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Lenguaje e Inteligencia Artificial Generativa
New Continuous Assessment Methods Assisted by Language Models and
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Resumen- El auge de los Grandes Modelos de Lenguaje (LLMs) ha
transformado el ambito educativo, ofreciendo nuevas oportunidades
tanto para estudiantes como para docentes. Este estudio explora el uso
de la inteligencia artificial generativa (IAG) para evaluar ejercicios de
programacion y proporcionar retroalimentacion personalizada a los
alumnos tras la entrega de sus trabajos en una plataforma web segura,
diseflada para garantizar la integridad académica. La aplicacion
implementa estrategias de aprendizaje por pocos ejemplos (few-shot
learning) y ribricas estructuradas para mejorar la precision de la
calificacion. Los hallazgos sugieren que, si bien los LLMs atn
requieren supervision humana, pueden generar evaluaciones precisas
y detalladas, reduciendo la carga docente y proporcionando
retroalimentacion 1til para los estudiantes. La integracion de estas
tecnologias en la educacion permite mejorar la escalabilidad y
accesibilidad de la evaluacion en cursos de programacion, optimizando
el proceso de aprendizaje y garantizando estandares de calidad en la
formacion académica.

Palabras clave: Evaluacion Automatizada, Grandes Modelos de
Lenguaje, Inteligencia Artificial Generativa, Retroalimentacion
personalizada, Tecnologia Educativa.

Abstract- The rise of Large Language Models (LLMs) has transformed
the educational landscape, offering new opportunities for both students
and educators. This study explores the use of generative artificial
intelligence (GAI) to assess programming exercises and provide
personalized feedback to students after submitting their work on a
secure web platform designed to ensure academic integrity. The
application implements few-shot learning strategies and structured
rubrics to improve grading accuracy. Findings suggest that while
LLMs still require human supervision, they can generate precise and
detailed assessments, reducing the workload for educators and
providing valuable feedback to students. The integration of these
technologies in education enhances the scalability and accessibility of
assessments in programming courses, optimizing the learning process
and ensuring high-quality academic standards.

Keywords: Automated assessment, Large Language Models,
Generative Al, Personalzed feedback, Educational technology.

1. INTRODUCCION

La evaluacion de cddigo en entornos educativos representa
un desafio constante para los docentes, quienes deben
garantizar una calificacion precisa, justa y eficiente,
especialmente en cursos con un alto nimero de estudiantes.

Tradicionalmente, este proceso ha requerido una correccion
manual que implica una carga de trabajo significativa, asi como
la posibilidad de subjetividad en la evaluacion. La irrupcion de
los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLMs) y la
Inteligencia  Artificial Generativa ha abierto nuevas
oportunidades para automatizar y optimizar este proceso,
permitiendo evaluaciones mas rapidas, consistentes y con
retroalimentacion detallada para los estudiantes (Smolic et al.,
2024 y Balse et al., 2023).

Este trabajo presenta el desarrollo inicial de una aplicacion
web disefiada para la evaluacion automatizada de ejercicios de
programacion, utilizando LLMs avanzados como GPT-3.5
(OpenAl, 2023), GPT-40 (OpenAl, 2024) y GPT-40-mini. La
herramienta integra estrategias de aprendizaje por pocos
ejemplos (few-shot learning) y rubricas estructuradas para
mejorar la precision de la calificacion y proporcionar
retroalimentacion cualitativa. Ademas, se ha implementado en
un entorno seguro basado en Laravel 11, con mecanismos de
supervision para garantizar la integridad académica.

Las primeras pruebas realizadas han comparado las
evaluaciones generadas por estos modelos con las
calificaciones de docentes humanos, analizando su correlacion
y precision en la deteccion de errores de codigo. Si bien los
resultados sugieren que los LLMs aun requieren supervision
humana, han demostrado un alto potencial para reducir la carga
docente y mejorar la escalabilidad del proceso de evaluacion.
En este estudio se presentan los primeros avances logrados y se
proponen mejoras para su futura implementaciéon a mayor
escala en entornos educativos.

2. CONTEXTO Y DESCRIPCION
A. Necesidad del desarrollo de la aplicacion

Garantizar  evaluaciones justas, objetivas y con
retroalimentacion detallada en ejercicios de programacion
representa un desafio en entornos educativos, especialmente en
cursos con muchos estudiantes. El proceso, generalmente
manual y demandante, implica una gran carga de trabajo para
los docentes, lo que dificulta ofrecer comentarios
personalizados y oportunos. Sin embargo, estos comentarios
son mas valiosos para los alumnos que una simple calificacion
numérica sin contexto. En la actualidad, las tendencias en
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didactica de la programacion abogan por reducir la relevancia
del examen final, promoviendo en su lugar un proceso
formativo continuo que favorezca el desarrollo de competencias
solidas en el estudiantado. No obstante, esta orientacion ha sido
objeto de cuestionamientos debido a preocupaciones
relacionadas con la integridad académica y a las dificultades
que enfrentan los docentes para constatar la autoria legitima de
los trabajos presentados (Chowdhury, 2019).

Con la creciente adopcion de la Inteligencia Artificial
Generativa y los Modelos de Lenguaje de Gran Escala, surge la
oportunidad de automatizar la evaluacion de cddigo sin
comprometer la calidad del aprendizaje. Implementar un
sistema basado en LLMs permite agilizar la correccion de
ejercicios, reducir la carga docente y mejorar la precision y
coherencia de las evaluaciones. Este desarrollo responde a la
necesidad de integrar tecnologias avanzadas en la educacion
para optimizar la ensefianza de la programacion y mejorar la
experiencia de los estudiantes. Propuestas que, aunque
actualmente pueden parecer avanzadas o futuristas, tienen el
potencial de integrarse en la practica docente en los proximos
afios, siguiendo una trayectoria similar a la adopcion de aulas
virtuales y entornos de aprendizaje en linea.

B. Objetivos

El principal objetivo de este trabajo es disefiar e implementar
una aplicacion web que utilice Modelos de Lenguaje de Gran
Escala para la evaluacion automatizada de ejercicios de
programacion, garantizando retroalimentaciéon precisa y util
para los estudiantes. Para lograr esto, se plantean los siguientes
objetivos especificos:

1. Desarrollar un sistema capaz de calificar ejercicios de
programacion de manera automatica utilizando modelos
grandes de lenguaje comerciales como ChatGPT, Gemini,
Llama...

2. Integrar estrategias de aprendizaje por pocos ejemplos
(few-shot learning) y ribricas estructuradas para mejorar la
precision de la evaluacion y garantizar la calidad de esta.

3. Comparar las calificaciones generadas por los modelos con
las evaluaciones realizadas por docentes reales.

4. Implementar un entorno seguro basado en tecnologias web
modernas que garantice la integridad académica mediante
supervision de la actividad del usuario.

C. Contexto y publico objetivo

Este trabajo se desarrolla en el ambito de la ensefianza
universitaria, especificamente en cursos de programacion
dentro de diferentes carreras de ingenieria y computacion. El
publico objetivo de esta aplicacion estd compuesto por:

e Estudiantes de ingenieria y ciencias de la computacion,
quienes recibiran una retroalimentacion mas detallada y
objetiva sobre sus ejercicios de programacion.

e Docentes y evaluadores, quienes podran reducir la carga
de trabajo y disponer de una herramienta de apoyo que
facilite la revision de codigo y que les asista en las labores
de correccion y evaluacion de los trabajos entregados.

e Instituciones educativas, que podran implementar
soluciones escalables para mejorar la ensefianza de la
programacion y optimizar el uso de recursos en la
evaluacion, asi como capacitar de tiempo extra a los

docentes para realmente mejorar el proceso de ensefianza-
aprendizaje.

El desarrollo y prueba de la aplicacion se ha llevado a cabo
en un entorno universitario con estudiantes de ingenieria,
quienes han participado en la fase inicial de validacion del
sistema.

D. Metodologia

El trabajo se ha llevado a cabo mediante un enfoque
experimental y disefiado desde el contacto directo con los
alumnos que seran los primeros usuarios y beneficiados del
producto. Para ello se han desarrollado las siguientes etapas:

1. Definicion del modelo de evaluacion: Tras una revision del
estado del arte en las mejores practicas de evaluacion se
concluyo que era necesario el uso de ribricas estructuradas
y criterios de correccion precisos para utilizar por el
sistema de evaluacion y que asi pueda mejorarse la
explicabilidad de los modelos y comprender las decisiones.
De esta forma se garantizarian también los derechos de los
alumnos a la hora de comprender sus resultados
(Chowdhury, 2019).

2. Desarrollo de la aplicacion: Se implement6 una plataforma
web desde un servidor de la universidad que dispone de un
compilador mediante un framework de desarrollo basado
en Laravel 11 en el que se integran diferentes modelos de
lenguaje comerciales para poder usarlos dentro del sistema
de informacion. Esta tecnologia podria desplegarse como
modulos de cualquier Sistema de Gestion del Aprendizaje
(LMS) aunque para el total manejo de todas las funciones
del producto se decidid6 una conexion por API para
compartir los datos y mantenerlos actualizados.

3. Pruebas con estudiantes: Se llevaron a cabo pruebas con
practicas, examenes y ejercicios de cursos anteriores
propuestos en diferentes grados, por diferentes profesores,
resueltos por diferentes alumnos y corregidos como
referencia por diferentes profesores con la intencion de
garantizar la aleatoriedad de los resultados y de las pruebas.
Una vez se cargaron de forma artificial todas estas entregas
se pudieron comparar los resultados automaticos con los
originales que habian estado ocultos (Kiesler et al., 2023).

4. Analisis de los resultados: Con los datos generados de
nuevo, se pudieron comparar de forma sencilla con los
resultados originales de la evaluacion realiza por
profesores reales.

5. Mejoras y ajustes: En base a los resultados obtenidos
previamente, se identificaron ajustes para optimizar el
sistema antes de pruebas reales con alumnos en una escala
controlada y posteriormente a gran escala de forma
industrial.

E. Metodologia

Para el uso efectivo de la inteligencia artificial generativa en
esta tarea, es necesario seguir las técnicas recomendades que
aqui se han implementado:

1. Aprendizaje por pocos ejemplos (few-shot learning):
Previo al proceso de evaluacion, se proporcionan ejemplos
representativos con el fin de mejorar la comprension del
modelo evaluativo y la precision en la valoracion.
Asimismo, estos ejemplos permiten calibrar el nivel de
exigencia y establecer referencias claras que orienten el
desarrollo del resto de la evaluacién. Normalmente la

11-13 Junio 2025, Madrid, ESPANA
VIII Congreso Internacional sobre Aprendizaje, Innovacion y Cooperacion (CINAIC 2025) 200



generacion de una respuesta y esta condicionada por un
contexto C = {(x1,¥1), -, (X, ¥i)} que incluye k
ejemplos, por lo que con una entrada x el proceso se puede
definir como:

T
LMGIC,0 = | [pwrlc, o vdvicd)

t=1
2. Rubricas estructuradas: Se diseflaron rubricas por
profesores para la evaluacion y también rubricas

automaticas disefladas por el sistema para poder ajustar las
calificaciones y asi estandarizar el proceso de evaluacion
(Hung & Hoi, 2010).

3. Comparacion con evaluaciones humanas: Se realizaron
analisis estadisticos para evaluar la fiabilidad de las
calificaciones generadas por los modelos en relacion con la
evaluacion docente (Anishka et al., 2024).

3. RESULTADOS

En esta seccion se describen los efectos de la implementacion
de la aplicacion web para la evaluacion automatizada de
ejercicios de programacion, la forma de cuantificar dicho
impacto y los resultados obtenidos tras varias pruebas piloto
con estudiantes de ingenieria.

A. Impacto y forma de evaluacion

El impacto principal del sistema radica en la reduccion de la
carga docente y la mejora de la objetividad en la correccion de
ejercicios de programacion. Para evaluar este impacto, se han
seguido los siguientes pasos:

1. Comparacion entre calificaciones de la IA y evaluaciones
humanas. Se recopilaron las notas dadas por docentes y las
generadas por diferentes modelos para un conjunto
significativo de ejercicios. Se estudio la distribucion de
ambas calificaciones para analizar la consistencia y
precision de la IA frente al criterio docente.

Como se aprecia en la Figura 1 la similitud de las
distribuciones de los datos los diferentes métodos:
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Figura 1. Comparativa de distribuciones de calificaciones
dependiendo del agente corrector

2. Medicion de la satisfaccion de estudiantes y docentes. Se
llevaron a cabo grupos de enfoque breves para obtener la
percepcion de los estudiantes respecto a la utilidad y
claridad de la retroalimentacion proporcionada por la
aplicacion. Los docentes valoraron el tiempo invertido en
comparacion con la correccion tradicional y la calidad de
las evaluaciones generadas.

3. Analisis estadistico de la distribucion de calificaciones. Se
calculd la desviacion estandar y se realizaron analisis de
varianza para ver si las notas otorgadas por la IA seguian
un patron coherente con las evaluaciones manuales.

B. Impacto y forma de evaluacion

1. Alta correlacion con la evaluacion humana. Las notas
generadas por los modelos comerciales GPT de OpenAl
mostraron una correlacion significativa con las de los
docentes. En la mayoria de los casos, se observd que los
modelos penalizaron de forma similar los errores de logica
y la falta de cumplimiento de requisitos, aunque tendian a
ser ligeramente mas indulgentes con aspectos relacionados
con la organizacion y la nomenclatura del cédigo (Figura
2).
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Figura 2. Correlacion entre notas reales (y) y notas estimadas
por el modelo (x) (R*=0,87, y=0,90x)

2. Reduccion en el tiempo de correccion. Los docentes
participantes reportaron una disminucién sustancial en el
tiempo dedicado a evaluar los ejercicios de programacion.
El sistema automatizado proporciondé una primera
calificacion con retroalimentacion que los profesores
unicamente revisaron y ajustaron minimamente en caso de
discrepancias.

3. Retroalimentacién mas detallada para el estudiantado. La
mayoria de los estudiantes resaltd la utilidad de recibir
comentarios especificos sobre los puntos de mejora y la
posible optimizacion de su codigo. Esta informacion,
generada mediante rubricas estructuradas y few-shot
learning, increment6 la motivacion por corregir y
profundizar en los errores.

4. Escalabilidad y menor costo de implementacion. El sistema
demostro6 ser escalable: tras la implementacion inicial, se
realizaron pocas adaptaciones para corregir incidencias
relacionadas con ejercicios muy especificos o con codigo
no compilable. El coste asociado a la ejecucion de modelos
de menor tamafio (GPT-40-mini) fue considerablemente
mas bajo que en versiones de mayor tamafio, con resultados
muy similares en precision.

En conjunto, los resultados evidencian que la aplicacion web
logra agilizar y mejorar la evaluacién continua de ejercicios de
programacion, manteniendo una alta concordancia con las
valoraciones humanas y brindando retroalimentacion util para
los estudiantes. Las mejoras propuestas en la seccion de
conclusiones permitiran refinar el sistema e integrarlo a mayor
escala en el proceso de ensefianza-aprendizaje.

4. CONCLUSIONES
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La aplicacion propuesta para la evaluacion continua de
ejercicios de programacion ha demostrado su viabilidad y
efectividad en las fases de prueba. A continuacion, se presentan
los principales aspectos relacionados con la sostenibilidad, la
transferibilidad del proyecto a otros contextos y
recomendaciones para su aplicacion.

A. Sostenibilidad del trabajo

El enfoque adoptado resulta sostenible tanto a nivel
institucional como operativo. Por un lado, el uso de LLMs se ha
mostrado eficiente, especialmente en versiones de menor
tamafio (por ejemplo, GPT-40-mini), lo que disminuye los
costos de procesamiento. Por otro lado, la automatizacion en la
correccion de codigo reduce la carga docente, liberando
recursos y permitiendo a los profesores dedicar mas tiempo a la
enseflanza y al disefio de actividades formativas. Ademas, la
arquitectura propuesta en Laravel 11 es lo suficientemente
flexible para escalar y alojar futuras mejoras o integraciones
con otros sistemas de gestion del aprendizaje.

B. Transferibilidad a otros contextos

El modelo de evaluacion desarrollado no se limita a un
unico lenguaje de programacion ni a un entorno especifico. Con
ligeros ajustes en la definicion de rabricas y criterios de
calificacion, puede adaptarse a otras asignaturas de ingenieria o
incluso a disciplinas que requieran la revision de trabajos
extensos, como ensayos o proyectos escritos. De igual modo, la
infraestructura de la plataforma, basada en principios de
seguridad y seguimiento de la actividad del usuario, es aplicable
en otros contextos educativos que demanden verificacion de
integridad académica. Esto supone un alto potencial de
adopcion por parte de diferentes instituciones y programas
formativos con necesidades de evaluacion a gran escala.

C. Recomendaciones de aplicacion

1. Incorporar supervision docente permanente: A pesar de la
alta precision de los modelos, se recomienda que los
profesores revisen los resultados y ajusten las
calificaciones cuando sea necesario. De este modo, se
garantiza la confiabilidad final del proceso de evaluacion y
se aprovecha el componente humano para casos complejos
0 ambiguos.

2. Crear rubricas personalizadas por asignatura: Para asegurar
la coherencia en la calificacion, es fundamental disefar
rubricas especificas que tengan en cuenta los objetivos de
cada curso, asi como los diferentes niveles de dificultad de
los ejercicios de programacion.

3. Ampliar el conjunto de ejemplos para few-shot learning:
Cuantos mas ejemplos con correcciones detalladas se
proporcionen al modelo, mayor sera la precision de sus
evaluaciones. Esto es especialmente relevante en contextos
con una gran diversidad de ejercicios y estilos de
codificacion.

4. Formacién inicial del profesorado: Para que la
implementacion sea exitosa, es importante capacitar a los
docentes en el uso de la plataforma y la interpretacion de
los resultados generados por la IA.

En suma, la propuesta aporta una estrategia sostenible y
escalable para la evaluacion continua, respaldada por

tecnologia de vanguardia y soélidas practicas de integridad
académica. Con la adopcién de estas recomendaciones, la
herramienta tiene el potencial de consolidarse como un recurso
clave en la formacion de futuros profesionales en ambitos de
ingenieria, ciencias de la computacion y otras areas.
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