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Resumen

Las Inteligencias Artificiales Generativas han experi-
mentado una importante evolucién durante los tltimos
afios y, en especial, en el 2022. Una de las inteligen-
cias que mds revuelo ha causado en el mundo académi-
co es ChatGPT, que proporciona una interfaz que sim-
plifica enormemente el uso productivo de un modelo
de lenguaje de gran tamafio. Estos modelos de lengua-
je son capaces de analizar y generar textos con gran
rapidez y calidad. Estas capacidades podrian tener un
impacto relevante en las metodologias de ensefianza-
aprendizaje y también en los métodos de evaluacion.
Con el fin de analizar el posible impacto de ChatGPT
en los métodos de evaluacidn, en este trabajo, se ha
puesto a prueba la capacidad de ChatGPT para resol-
ver los exdmenes de 15 asignaturas de Ingenierfa del
Software de un grado de Ingenieria Informédtica. Los
resultados muestran que ChatGPT podria tener un im-
pacto evidente en los métodos de evaluacién; ya que,
es capaz de superar una cantidad significativa de pre-
guntas y problemas de diferente naturaleza en multi-
ples asignaturas. Como contribucién fundamental, se
proporciona un estudio detallado de los resultados por
tipologia de preguntas y problemas, que permite esta-
blecer unas recomendaciones a tener en cuenta en el
disefio de los métodos de evaluacion.

Abstract

Generative Artificial Intelligence has undergone signi-
ficant evolution over the last few years, especially in
2022. The artificial intelligence causing the most buzz
in the academic world is ChatGPT, which provides an
user interface that significantly simplifies the produc-
tive use of a large language model. These language
models can parse and generate text with great speed
and quality. Such language competences might have
a relevant impact on teaching-learning methodologies
and assessment methods. In order to analyze the possi-

ble impact of ChatGPT on assessment methods, in this
work, we have used it to solve the exams of 15 Soft-
ware Engineering subjects of a Computer Engineering
degree. The results show that ChatGPT has an evident
impact on assessment methods, because it can provi-
de a correct answer to many questions and problems
of different typology in multiple subjects. A detailed
study of the results organized by types of questions and
problems is provided as main contribution. Finally, so-
me recommendations are derived from those results to
guide in the design of assessment methods.
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1. Introduccion

La influencia de la Inteligencia Artificial (IA) en la
docencia de Ingenieria Informatica estaba clara ya des-
de finales del siglo XX. En la edicién de 1997 de las
Jornadas sobre la Ensefianza Universitaria de la Infor-
mdtica (JENUI) [12], el 25 % de las ponencias la in-
cluian directamente en su titulo. En ellas se compar-
tian con la comunidad educativa las diferentes formas
en las que esta disciplina estaba entrando en los progra-
mas educativos. Tan solo un cuarto de siglo después, la
situacién ha cambiado tanto que el tema a tratar es qué
consecuencias tendrd el uso de la IA en todos los 4m-
bitos de la educacién superior. Por ejemplo, en [3] se
propone la utilizacién de modelos de IA para asistir en
la evaluacién de trabajos informdticos complejos.

En 1943, McCulloch y Pitts presentaron el percep-
trén [9], poniendo en marcha un campo del conoci-
miento con un potencial inmenso. En una elipsis na-
rrativa digna de Kubrick, este trabajo permitié que
la empresa OpenAl presentara a finales del 2022 de
ChatGPT [10], una interfaz para el acceso a su modelo



del lenguaje de gran tamafio (Large Language Model,
LLM) GPT 3.5. Dicho logro no hubiese sido posible
sin la presentacion del transformer [14], un modelo de
aprendizaje profundo presentado por Google en 2017,
basado en el concepto de atencidn, que ha demostrado
ser fundamental en el campo de los LLM.

Un LLM es un modelo de TA que ha sido entrenado
utilizando grandes corpus de texto. Estos modelos uti-
lizan técnicas de aprendizaje profundo y son capaces
de generar texto que se asemeje al humano. Algunos
ejemplos de LLM son GPT-3 de OpenAl [2], OPT de
Meta [18] o BLOOM [16]. Este tltimo tiene la pecu-
liaridad de tratarse de una alternativa de acceso abierto
(open-access) en todos sus aspectos, mientras que los
demds son desarrollos privativos. Ademads, estos mo-
delos son capaces de realizar satisfactoriamente tareas
como la traduccién automatica, la generacion de texto,
la clasificacion de texto y la respuesta a preguntas.

A pesar de llevar disponible tan solo dos meses,
ChatGPT ya ha tenido tiempo de enfrentarse a prue-
bas de acceso para medicina [4] y abogacia [1]. En el
primero caso, el rendimiento de ChatGPT fue compa-
rable al de un estudiante de tercero de medicina. En el
segundo caso super6 el 50 % de las preguntas.

En [15] se realiza una revision sistematica de la uti-
lizacién de chatbots en el dmbito de la educacién, ana-
lizando las areas en las que se han utilizado, su papel
pedagégico, su utilizacién en tareas de tutorizacién y
su potencial en una educacion personalizada. La com-
binacién de un chatbot con un LLLM de gran fiabilidad
parece prometedora para su uso en educacion.

La capacidad de ChatGPT como herramienta de
ayuda en la escritura se pone a prueba en [ | 7]. El autor
se plantea como reto generar, con su ayuda, un traba-
jo académico. El resultado obtenido permite concluir
que se trata de una herramienta util y que aumenta la
eficiencia de quienes la usan, y que serd necesario en-
contrar nuevas formas de evaluacién que se centren en
los aspectos que las IA no puedan sustituir, como la
creatividad y el pensamiento critico.

Sin embargo, la mejora de las capacidades huma-
nas utilizando este tipo de tecnologias tiene las mis-
mas implicaciones que el uso de fairmacos o sustan-
cias estimulantes para potenciar artificialmente el ren-
dimiento de los deportistas, algo en lo que se centra
[7]. Tras analizar las ventajas e implicaciones del uso
de chatbots en la investigacidn, asi como sus limitacio-
nes, el autor muestra las consideraciones éticas y los
posibles sesgos que tiene la utilizacién de tecnologias
como ChatGPT en trabajos de investigacién, conclu-
yendo que este tipo de tecnologias tiene el potencial de
revolucionar la investigacion académica.

Por su parte, en [I1] el autor determina que
ChatGPT si es capaz de exhibir rasgos creativos en
sus resultados, poniendo en peligro la integridad de los

exdmenes online y, por tanto, su evaluacién. La posi-
bilidad de usar ChatGPT ilicitamente en los exdmenes
obliga a replantearse los métodos de evaluacién para
que sigan siendo justos para todos el alumnado.

En este trabajo, ponemos a prueba a ChatGPT pa-
ra valorar su impacto en los métodos de evaluacion de
un grado de Ingenieria Informatica impartido en moda-
lidad presencial. Con este objetivo, se ha disefiado un
experimento consistente en intentar superar los exame-
nes de 15 asignaturas dentro de la rama de Ingenieria
del Software. Aunque gran parte de las asignaturas in-
cluyen métodos de evaluacién mds alld de los exdme-
nes, como por ejemplo el desarrollo de proyectos, en
este primer trabajo se ha analizado solo su impacto en
los exdmenes.

El resto del trabajo estd organizado de la siguien-
te forma. En la Seccién 2 se describe el proceso y las
pautas seguidas en el desarrollo del experimento. Pos-
teriormente, se analizan detalladamente los resultados
en la Seccién 3 y se presentan una serie de recomen-
daciones en la Seccién 4. Y finalmente se presentan
las conclusiones principales obtenidas y las lineas de
trabajo futuro en la Seccién 5.

2. Metodologia

En este apartado se presentan las preguntas de in-
vestigacion, los principales pasos de desarrollo del ex-
perimento y las pautas seguidas para proporcionar las
preguntas de examen a ChatGPT, dadas sus caracteris-
ticas. Ademds, se definen varias dimensiones para la
categorizacion de las preguntas de examen para poder
realizar un andlisis m4s detallado.

2.1. Preguntas de investigacion

En este trabajo se pretende dar respuesta a las si-
guientes preguntas:

(Es capaz ChatGPT de superar los exdmenes?
(Acierta mds preguntas de las que falla?
(Influye el tipo de pregunta de examen?
(Influye el tipo de aplicacién del conocimiento?
(Coémo ha sido su desempefio por asignatura?
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2.2. Pasos principales

El proceso de desarrollo del experimento presentado
en este trabajo ha seguido los siguientes seis pasos.

1. Se ha contactado con el profesorado de todas las
asignaturas de la materia de Ingenieria Software
(17) para solicitarles exdmenes reales y otros mé-
todos de evaluacién del curso 2021-2022. No se
les ha informado del uso de ChatGPT. Solo se les
informo de la intencién de realizar una evaluacion



conjunta de los métodos de evaluacién de las asig-
naturas de la materia. A esta solicitud respondie-
ron 15 de las 17 asignaturas consideradas, pero
solo 13 proporcionaron sus correcciones.

2. Se han organizado por asignaturas todos los exa-
menes proporcionados y se han descrito breve-
mente para indicar qué tipo de preguntas contie-
nen (test, preguntas cortas, problemas), asi como
si contienen figuras o requieren alguna informa-
cién de contexto.

3. Se ha generado una versiéon completamente tex-
tual de cada examen para que pueda ser procesado
por ChatGPT. Se ha procurado que las modifica-
ciones realizadas en cada caso sean minimas, para
que el resultado final sea lo mds parecido posible
al que obtendria un alumno. Estas modificaciones
son de diferente indole. En algunos casos ha bas-
tado con dividir una pregunta en diferentes par-
tes, para que ChatGPT responda a todas ellas. En
otros casos, en los que la pregunta estd acompa-
fiada por una figura, ésta se ha descrito de forma
textual.

4. Se ha proporcionado a ChatGPT la nueva versién
del examen, conformada como una conversacion
siguiendo las pautas descritas mds adelante. La
versién de ChatGPT utilizada ha sido la publicada
el 15 de diciembre del 2022'.

5. A partir de las respuestas obtenidas de ChatGPT
se ha generado un examen resuelto, que se ha en-
viado al profesorado de cada asignatura para su
correccion.

6. Se ha realizado un analisis de los resultados ob-
tenidos por ChatGPT en cada examen. Teniendo
en cuenta la calificacion obtenida, se ha analiza-
do pregunta por pregunta el desempeiio logrado
y los comentarios de correccidn realizados por el
profesorado.

Para una informacién mas detallada de los aspec-
tos técnicos y organizativos de la metodologia seguida,
se sugiere revisar los materiales disponibles en nuestro
repositorio”.

2.3. Pautas de adaptacion

Las pautas seguidas para proporcionar las preguntas
de los exdmenes a ChatGPT han sido las siguientes:

1. Las preguntas se proporcionan en espafiol para
mantener la maxima consistencia con el examen
real y también para obtener las respuestas en el
mismo idioma.

2. Si el examen es de tipo test y las preguntas no
tiene relacion entre si, cada pregunta se realiza

Thttps://help.openai.com/en/articles/
6825453-chatgpt-release-notes
2https://github.com/i3uex/jenui23_chatgpt

en una conversacion aparte. De esta manera, no
se genera un contexto artificial relacionado con el
orden de realizacién de las preguntas.

3. Si el examen es de preguntas a desarrollar y pre-
sentan multiples apartados o subpreguntas, se pro-
porciona cada apartado por separado mantenien-
do la misma conversacion. De esta manera se evi-
ta que la respuesta de ChatGPT pueda cortarse
por ser de longitud excesiva y superar algin li-
mite preestablecido.

4. En preguntas que incluyen cédigo y hacen refe-
rencia a una linea concreta, se numeran las lineas
de codigo para referirse a la linea por ndimero.

5. En preguntas que incluyen una figura represen-
tando una estructura de datos, se proporciona una
descripcion textual de sus elementos principales
y relaciones. Por ejemplo, en el caso de un grafo,
se pueden proporcionar sus conjuntos de nodos y
aristas. En algunos casos, cabe la posibilidad tam-
bién de usar sintaxis textuales para definicion de
diagramas, como por ejemplo la sintaxis de Mer-
maid®.

6. Las preguntas que contienen un contexto no ex-
plicito en el examen y desconocido para nosotros,
por ejemplo las referidas a algtin problema o pro-
yecto realizado en la asignatura, se realizan sin
proporcionar informacion adicional a ChatGPT.

7. Las tablas de datos se proporcionan segun el for-
mato CSV*, aunque otros formatos serfan posi-
bles, por ejemplo Markdown®.

8. En las preguntas de completar huecos, se utiliza
la virgulilla (7) para indicar dénde debe ir la res-
puesta.

2.4. Categorias de preguntas

Con el fin de poder realizar un andlisis detallado de
los resultados obtenidos, hemos categorizado las pre-
guntas en base a tres dimensiones: tipo de pregunta,
tipo de conocimiento y tipo de aplicacion.

Dentro de la primera dimension, los tipos posibles
de pregunta de examen son: pregunta de test, pregunta
de teoria o problema. La pregunta de test es de respues-
ta Unica y contiene cuatro posibles respuestas. La pre-
gunta de teoria consiste en un enunciado en el que se
pide desarrollar algiin contenido tedrico de la asignatu-
ra. Por dltimo, los problemas consisten en enunciados
que plantean ejercicios o aplicacién de contenidos de
teoria a ejemplos practicos.

En cuanto a los tipos de conocimiento, solo hemos
considerado dos categorias: definicion literal y defini-
ci6én aplicada. Estas categorias se corresponden, res-

3https://github.com/mermaid- js/mermaid
“https://datatracker.ietf.org/doc/html/rfc4 180
Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Markdown
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Curso | Nombre Siglas | Tipo Nota
1 Estructuras de datos y de la informacién EDI Test 4,58
1 Introduccién a la programacién 1P Test & Problemas 3,90 + 7,88
2 Andlisis y disefio de algoritmos ADA Test & Problemas 5,88 +5
2 Bases de datos BD Test & Problemas 2,32
2 Desarrollo de programas DP Preguntas 7
2 Inteligencia artificial y sistemas inteligentes IASI Problemas 1,25
2 Programacioén concurrente y distribuida PCD Test & Problemas 5,05
3 Disefio y administracién de bases de datos DADB | Test & Problemas 3,39+ 2,19
3 Disefio e interaccion en sistemas de informacion DISI Test 2,88
3 Disefio y modelado de sistemas software DMSS | Preguntas & Problemas 6,45
3 Ingenieria de requisitos IR Preguntas -
3 Programacion en Internet PI Preguntas 7,5
3 Teoria de lenguajes TL Test & Problemas 2
4 Arquitecturas software en entornos empresariales | ASEE | Preguntas 5,25
4 Gestion de proyectos software GPS Preguntas -

Cuadro 1: Lista de asignaturas.

pectivamente, con el primer y ultimo nivel cognitivo
base de Bloom: conocimiento y aplicacién. Algunos
ejemplos del primer tipo son: definir un concepto, in-
dicar un término especifico o listar unas propiedades.
Por su parte, el segundo tipo se refiere a la aplicacion
(uso) del conocimiento a un caso o ejemplo concreto
especificado en el examen.

Es importante sefialar que la primera y segunda di-
mension son independientes entre si, mientras que la
tercera dimension se usa para obtener una categoriza-
cién de grano mds fino para las preguntas clasificadas
como definicién aplicada.

Finalmente, en cuanto al tipo de aplicacién, hemos
considerado los 9 tipos siguientes:

1. Anadlisis de lenguajes de programacion (LPA). La
pregunta contiene un fragmento de c6digo que se
tiene que leer y entender para poder contestar la
pregunta.

2. Generacion de lenguajes de programacion
(LPG). La pregunta solicita una respuesta en
codigo fuente. Por ejemplo, escribe una consulta
SQL determinada.

3. Semdntica operacional (SO). La pregunta contie-
ne un fragmento de cédigo cuya ejecucion debe
entenderse para poder contestar la pregunta.

4. Cdlculo matemdtico (CA). La pregunta requiere
realizar algun tipo de cdlculo matemético explici-
to o implicito.

5. Algoritmo o método (AM). La pregunta requiere
seguir un algoritmo o un método con multiples
pasos.

6. Andlisis de expresiones algebraicas (AEA). La
pregunta contiene expresiones algebraicas que se
tienen que leer y entender para poder contestar la
pregunta.

7. Generacion de expresiones algebraicas (GEA).
La pregunta solicita una respuesta en forma de ex-
presion algebraica.

8. Andlisis de diagrama (AD). La pregunta contiene
un diagrama que representa, por ejemplo, una es-
tructura de datos o un modelo y que se tiene que
leer y entender para poder contestar la pregunta.

9. Generacion de diagrama (GD). La pregunta soli-
cita una respuesta en forma de diagrama.

Las preguntas de los examenes pueden pertenecer a
varios tipos de aplicacién a la vez. Por ejemplo, una
pregunta que presenta un fragmento de cédigo incom-
pleto puede solicitar generar el cédigo que falta (anéli-
sis y generacion de lenguajes de programacion).

3. Resultados

A continuacidn se analizan los resultados obtenidos
organizados en base a las preguntas de investigacion.

(Es capaz ChatGPT de superar los exdmenes? Sin
un entrenamiento especifico en los contenidos de las
asignaturas evaluadas, ChatGPT ha sido capaz de su-
perar 8 de 15 exdmenes. La ultima columna del Cua-
dro 1 muestra la calificacién obtenida en cada examen.
Los exdmenes de aquellas asignaturas con un guién (-)
como calificacién no han sido corregidos por sus co-
rrespondientes responsables. Se muestra una sola ca-
lificacién si hemos analizado un examen final, o dos
calificaciones si hemos analizado dos exdmenes par-
ciales. Este resultado por si solo nos sugiere que los
actuales LLM ya tienen un impacto significativo y real
en los métodos de evaluacién de gran parte de las asig-
naturas evaluadas.

(Acierta mds preguntas de las que falla? Para obte-



ner un dato de una granularidad mas fina sobre el de-
sempefio de ChatGPT en el examen, podemos analizar
cudntas preguntas de examen ha acertado. Como mues-
tra la Figura 1, ChatGPT ha sido capaz de responder
correctamente al 56 % de las preguntas que se le han
formulado. En concreto, de un total de 230 preguntas
ha respondido correctamente a 129. Si la evaluacién se
tratase de un solo examen y todas las preguntas tuvie-
sen el mismo valor, ChatGPT habria superado la eva-
luacién de todos los conocimientos considerados en el
experimento. Sirva esta hipétesis para reflejar el im-
pacto que tiene ChatGPT en los exdmenes como méto-
do de evaluacion.

m Fallos = Aciertos

Figura 1: Preguntas falladas y acertadas.

Jnfluye el tipo de pregunta de examen? La Figura 2
muestra tanto las cantidades de cada categoria de pre-
gunta como el nimero de aciertos y fallos.
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Figura 2: Fallos y aciertos por tipo de pregunta.

Como se puede observar, la gran mayoria de pre-
guntas son de tipo test (155), seguidas por los proble-
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Figura 3: Fallos y aciertos por tipo de conocimiento.

mas (70), siendo mucho menor el nimero de pregun-
tas de teorfa (9). Sin embargo, observando el porcen-
taje de aciertos por cada tipo de pregunta, podemos
ver que el mds alto se da en las preguntas de teorfa,
un 89 %, seguido por las preguntas de test, un 58 %,
y finalmente, los problemas que presentan un ratio de
aciertos por debajo del 50 %. Finalmente, si considera-
mos la dimensién de tipo de conocimiento, lo primero
que podemos ver es que todas las preguntas de teoria
se han clasificado como definicion literal, mientras que
los problemas pertenecen, en su mayoria, a la catego-
ria de definicién aplicada. En el caso de las preguntas
de test, aparecen preguntas tanto en una como en otra
categoria de esa dimensién y parece que ChatGPT pre-
senta un ratio de aciertos bastante cercano en ambas
categorias, un 60 % frente a un 56 %. Como ilustra la
Figura 3, considerando solo la dimensién de tipo de co-
nocimiento, el porcentaje de aciertos en preguntas de
definicién literal es superior al de definicién aplicada,
un 62 % frente a un 53 %.

Como primeras conclusiones, podemos comentar
que estos resultados parecen coherentes con las capa-
cidades de los LLM actuales, que presentan un cono-
cimiento formal del lenguaje mucho mayor que su co-
nocimiento funcional [8]. Por lo tanto, es normal que
sean capaces de repetir una definicidn literal pero ten-
gan mds problemas a la hora de aplicar la definicién de
un concepto a un ejemplo concreto. No obstante, nos
ha sorprendido que el ratio de acierto no sea mayor en
preguntas de test dentro de la categoria definicién lite-
ral. Este resultado puede tener multiples explicaciones
como, por ejemplo, que el enunciado sea ligeramente
ambiguo o las respuestas puedan solaparse. Sin embar-
g0, no hemos detectado un nimero de casos significa-
tivo de preguntas que contengan este tipo de proble-
mas. Tras un andlisis mds profundo, creemos que los
fallos en las preguntas de test pueden estar asociados
al efecto mispriming [5], que bdsicamente consiste en
usar algin tipo de distractor en una pregunta. En este
caso, las propias respuestas de los tests pueden estar



actuando como distractores y llevar a ChatGPT a de-
volver una respuesta errénea. Aunque no tenemos una
evidencia incontestable de este fendmeno, hemos pro-
bado en varias preguntas de test a proporcionarle sola-
mente el enunciado sin incluir las respuestas y, en ese
caso, ChatGPT ha respondido adecuadamente.

Influye el tipo de aplicacion del conocimiento? Co-
mo aparece en la Figura 4, los tipos de aplicacion mas
comunes son claramente el andlisis de cédigo, la apli-
cacién de un algoritmo o método y la generacién de
c6digo, en ese orden; mientras que los tipos de seman-
tica operacional, cdlculo matemadtico y andlisis de dia-
gramas se dan entre 10 y 20 preguntas.

En cuanto al ratio de aciertos, se obtienen valores de
acierto bastante altos en andlisis (62 %) y generacién
(70 %) de lenguajes de programacién, mientras que en
la aplicacién de un algoritmo o método se producen
mads fallos que aciertos (46 %). Es resefiable también
el elevado ratio de fallos que se producen en las cate-
gorias de célculo matemadtico y andlisis de diagramas.

Como se esperaba, ChatGPT presenta un buen de-
sempefio en preguntas de aplicacién que requieren de
competencias formales lingiiisticas de algin lenguaje,
como sucede en el caso de gran parte de las preguntas
de andlisis y generaci6n de lenguajes de programacion.
Por otra parte, muestra un desempefio mucho mas po-
bre en preguntas que requieren de competencias fun-
cionales del lenguaje, como es el cdlculo matematico
o la aplicacién de un algoritmo o método de mudltiples
pasos. Finalmente, en el caso relacionado con el anéli-
sis de diagramas, no se puede sacar ninguna conclusién
valida, ya que tampoco podemos asegurar que la trans-
cripcion realizada de estos diagramas haya sido 1la mas
adecuada.

¢ Como ha sido el desempeiio de ChatGPT por asig-
natura? Aparte de la calificacién final obtenida, cabe
hacer un andlisis mds pormenorizado de su desempe-
flo por asignatura desde el punto de visto del tipo de
preguntas de examen utilizadas, segin la clasificacion
propuesta. Por cuestiones de brevedad, en este trabajo,
solo se exponen con detalle los resultados de una asig-
natura. En concreto, se ha elegido la asignatura IP, en
la que se han analizado dos exdmenes parciales con re-
sultados dispares. Se trata de la Unica asignatura en la
que ChatGPT no ha presentado un desempefio homo-
géneo. El primer parcial no lo supera, mientras que en
el segundo obtiene un notable alto. Cada parcial estd
compuesto por un test de 8 preguntas y un problema.

El Cuadro 2 muestra los resultados con mayor de-
talle para las preguntas de test. Como se puede ver,
ChatGPT acierta todas las preguntas del segundo par-
cial, mientras que en el primero tiene el mismo nime-
ro de aciertos y fallos. Atendiendo al tipo de conoci-
miento, ambos parciales contienen solo preguntas de
definicién aplicada. En cuanto a los distintos tipos de

P.  Tipo| 1 |2 |3 |4|5]|6]|7]|S8
1| LPA | v |V I vV I IV I Vv I Iv I v |Vv
1| SO v v v v v | v
1 | F/A F|F|A| A|A|A|F|F
2 |LPA | v | v | v viiviiv]v
2 | SO v

2 | AM v v v

2| FF A |A|A|A]A|A|A|A|A

Cuadro 2: Resultados de IP.

aplicacion, todas excepto una requieren analizar algin
fragmento de cédigo. Por lo tanto, las principales di-
ferencias entre ambos parciales se dan en los tipos de
aplicacion: semdntica operacional y algoritmo/método.
Solo el segundo parcial contiene tres preguntas de apli-
cacién de algoritmo y todas son respondidas correcta-
mente; por lo que, dado los resultados y el reducido
nimero de preguntas de este tipo, tampoco parece que
pueda explicar la diferencia de desempefio. Sin embar-
go, en el caso de la semdntica operacional, si tenemos
un mayor nimero de preguntas y con resultados dis-
tintos. En concreto, centrdndonos en el primer parcial,
encontramos seis preguntas de este tipo de las cuales
ChatGPT acierta dos y falla cuatro. Aunque el niimero
de preguntas a analizar es reducido, podriamos con-
cluir, en este caso, que ChatGPT presenta mas dificul-
tades cuando se le pregunta por el resultado de la eje-
cucién de un fragmento de cédigo.

4. Recomendaciones

La variedad en el tipo de preguntas de un examen
permite evaluar distintos niveles de conocimiento del
alumnado en una determinada materia. En este traba-
jo, se realiza una serie de recomendaciones acerca del
disefio de las preguntas para que se pueda valorar su in-
clusion o no en un determinado examen. Por supuesto,
el profesorado deberd valorar estas recomendaciones
en cada contexto y momento de evaluacién. Por ejem-
plo, el riesgo del uso ilicito de ChatGPT en un examen
por parte del alumnado puede ser diferente en modali-
dades presenciales o virtuales de ensefianza, o bien en
pruebas de autoevaluacién comparado con convocato-
rias oficiales de examen.

Como primera recomendacion, se propone evitar, en
la medida de lo posible, preguntas de definicion literal,
principalmente en preguntas de teoria. ChatGPT es ca-
paz de responder preguntas complejas de este tipo, in-
cluso razonando la respuesta y poniendo ejemplos de
aplicacién. En nuestro experimento, parece haber teni-
do mds problemas en las preguntas de test, quizds por
el hecho de que las propias respuestas pueden llegar a
confundirlo, posiblemente por el efecto mispriming.
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Figura 4: Fallos y aciertos por tipo de aplicacién.

Como segunda recomendacion, dentro de las pre-
guntas de aplicacién, se propone también reducir o evi-
tar preguntas que solo supongan el andlisis de c6digo o
la generacién de cédigo. ChatGPT es capaz de realizar
un andlisis estatico del cddigo bastante exhaustivo y
también es capaz de generar fragmentos de c6digo pa-
ra resolver problemas bien acotados, como suelen ser
los que se utilizan en preguntas de test en un examen.
Al fin y al cabo, este tipo de competencia para un LLM
no parece muy distinta a la que necesita para respon-
der a preguntas de definicidn literal. Por lo tanto, es re-
comendable mezclar este tipo de aplicacién con otros
como la necesidad de conocer un algoritmo o méto-
do de muiltiples pasos, o bien comprender la semanti-
ca operacional del c6digo, o incluso la realizacién de
célculos matematicos complejos. Por ejemplo, si se pi-
de que genere el cédigo de poda Alfa-Beta de un arbol
de jugadas generado con el algoritmo minimax, tam-
bién deberian realizarse preguntas sobre cudl seria el
resultado al aplicarlo sobre un drbol concreto.

Como tercera recomendacion, se propone el plantea-
miento de problemas que supongan la aplicacién paso
a paso de un algoritmo o un método de muilitples pasos.
En este tipo de aplicacion del conocimiento, ChatGPT
ha tenido un desempefio bastante pobre, como puede
verse por los resultados obtenidos en IASI, cuyos pro-
blemas son practicamente todos de este tipo.

La cuarta recomendacién consiste en incorporar pre-
guntas con cdlculos matemdticos complejos en los que,
por ejemplo, sea necesario seguir correctamente un
método determinado. Por ejemplo, en la asignatura
DABD, una de sus respuestas contiene el siguiente
error: “La tabla VUELO tendrd un tamario de registro
de 34 bytes (4 +3+3 +4+ 8+ 70)“

En quinto lugar, simplemente apuntar que el uso de

diagramas que representen instancias concretas de es-
tructuras de datos o modelos sobre los que haya que
aplicar los conceptos aprendidos en la asignatura siem-
pre supone un inconveniente adicional para el uso de
ChatGPT, dado que es necesario realizar una traduc-
cion previa a un formato textual que pueda entender.

Como recomendacién final, hemos detectado que
supone un esfuerzo afiadido proporcionarle a ChatGPT
aquellos exdmenes que plantean problemas a partir de
un supuesto practico suficientemente elaborado y com-
plejo, como es el caso de BD o DABD, algo que parece
afectar mds claramente a su desempefio

Es importante recordar que la validez de estas re-
comendaciones debe comprobarse siempre en la tlti-
ma versién de ChatGPT disponible, dada su evolucién
constante. Por ejemplo, en la versién del 30 de enero
se incorporan mejoras en calculo matematico.

5. Conclusiones

En este trabajo, estamos interesados en evaluar las
capacidades de ChatGPT para la superacién de exdme-
nes de un grado de Ingenieria Informadtica. Con este ob-
jetivo, hemos disefiado y desarrollado un experimento
para proporcionar a ChatGPT los exdmenes de 15 asig-
naturas. Los resultados obtenidos nos permiten con-
cluir que este tipo de tecnologias ya tienen un impacto
evidente en los métodos de evaluacién que se usan en
la educacién superior. Por lo tanto, es necesario obte-
ner una evaluacidn sistemadtica de sus capacidades pa-
ra poder adaptar los métodos de evaluacién de manera
conveniente en cada contexto y momento. En este sen-
tido, este trabajo propone una serie de recomendacio-
nes en cuanto al diseflo de preguntas de examen para



los grados de Ingenieria Informatica.

Como principales lineas futuras de trabajo, pode-
mos apuntar las siguientes. Primera, el desarrollo de
un marco de referencia para la evaluacién de las ca-
pacidades de este tipo de tecnologias. OpenAl ya esta
trabajando en la siguiente version de GPT. Ademds,
existen otros LLM comparables a GPT-3 de OpenAl
como, por citar algunos, OPT de Meta [ 18], o BLOOM
[16]. Segunda, la personalizaciéon de LLM con conte-
nidos especificos de los grados de informadtica para su
aplicacién innovadora en contextos de educacién su-
perior. Podria resultar interesante explorar el concepto
de estupidez artificial, introducido de forma implicita
por Alan Turing [13] y explicita por Lars Liden [6].
Un modelo ajustado con datos incorrectos se utilizaria
para generar ensayos. El alumno tendria que analizar
el trabajo para encontrar las inconsistencias. En am-
bos casos, los LLM construidos liberarian al docente
de trabajo repetitivo como construir cuestionarios ajus-
tados al temario o solucionar dudas bésicas.
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