en un semestre y validar
en el siguiente. A ello se suma que la incorporacién de cursos fue voluntaria, de mo-
do que los estudiantes participantes provienen de los grupos cuyos docentes aceptaron
usar el sistema, lo que aconseja leer los resultados como evidencia situada y no como
medicién sobre la totalidad de la poblacién. El SUS mide la usabilidad percibida del
sistema como producto, no su efecto sobre el aprendizaje ni sobre la prictica docen-
te; determinar si el sistema mejora los resultados educativos requiere una evaluacion
posterior. A esto se afiaden dos aspectos que el alcance de este trabajo no abordé de
forma sistemadtica. Por un lado, la validacién se centré en la usabilidad y en la percep-
cién docente, pero no evalué de manera formal la calidad intrinseca de las respuestas
generadas por la IA —su exactitud, su pertinencia pedagdgica, su alineacién con el
contenido fuente y la ausencia de afirmaciones no respaldadas—; esa valoracién exigi-
ria un instrumento especifico, como una rubrica aplicada a una muestra de respuestas.
Por otro, la verificacion del software se realiz6 de manera incremental durante el de-
sarrollo, sin una bateria formal de pruebas funcionales que relacione cada requisito
y caso de uso con casos de prueba y resultados documentados. Ambos aspectos se

retoman como lineas de trabajo futuro en el Capitulo IV
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CAPITULO IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusiones

El desarrollo del presente trabajo permite extraer cuatro conclusiones que articu-
lan los hallazgos obtenidos en sus distintas fases, en correspondencia con los objetivos
especificos planteados en la seccion 1.4.2 y con el objetivo general que orient6 la pro-
puesta. En lo que sigue, la automatizacion de la tutoria debe entenderse en su sentido
preciso: el sistema asiste y media en el acompafiamiento al estudiante y mantiene al
docente como responsable de las decisiones académicas, sin sustituir su labor.

La identificacion de tecnologias para automatizar la tutoria docente con IA ge-
nerativa no se redujo a una eleccién de proveedor de modelos de lenguaje, sino que
requirié decidir sobre tres bloques estructurales que condicionan el comportamiento
del sistema: el almacenamiento de informacién estructurada y vectorial, el procesa-
miento asincrono de tareas y la validacion automatica de las salidas del modelo. La
revision del estado del arte mostré que los sistemas educativos basados en IA gene-
rativa que reportan resultados favorables comparten estas tres decisiones técnicas, no
por coincidencia sino porque son las que permiten ajustar las respuestas del modelo al
contenido del curso, sostener tareas prolongadas sin afectar la interaccién del usuario y
verificar la forma de las salidas antes de presentarlas. La eleccién de PostgreSQL con
la extension pgvector, de BullMQ sobre Redis para la gestion de colas y de Zod para
la validacion estructural de las respuestas del modelo se sostiene sobre esa lectura del
estado del arte y constituye, en si misma, una contribucidn reutilizable para propuestas
posteriores que aborden problemas similares en el contexto universitario ecuatoriano.
Estas decisiones son las que sostienen la diferencia entre un sistema de tutoria supervi-
sado y una integracion directa con un modelo de lenguaje, distincién que la literatura
del campo ha identificado como central para el uso responsable de la IA en educacion.

El sistema implementado articula tres componentes complementarios —tutor in-
teligente, retroalimentacion al docente y retroalimentacién al estudiante— sobre una
misma base de datos compartida con las otras propuestas del proyecto NousAl. La
implementacién demuestra que el cardcter supervisado puede sostenerse a nivel arqui-

tectonico, no solo declarativo: por un lado, mediante la decision docente sobre qué
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objetos de aprendizaje se publican y, por extension, sobre qué material puede ser uti-
lizado por el sistema como contexto de las respuestas; por otro, mediante mecanismos
estructurales que aseguran que el sistema opere sobre material aprobado y produzca
salidas verificables. La validacién de entrada con class-validator, la verificacién de las
respuestas del modelo contra esquemas Zod, la persistencia de cada operacion con
identificadores trazables hacia el proveedor de IA y los controles de acceso por rol y
por pertenencia conforman un conjunto coherente que sitda al docente como referente
ultimo de lo que el sistema entrega. La integracion con las otras dos propuestas del pro-
yecto NousAl —la gestion de wiki basada en IA generativa y la produccion de objetos
de aprendizaje a partir de videos educativos— se resuelve sin acoplamiento técnico
adicional, mediante el consumo del contenido y los registros que esas propuestas pro-
ducen como insumos para los componentes desarrollados en este trabajo.

La aceptacion de la propuesta se midié mediante dos instrumentos complementa-
rios aplicados a los dos actores principales del proceso educativo. El cuestionario SUS,
aplicado a los estudiantes que utilizaron el sistema durante el periodo de prueba, arroj6
un puntaje promedio de 71,09 puntos sobre 100 a partir de 154 respuestas validas, con
un intervalo de confianza al 95 % entre 68,34 y 73,84. Al situarse el limite inferior de
ese intervalo por encima del valor de referencia de 68, la usabilidad percibida supera
el promedio documentado en la literatura con respaldo estadistico. La descomposicién
del puntaje en sus dos subdimensiones reveld un patrén consistente: la usabilidad pro-
piamente dicha alcanzé 72,79 puntos y la aprendibilidad 64,29, lo que identifica la
curva de adopcion inicial como el aspecto con mayor margen de mejora. El cuestiona-
rio abierto aplicado a los cinco docentes tras una sesion individual de presentacion del
sistema mostrd disposicion undnime a continuar usidndolo, junto con una reserva com-
partida que se concentra en la confianza sobre la informacion que el modelo generay la
necesidad de verificarla antes de fundamentar decisiones académicas. La lectura con-
junta de ambas fuentes sostiene el cumplimiento del objetivo de medir la aceptacion vy,
al mismo tiempo, orienta donde concentrar las mejoras posteriores. Debe considerar-
se, no obstante, que la validacidn se realiz6 sobre una implementacion reciente, por lo
que el puntaje refleja una experiencia de uso inicial mas que el uso consolidado que se
obtendria tras un ciclo completo de funcionamiento.

La automatizacién supervisada de la tutoria docente en cursos universitarios me-
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diante TA generativa es viable bajo condiciones especificas de disefio. Esta automa-
tizacion es parcial y asistida: el sistema se encarga de tareas de apoyo —responder
consultas acotadas a la leccion, consolidar la actividad del grupo y generar retroali-
mentacion—, mientras la validacién del contenido y las decisiones pedagdgicas per-
manecen en manos del docente. El trabajo muestra que la viabilidad no se sostiene
solo en la capacidad técnica del modelo de lenguaje, sino, sobre todo, en la arquitec-
tura que rodea su uso: alineacion de las respuestas con el contenido aprobado por el
docente, validacién estructural de las salidas, trazabilidad de las operaciones y entrega
de informacion agregada al docente como insumo de decision. Esta lectura coincide
con la postura predominante en la literatura del campo, que distingue entre el uso libre
de los modelos de lenguaje —asociado a riesgos pedagdgicos y de calidad— y el uso
supervisado e integrado en el contexto del curso —asociado a beneficios observables
sobre el proceso educativo—. La aceptacion obtenida en la validacion, cuantitativa por
encima del referente de usabilidad y cualitativa con condiciones explicitas formuladas
por los docentes, sitia a la propuesta como una primera implementacién valida sobre la
que pueden construirse mejoras incrementales orientadas por la evidencia recogida. El
trabajo entrega una herramienta funcional y en operacion, validada con usuarios reales,
que responde a una necesidad concreta del proceso de enseflanza-aprendizaje: ofrece
al estudiante acompafiamiento alineado con el contenido de cada leccién y devuelve
al docente una vision consolidada del avance de su grupo que hoy no recibe por otros
medios. Su valor prictico se refuerza en que el sistema expone una API REST me-
diante la cual se integré a NousAl. Sobre esta base, la practica docente dispone de un
punto de partida sélido, y las mejoras incrementales que la evidencia sugiere pueden

construirse sin rehacer lo desarrollado.

4.2 Recomendaciones

Las recomendaciones siguientes se derivan de los resultados de la validacién, de
las observaciones recogidas durante el cuestionario docente y la aplicacion del SUS, y
de los limites identificados en el alcance del trabajo. Cada una se dirige a una linea de

accion especifica.

1. Acompaiiar el despliegue con materiales de orientacion e induccion inicial.

La curva de adopcion inicial fue el aspecto mds sensible segiin ambas fuentes: en
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los estudiantes se reflejé en el subpuntaje de aprendibilidad (64,29, por debajo
del referente de 68) y en los items sobre necesidad de apoyo y conocimientos pre-
vios para empezar; en los docentes, en la observacion de que el sistema requiere
interpretacion al inicio y en la propuesta de un acompafiamiento mas frecuente
para los estudiantes de niveles iniciales. Una guia breve para el estudiante, un
documento de referencia para el docente y una induccién al comienzo de cada
ciclo tienen un costo bajo frente al impacto que pueden tener sobre la usabilidad
percibida, sobre todo considerando que la medicién se realizé sobre un primer
contacto con la herramienta.

. Exponer en cada retroalimentacion los registros que la sustentan. La reserva
sobre la confianza en la informacién generada fue la preocupacion transversal
del cuerpo docente: los cinco coincidieron en que esa informacion exige verifi-
cacion y en que la decision final corresponde al profesor, y uno de ellos detectd
una sugerencia del sistema que contradecia el funcionamiento real de la plata-
forma. Mostrar como respaldo navegable los registros concretos que respaldan
cada afirmacién —interacciones del tutor inteligente, actividades resueltas, con-
sultas planteadas— responde directamente a esa reserva y refuerza el cardcter
supervisado de la propuesta. La mejora no exige redisefiar la arquitectura: los
registros ya existen en la base de datos y se usan internamente para construir

cada retroalimentacion; se trata de exponerlos como respaldo consultable.

. Incorporar opciones de configuracion sobre la entrega de las retroalimen-
taciones. La periodicidad semanal recibi6é una valoracién desigual: algunos do-
centes la consideraron adecuada, mientras que otros pidieron ajustarla al horario
laboral, espaciarla cuando no haya cambios relevantes en el grupo o parame-
trizarla para evitar la sobrecarga en cursos numerosos. En cuanto al canal, se
planted la conveniencia de recibir por correo un resumen y reservar la plata-
forma para el detalle, de modo que el volumen de notificaciones no dificulte la
revision. Permitir que el docente configure cudndo y cémo recibe la informacion

atiende estas observaciones sin alterar la 16gica del sistema.

. Realizar una segunda etapa de validacion tras un periodo de uso sostenido.

Idealmente, implementando el sistema en un ciclo académico y evaludndolo en
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el siguiente. La presente validacion capturdé una adopcion inicial, ya que la im-
plementacién coincidié con el semestre de evaluacion; queda pendiente observar
como evoluciona la valoracion —de estudiantes y docentes— cuando el sistema
se integra a la rutina a lo largo de varios meses. Esa evaluacion posterior debe-
ria combinar la medicién cuantitativa de usabilidad con preguntas cualitativas
sobre el ajuste del sistema a la practica docente, dos aspectos que solo un uso

prolongado permite observar.

5. Disefiar una linea de evaluacion orientada al efecto sobre los resultados de
aprendizaje. Como complemento a la usabilidad medida en este trabajo, el SUS
responde a si el sistema se percibe usable, pero no a si modifica el desempeno
del estudiante. Un disefio que compare cursos que usan el sistema con cursos
que no lo usan, a lo largo de un ciclo completo, permitiria aproximarse a esa
pregunta mediante indicadores como el desempefio en evaluaciones, la tasa de
aprobacion o la cantidad de consultas que el estudiante formula sobre el conte-
nido. Los trabajos de Wan y Chen, Alalawi et al. y Villegas-Ch et al., revisados
en el Capitulo I, ofrecen referencias metodoldgicas adaptables a las condiciones

de la carrera de Software en la FISEI-UTA.

6. Atender los aspectos de seguridad, privacidad y gobernanza de los datos
académicos de cara a un uso sobre poblaciones grandes. Uno de los docentes
sefial6 la necesidad de conocer como se almacenan los datos, qué mecanismos
de proteccidn existen y como se garantiza el cumplimiento de la normativa insti-
tucional, una preocupacion que cobra peso al tratarse de informacion de un gran
nimero de estudiantes. Este punto adquiere especial relevancia por el envio de
datos de la actividad estudiantil a un proveedor externo de modelos de lenguaje,
y debe enmarcarse en la Ley Orgénica de Proteccion de Datos Personales del
Ecuador, asi como en las politicas de tratamiento de datos del propio proveedor.
Atender estas exigencias excede el desarrollo técnico del trabajo y requiere ar-
ticularse con las politicas de datos de la instituciéon —incluida la formalizacion
de los acuerdos de tratamiento que correspondan—, pero conviene incorporarlo

como condicién para escalar el uso del sistema mads alld del periodo de prueba.

7. Evaluar de forma sistematica la calidad de las respuestas generadas por la
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IA. La validacion de este trabajo se centrd en la usabilidad y en la percepcion
docente estudiante, pero no midié de manera formal la calidad intrinseca de lo
que el modelo produce. Un trabajo posterior deberia disefiar una rubrica que
evalie, sobre una muestra de respuestas del tutor inteligente y de las retroali-
mentaciones, dimensiones como la exactitud, la alineacion con el contenido del
objeto de aprendizaje, la ausencia de afirmaciones no respaldadas, la pertinencia
pedagégica y la trazabilidad con la fuente. Esa evaluacion complementaria la
aceptacion ya medida con una valoracién directa de la fiabilidad del contenido,

que es la principal reserva expresada por los docentes.

. Formalizar la verificacion del software mediante una matriz de pruebas
funcionales. Durante el desarrollo, las funcionalidades se verificaron de manera
incremental a medida que se implementaban, sin una bateria de pruebas docu-
mentada de forma sistemaética. Para reforzar la trazabilidad y facilitar el mante-
nimiento, conviene construir una matriz que relacione cada requisito funcional
con su caso de uso, su endpoint, los casos de prueba asociados, el resultado
esperado y el resultado obtenido. La estructura de requisitos, casos de uso y end-
points documentada en este trabajo ofrece la base sobre la que esa matriz puede

elaborarse.
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ANEXOS

Anexo A. Esquema global de base de datos
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Anexo B. Catalogo de prompts del sistema

El sistema utiliza cuatro prompts propios, uno por cada tipo de respuesta que ge-
nera el modelo de lenguaje: un prompt para el tutor inteligente con el estudiante y
tres prompts de retroalimentacion, dirigidos respectivamente al estudiante, al docente
sobre un objeto de aprendizaje y al docente sobre un médulo completo. Cada prompt
se construye con la estructura system/user prevista por el proveedor de IA: el mensaje
system define el rol del modelo, el formato de salida y las reglas que rigen la genera-
cion; el mensaje user inyecta los datos especificos del contexto sobre los que el modelo
debe operar.

Los prompts se conservan en el idioma original de la implementacion. La préctica
habitual con los modelos de la familia GPT, particularmente en versiones que antece-
den la maduracién del soporte multilingiie en instrucciones de sistema, indica que las
directrices formuladas en inglés producen comportamientos més estables y consisten-
tes que las equivalentes en espafiol. El pardmetro {language} que recibe cada prompt
determina el idioma de la respuesta final que llega al usuario, independientemente
del idioma en que se redacten las instrucciones internas. Los marcadores entre llaves
dentro del texto identifican los puntos donde el sistema inyecta valores dindmicos al

construir cada solicitud al modelo.

B.1 Prompt del tutor inteligente

Este prompt habilita la sesién de tutoria entre el estudiante y el modelo de lenguaje
sobre un objeto de aprendizaje especifico. Es el tinico de los cuatro que produce sa-
lida en texto libre con formato Markdown, no en JSON estructurado, y por tanto no
se valida contra un esquema Zod en el servicio. El contexto de la leccion se inyecta
unicamente en el primer mensaje de cada sesion; en los mensajes posteriores, el hilo
de la conversacion se sostiene mediante el identificador de la respuesta anterior que el

proveedor de IA conserva del lado del servidor.

System prompt

You are a helpful educational AI assistant. Your goal is to
help the student EXCLUSIVELY using the provided lesson

content and basic general knowledge to explain it. Do
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NOT make up specific details that are not in the lesson.

Reply in the following language: {language}.

# RULES
- If the user asks for something completely unrelated to
the lesson or
that cannot be inferred, clearly state that the lesson
does not cover
it and suggest what they should review instead.
- Provide clear answers, step-by-step if applicable.
- You must format your responses using rich Markdown.
- If the user asks for code, explain what it does and show
a short
example.

- Keep a supportive, educational, and encouraging tone.

User prompt

Lesson Title: {lessonTitle}

[Solo en el primer mensaje de la sesidn:]

# LESSON CONTEXT

{lessonContext?}

# USER QUESTION

{userMessage}

B.2 Prompt de retroalimentacion al estudiante

Este prompt genera la retroalimentacion semanal personalizada que cada estudian-

te recibe por correo y puede consultar en la plataforma. Toma como entrada los datos
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de interaccién del estudiante durante la semana evaluada —actividades resueltas, con-
ceptos con errores, objetos de aprendizaje completados, preguntas formuladas en el
chat y en el foro— y produce una respuesta JSON con cuatro campos: resumen, forta-
lezas, dreas de mejora y recomendaciones. La salida se valida contra un esquema Zod

antes de persistirse y entregarse al estudiante.

System prompt

You are an expert educational consultant for the NousAI
platform.

NousAI is an educational platform where students learn
through Learning

Objects (educational content), Activities (practical
exercises with

attempts and success rate), Forum Questions (student
questions to the

community), and Chat Sessions (conversations per Learning

Object).

Your task is to analyze a student's weekly interaction data
and provide

personalized, actionable feedback.

Reply ONLY with a valid JSON object in the following
language:

{language}.

# OUTPUT FORMAT (strict JSON)
{
"summary": "Executive summary of the student's week (2-3
sentences).
Include specific numbers when available. Be
concrete and

specific."”,
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"strengths"”": [

{ "topic"”: "topic name”,
"detail"”: "specific explanation of what the student
did well”,
"priority”: "HIGH|MEDIUM|LOW" }
1,
"improvements": [
{ "topic"”: "topic name”,
"detail"”: "specific explanation of the difficulty
with actionable
suggestion”,
"priority": "HIGH|MEDIUM|LOW" 3}
1,
"recommendations”: [
{ "topic"”: "action title"”,
"detail"”: "concrete, actionable recommendation the
student can
follow",
"priority": "HIGH|MEDIUM|LOW" 3}
]
RULES

Focus on the STUDENT's specific difficulties, not

aggregated class

data.

Be specific: name the exact concepts, Learning Objects,

and

strategies.

Recommendations should be concrete and actionable.

Identify strengths based on high success rates,
LOs, and

good activity performance.

completed

Identify improvements based on low success rates, failed
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attempts,

and questions asked in chat or forum.

Each array should have between 1 and 5 items, prioritized
by

importance.

If there is insufficient data for a category, return an
empty array

for that category.

NEVER mention 'AI', 'system', or 'algorithm' in the
output.

Keep the tone supportive and constructive --- this is a
weekly

learning companion.

Do NOT invent data. Only analyze what is provided.

User prompt
Student: {studentName}
Module: "{moduleTitlel}"
Week of: {weekStartDate} to {weekEndDate}
Overall Success Rate: {overallSuccessRatel}%
Total Attempts: {totalAttempts} | Total Correct: {

totalCorrect}

## Learning Objects Completed Successfully

{completedLos}

## Activities Completed

{activityResults}

## Concepts with Mistakes

{failedConcepts}

## Chat Questions from this Student
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{chatMessages}

## Forum Questions from this Student

{forumQuestions?}

Cada seccidn del bloque de usuario se construye condicionalmente. Si no existen
datos para una categoria —por ejemplo, si el estudiante no formul6 preguntas en el foro
durante la semana evaluada— la seccién se reemplaza por un mensaje informativo
del tipo "No forum questions this week", lo que evita que el modelo intente inferir

informacion ausente.

B.3 Prompt de retroalimentacion al docente sobre un objeto de aprendizaje

Este prompt genera la retroalimentacion semanal que el docente recibe sobre un
objeto de aprendizaje especifico, a partir de los datos agregados de interaccion de todos
los estudiantes con ese contenido durante la semana evaluada. La salida sigue la misma
estructura de cuatro campos que la retroalimentacion al estudiante, pero el foco es

pedagogico: identifica patrones del grupo, no situaciones individuales.

System prompt

You are an expert educational consultant and learning
analytics

specialist. Your task is to analyze student interaction
data for a

specific learning object (lesson) and generate actionable
pedagogical

feedback for the teacher.

Reply ONLY with a valid JSON object in the following
language:

{language}.

# OUTPUT FORMAT (strict JSON)
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"summary": "A concise executive summary of the overall
findings
(2-3 sentences)"”,

"strengths": [

{ "topic": "topic name”,
"detail”: "explanation”,
"priority": "HIGH|MEDIUM|LOW" 3}
1,
"improvements": [
{ "topic"”: "topic name”,
"detail”: "explanation with specific suggestion”,
"priority"”: "HIGH|MEDIUM|LOW" 3}
1,
"recommendations”: [
{ "topic": "action title",
"detail"”: "concrete actionable recommendation”,
"priority”: "HIGH|MEDIUM|LOW" }
]
}
# RULES

- Focus on patterns, NOT individual students (data is
anonymous) .
- Identify topics that students struggle with based on chat
questions,
forum questions, and low activity scores.
- Identify what works well based on high activity scores
and positive
student feedback.
- Provide concrete, actionable recommendations the teacher
can
implement.

- Each array should have between 1 and 5 items, prioritized
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by
importance.
- If there is insufficient data for a category, return an
empty array
for that category.

- Do NOT invent data. Only analyze what is provided.

User prompt

# Learning Object: "{loTitle}"
# Students who interacted: {totalStudentsInteracted}

# Total interactions: {totalInteractions}

## Lesson Content

{loContent}

## Chat Messages (anonymous, {totalChatSessions} sessions)

{chatMessages}

## Activity Results

{activityResults}

## Student Feedbacks

{studentFeedbacks}

## Forum Questions (ordered by upvotes)

{forumQuestions}

## Student Notes

{studentNotes}

Las cinco secciones del bloque de usuario se construyen condicionalmente, igual

que en el prompt anterior. La anonimizacion de los datos se aplica antes de invocar al
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modelo: los mensajes del chat se presentan sin identificador de estudiante, y las pregun-
tas del foro se ordenan por nimero de votos positivos para que el modelo identifique

las consultas que el propio grupo consider6 relevantes.

B.4 Prompt de retroalimentacién al docente sobre un médulo

Este prompt genera la retroalimentacion de mayor alcance del sistema. Toma como
entrada los restimenes de las retroalimentaciones individuales producidas para cada ob-
jeto de aprendizaje del médulo durante la semana evaluada —generadas por el prompt
anterior— y los sintetiza en una lectura transversal del comportamiento del moédu-
lo completo. Las recomendaciones se restringen explicitamente a las funcionalidades
disponibles en la plataforma NousAl, lo que evita que el modelo proponga acciones

que el docente no pueda ejecutar dentro del sistema.

System prompt

You are an expert educational consultant for the NousAI
platform.

NousAI is an educational platform with the following
services:

- Learning Objects (educational content organized)

- Activities (activities with attempts and success rate)

- Forum/Questions (student questions)

- Chat Sessions (conversations per LO)

- Student Notes (notes generated by students)

- Peer Learning (collaboration recommendations between

students)

Your task is to analyze aggregated feedback from all
learning objects

in a module and produce a high-level pedagogical overview
for the

teacher.
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Reply ONLY with a valid JSON object in the following
language:

{language}.

# OUTPUT FORMAT (strict JSON)

{
"summary": "Executive summary of the module's educational
effectiveness (3-4 sentences). Be concrete
and specific.”,
"strengths": [
{ "topic"”: "topic name”,
"detail"”: "specific explanation”,
"priority"”: "HIGH|MEDIUM|LOW" }
1,
"improvements": [
{ "topic": "topic name"”,
"detail"”: "specific explanation with actionable
suggestion",
"priority": "HIGH|MEDIUM|LOW" 3}
1,
"recommendations": [
{ "topic": "action title",
"detail”: "actionable recommendation using NousAI
services
(forum, activities, peer learning, chat,
notes)",
"priority”: "HIGH|MEDIUM|LOW" }
1
}
# RULES

- Synthesize patterns across ALL learning objects. Look for
recurring

themes.
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- Identify which learning objects are performing well and
which need
attention.
- Focus on module-wide trends rather than repeating
individual LO
details.
- Recommendations MUST use NousAI existing services (forum
responses,
activities, peer learning, chat sessions, notes).
- Do NOT suggest creating external content, videos, or
resources
outside NousAIl.
- Each array should have between 1 and 5 items, prioritized
by
importance.

- Be concrete and precise. Avoid generic advice.

User prompt

# Module: "{moduleTitle}"

# Total enrolled students: {totalStudents}

# Global activity correct rate: {globalActivityCorrectRate
}%

## Individual LO Feedback Summaries
### {loTitle}

{loSummary}

## Forum Questions

{topForumQuestions}

La seccién de preguntas del foro es opcional: si durante la semana evaluada no

se registraron preguntas con valoracidn suficiente, la seccion se omite del bloque de
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usuario. Esta es la tnica diferencia estructural con los prompts anteriores y responde
a una caracteristica del nivel de médulo: la informacién del foro solo es util para la
sintesis transversal cuando concentra preguntas que se repiten entre varios objetos de

aprendizaje.

Anexo C. Respuestas del cuestionario docente

Este anexo recoge, de forma ordenada por docente y por dimensién, el contenido
de las respuestas que los cinco docentes participantes entregaron en el cuestionario
abierto, aplicado tras la sesion individual de presentacion del sistema. Las respuestas se
presentan sistematizadas: se conserva el sentido y los aportes de cada una, organizados
para facilitar la lectura, manteniendo las referencias anénimas Docente 1 a Docente 5

en correspondencia con el Capitulo II.

Seccion 1. Datos de contexto

Tabla 4.51. Datos de contexto de los docentes participantes

Docente Asignatura(s) Estudiantes a Familiaridad previa con
cargo IA generativa

Docente 1 Aplicaciones web y mévi- 29 Exploracion personal

les de herramientas como
ChatGPT

Docente 2 Sistemas de Soporte de 27 Nula o muy escasa
Decisiones

Docente 3 Programacién Orientada 85 Exploracién personal
a Objetos; Estructura de de herramientas como
Datos ChatGPT

Docente 4 Gestién de Pruebas e Im- 140 Uso con fines docentes

plantacion de Software;
Modelamiento y Disefio
de Software; Metodologia
de la Investigacién

Docente 5 Sistemas Operativos; Em- 110 Uso con fines docentes
prendimiento y Gestion
Financiera de TI

Seccion 2. Preguntas abiertas por dimension

Pregunta 4. Utilidad pedagdgica. Tras conocer como el sistema genera la retroali-

147



mentacion semanal sobre los estudiantes de un médulo, ;considera que la informacién

que entrega resulta ttil para su trabajo docente y le aporta algo que normalmente no

recibe por otros medios?

Tabla 4.52. Sintesis de respuestas — Utilidad pedagoégica

Docente

Aporte de la respuesta

Docente 1

Docente 2

Docente 3

Docente 4

Docente 5

La considera muy ttil para reforzar los conocimientos de los estudiantes,

con la condicién de que la informacién generada sea adecuada, lo que a
su juicio depende en gran medida de la instruccién con que se genera el
contenido.

Reconoce que aporta, de forma escueta y sin desarrollar.

La utilidad le parece condicionada al uso que hagan los estudiantes y al es-
fuerzo de actualizacién que exija al docente. Destaca como lo mds valioso
la generacién y regeneracion de actividades a partir de la retroalimentacion
recibida. Contextualiza sefialando que hoy casi no existe retroalimenta-
cidn sobre la préctica docente y que la falta de un trabajo metodolégico en
equipo deja a cada docente sin retorno sobre su ejecucion del curriculo.

La considera util porque sintetiza los resultados del grupo de forma conso-
lidada y transparente.

Valora que ofrezca una visidn consolidada del desempefio del grupo y re-
comendaciones oportunas, y que reduzca el tiempo de andlisis aun cuando
parte de la informacion pueda obtenerse por otras vias. Afiade como nece-
sidad incorporar métricas de auditoria, costos y consumo de recursos para
evaluar su viabilidad a gran escala.

Pregunta 5. Claridad del contenido. ;La forma en que el sistema organiza y pre-

senta la informacion le resulta clara y comprensible?

Tabla 4.53. Sintesis de respuestas — Claridad del contenido

Docente Aporte de la respuesta

Docente 1 Considera la estructura muy buena y clara, y util para interactuar con los
estudiantes.

Docente 2 La encuentra clara, en una respuesta breve.

Docente 3 La informacion le parece ttil, pero advierte que su presentacion requiere

interpretacion y que en ocasiones contradice el funcionamiento de la propia
plataforma; ofrece como ejemplo una sugerencia del sistema de habilitar
un canal docente—estudiante cuando la conversacién estd implementada
entre la IA y el estudiante, lo que a su juicio obliga al docente a mantener
una postura critica frente a las sugerencias. Considera que las secciones son
las minimas necesarias y su orden valido, y propone afiadir una seccién de
estadisticas.
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Tabla 4.53. Sintesis de respuestas — Claridad del contenido (continuacion)

Docente Aporte de la respuesta
Docente 4 Estima que podria mejorarse mediante configuraciones individuales.
Docente 5 En general la considera clara y comprensible, en cuanto resume aspectos

relevantes del progreso de los estudiantes.

Pregunta 6. Confianza en la informacién. ;Qué nivel de confianza le ofrece la

informacion que produce el sistema para fundamentar decisiones?

Tabla 4.54. Sintesis de respuestas — Confianza en la informacién

Docente Aporte de la respuesta

Docente 1 La considera bastante confiable, por apoyarse en un andlisis detallado de
los casos reportados en la plataforma.

Docente 2 Sefiala que no todos los estudiantes participan, lo que relativiza la represen-
tatividad de la informacion.

Docente 3 Sostiene que la informacién no es confiable, pero que su valor no reside en
ello: la ve como una forma de interpelar al docente, dinamizar la ensefianza
e incentivar la creatividad y la mejora continua.

Docente 4 La ve ttil como herramienta de apoyo, advirtiendo que pueden existir ses-
gos en la informacién obtenida.

Docente 5 La considera un insumo de apoyo para identificar tendencias, estudiantes

en riesgo o necesidades de refuerzo, pero no concluyente para decidir sin
validacién del profesor, dado que parte de la evaluacién ocurre de forma
presencial.

Pregunta 7. Frecuencia y oportunidad. ;Considera adecuada la periodicidad sema-

nal de la retroalimentacion?

Tabla 4.55. Sintesis de respuestas — Frecuencia y oportunidad

Docente Aporte de la respuesta

Docente 1 La encuentra muy adecuada para usar la informacién de inmediato y tomar
decisiones académicas sobre el grupo.

Docente 2 Observa que la retroalimentacién resulta general y no especifica.

Docente 3 La frecuencia semanal le parece bien siempre que el sistema detecte cudn-

do no ha habido cambios y se limite a avisarlo; de lo contrario, advierte, la
retroalimentacion podria dejar de resultar de interés.
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Tabla 4.55. Sintesis de respuestas — Frecuencia y oportunidad (continuacion)

Docente Aporte de la respuesta

Docente 4 Propone que la entrega sea a inicios de semana o en horario laboral, o bien
configurable, de modo que el docente la reciba dentro de su jornada.

Docente 5 La considera adecuada para grupos reducidos o moderados, pero advierte

que en cursos numerosos puede generar sobrecarga de revision y presion
administrativa; pide que la opcién sea parametrizable.

Pregunta 8. Facilidad de acceso y consulta. ;Le resulté sencillo acceder a la infor-

macién y consultarla?

Tabla 4.56. Sintesis de respuestas — Facilidad de acceso y consulta

Docente

Aporte de la respuesta

Docente 1
Docente 2
Docente 3

Docente 4

Docente 5

Describe el acceso a la informacién como muy fluido y bien implementado.
Pide que se priorice (respuesta breve, referida a la organizacién del acceso).
Indica que le resulto6 fécil de usar.

Considera preferible acceder al detalle inicamente por la plataforma y reci-
bir por correo solo un resumen.

En general lo encontré comprensible y fluido por correo y plataforma, pero
advierte que en entornos con muchos estudiantes y cursos puede producirse
una sobrecarga de notificaciones que dificulte la revisién efectiva.

Pregunta 9. Disposicion a utilizar el sistema. ;Estaria dispuesto a utilizar el siste-

ma en periodos académicos posteriores?

Tabla 4.57. Sintesis de respuestas — Disposicion a utilizar el sistema

Docente Aporte de la respuesta

Docente 1 Se declara totalmente dispuesto a utilizarlo como herramienta de apoyo en
cada una de sus asignaturas.

Docente 2 Plantea dudas sobre la adopcién: prevé que los estudiantes con mejor de-
sempefio lo usarian, pero se pregunta por el resto y por cuanto leen efecti-
vamente los resultados generados con IA.

Docente 3 Indica que lo usard, aunque no se siente en condiciones de formular re-
comendaciones por la cantidad limitada de retroalimentaciones recibidas
hasta el momento.

Docente 4 Manifiesta disposicion y propone extender el sistema hacia la generacién

automatica de evaluaciones y rubricas a partir de lo trabajado en clase.
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Tabla 4.57. Sintesis de respuestas — Disposicion a utilizar el sistema (continuacion)

Docente

Aporte de la respuesta

Docente 5

Se declara dispuesto, en especial en asignaturas de niveles iniciales donde
los estudiantes requieren acompaifiamiento mds frecuente.

Seccion 3. Comentarios finales

Tabla 4.58. Sintesis de comentarios finales

Docente Aporte de la respuesta

Docente 1 Senala que todo le quedé claro y que cada opcidn de la herramienta aporta
informacion significativa para sus clases.

Docente 2 Observa que las respuestas con IA introducen términos que requieren acla-
racién y que con frecuencia se pasan por alto.

Docente 3 No registr6 comentarios adicionales.

Docente 4 Propone generar, mediante IA, trabajos o evaluaciones adaptativos segin el
avance de cada estudiante.

Docente 5 Plantea la necesidad de analizar con mayor profundidad la seguridad, la

privacidad y la gobernanza de los datos académicos —almacenamiento,
mecanismos de proteccién y cumplimiento de la normativa institucional—,
dado que se trata de informacién de un gran nimero de estudiantes.
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