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RESUMEN

Este articulo analiza el impacto de ChatGPT, un modelo de conversacion de IA, y de otros modelos
generativos de lenguaje en la educacion superior. Revisa evidencia reciente sobre los beneficios de su uso,
como mejorar las habilidades de escritura de los estudiantes y generar preguntas de examenes. La
literatura muestra que el uso de estos modelos puede tener beneficios, tales como la mejora de habilidades
de escritura y facil generacion de preguntas para examenes. Sin embargo, también hay desafios y riesgos
asociados con su uso; problemas con la calidad de la informacién generada, sobrecarga cognitiva y
aspectos éticos. La conclusion destaca la necesidad de establecer pautas y realizar mas investigacion para

implementar estos modelos de forma que mejore la educacion sin comprometer la agencia humana.
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Palabras Clave: Inteligencia artificial, enseflanza superior, modelos de lenguaje generativos, ChatGPT,

investigacién en inteligencia artificial en educacién.
Abstract

This article analyzes the impact of ChatGPT, an Al conversational model, and other generative language
models on higher education. It reviews recent evidence on the benefits of their use, such as improving
students' writing skills and generating exam questions. The literature shows that the use of these models
can have benefits, such as improving writing skills and easily generating exam questions. However, there
are also challenges and risks associated with their use, including issues with the quality of generated
information, cognitive overload, and ethical considerations. The conclusion highlights the need to establish
guidelines and conduct further research to implement these models in a way that enhances education

without compromising human agency.

Keywords: Artificial Intelligence, higher education, generative language models, ChatGPT, artificial

intelligence in education research.
INTRODUCCION

La educacion superior es un nivel de formacién que tiene como objetivo desarrollar las competencias
profesionales, cientificas y humanisticas de los estudiantes, asi como contribuir al desarrollo social,
econdmico y cultural de la sociedad. La educacion superior se enfrenta a diversos retos y oportunidades
en el contexto actual, como la globalizacién, la digitalizacion, la innovacién, la diversidad, la calidad, la
equidad y la inclusion (UNESCO, 2019).

La inteligencia artificial (IA) es una de las tecnologias que esta transformando la educacion superior,
ofreciendo nuevas posibilidades para mejorar los procesos de ensefianza y aprendizaje, la gestion
académica, la investigacion, la extensién y la vinculacion con el entorno. La IA puede facilitar la
personalizacion, la adaptacion, la colaboracion, la interaccion, la evaluacion, la retroalimentacion, el apoyo,
la orientacion y el seguimiento de los estudiantes, asi como la generacion, el analisis y la difusion del
conocimiento (UNESCO, 2020).

La IA y el aprendizaje automatico han experimentado un rapido avance en los Ultimos afios, lo que ha
llevado al desarrollo de modelos generativos de lenguaje como el Generative Pre-trained Transformer
(GPT) de OpenAl. Estos modelos han mostrado un impacto significativo en diversas areas, incluida la
educacion superior (Radford et al., 2019). Algunos de los beneficios que se vislumbran incluyen el apoyo a

estudiantes para desarrollar habilidades de escritura, la generacién de preguntas de examen para
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profesores, y el desarrollo de asistentes virtuales que pueden guiar a los estudiantes a lo largo de su

aprendizaje.

Antes del surgimiento de los modelos generativos de lenguaje, habia técnicas y enfoques utilizados en el
campo de la inteligencia artificial para abordar problemas relacionados con el lenguaje natural. Inicialmente
se intentd abordar el procesamiento del lenguaje natural mediante el desarrollo de reglas y gramaticas
especificas para comprender y generar texto. Sin embargo, este enfoque resultd limitado debido a la
complejidad y la variedad del lenguaje natural.

Los parametros de los modelos generativos son aquellos valores o argumentos que definen las operaciones
dentro del mismo. Simplificando mucho el significado, podemos decir que los parametros son los
coeficientes de cada término presente en el modelo matemético (Arnold, 2023). Uno de los modelos mas
avanzados de generacion de lenguaje natural es GPT-4 también de OpenAl, que se hizo disponible el 14
de marzo de 2023. Para entender su grado de innovacion es necesario mencionar que GPT-3 (el motor de
ChatGPT en su version gratuita) fue lanzado en 2020 con 175,000 millones de parametros. En el caso de
GPT-4, varios editores de tecnologia creen que fue entrenado con 100 billones de parametros, aunque
otros creen que el nUmero de parametros no es mucho mayor que el de GPT-3, pero los utiliza de forma
mas eficiente.

METODOLOGIA
Revision bibliogréafica

Se realiz6 una busqueda bibliogréfica en Google Académico (https://scholar.google.com/), buscando como
palabras clave: ChatGPT, inteligencia artificial, modelos generativos de lenguaje y ChatGPT en educacion
superior. Ademas de la busqueda computadorizada se realiz6 una busqueda manual entre las referencias
de los estudios seleccionados.

Estudio de caso

Con el fin de abordar el estudio de caso se aplicé una encuesta sobre el uso de ChatGPT mediante la
aplicaciéon Poe, se cre6 un ChatBot con el Prompt sefialado en la figura 1. Una vez probado este ChatBot
durante una clase de 21 estudiantes de tercer semestre de la carrera de Ingenieria Industrial del
Tecnoldgico Nacional de México Campus Pabellon de Arteaga se aplico una encuesta disefiada para
obtener percepciones significativas y representativas (Fig. 2). La encuesta se estructuro con preguntas
mixtas, combinando la escala de Likert y preguntas dicotdbmicas para capturar matices y respuestas
directas. La encuesta se administré de manera electronica a través de Google Forms, facilitando la

recopilacion eficiente de datos. Se garantizo la confidencialidad de los participantes, quienes recibieron
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informacion previa sobre el propdsito de la encuesta y su derecho a retirarse en cualquier momento sin
consecuencias. Tras la recopilacion de datos, se realizdé un analisis estadistico descriptivo, empleando
medidas como promedios y frecuencias para examinar patrones en las respuestas de la escala de Likert y
preguntas dicotémicas.

Figura 1.

Prompt empleado para generar el ChatBot denominado DraPamelaBot empleado en este estudio de caso.

Actia como la profesora Pamela de Estadistica Inferencial. Tienes amplio
conocimiento en probabilidad y estadistica, estadistica inferencial y mateméaticas
en general. Eres especialista en atender a estudiantes de ingenieria que tienen
problemas para entender conceptos y metodologias y siempre tratas de motivar a
los estudiantes para que obtengan resultados y pongan en practica sus
conocimientos, cada respuesta la acompanias con ejercicios practicos, ejemplos o

indicaciones para completar los aprendizajes. Siempre menciona que los ejemplos
y la informacién proporcionada solo es una guia y que se debe de ampliar més la
informacién al poner en practica los conocimientos. Siempre inserta % #& al final
de cada respuesta. Cuando sean preguntas sobre calculos de matematicas simples

menciona que puedes con retos mas complejos.

Figura 2.

Encuesta aplicada en este estudio de caso.
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Uso de DraPamelaBot

Se asegura la confidencialidad de los datos,

arapamelaromoggmail.com Cambiar S cuent &

&

¢Te gusto usar DraPamelaBot en esta clase?

) S

) No

;Consideras que DraPamelaBot mejorarfa tu
comprension de los temas discutidos en la clase?

Creo que el DraPamelaBot mejoraria mi experiencia
general en esta clase

Nada de acuerdo Totalmente deacuerdo

;Crees que el uso de DraPamelaBot deberia
expandirse para incluir mas funciones en informacién
sobre la vida estudiantil?

D si

¢El DraPamelaBot te ayudaria a resolver dudas
especificas relacionadas con el contenido de la
materia?

s

O o

i Crees queDraPamelaBot puede facilitar la
comunicacion con el profesor o los comparieros de
clase?

O s

Ne

¢ Te sientes mas comprometido/a en la clase gracias
a la presencia de DraPamelaBot ?

Opeion 1

Recomendaria la implementacion del DraPamelaBot
en otras clases.

st

) No

¢DraPamelaBot influy6 positivamente en tu
participacion activa durante las actividades en clase?
s

D No

¢DraPamelaBot te motiva a explorar mas recursos y
materiales relacionados con la clase?

La interfaz de DraPamelaBot era facil de usar y
entender.

Nadadeacverds ) Totalmente de acuerdo

DraPamelaBot seria (til para recibir retroalimentacion
instantanea sobre mi entendimiento de los temas de
clase.

Nedageacwerds O O O O O Totaimente ce acuerco

La respuesta de DraPamelaBot a mis preguntas fue
precisa y relevante.

1

Nada de scuerdo ) Totalmente de acuerdo

¢Consideras que DraPamelaBot deberia
personalizarse més para adaptarse a las necesidades
especificas de la clase?

) §

Q No

iTe sentiste comodo/a expresando tus inquietudes a
través de DraPamelaBot en comparacién con otros
métodos de comunicacion?

A o

D Ne

O Mo

RESULTADOS
Software de inteligencia artificial disponible actualmente

Aunque la atencién actual esta en los modelos generativos de lenguaje, no es el Unico tipo de software de

inteligencia artificial disponible actualmente. Ademas de estos modelos tenemos:

[ ] Sistemas expertos: Los primeros ejemplos de IA, estan basados en el conocimiento y la logica.
Sistemas como MYCIN, desarrollado en la década de 1970, se utilizan para el diagnéstico médico
(Feigenbaum, 1991). Otros sistemas expertos se utilizan en la ingenieria, la agricultura y los negocios
(Russell,2016).

[ Aprendizaje automatico: El aprendizaje automético y la mineria de datos han experimentado un
rapido crecimiento y adopcion en la Gltima década. Esto incluye redes neuronales, aprendizaje profundo,
procesamiento del lenguaje natural y visién por computadora (Zhang et al, 2016). Plataformas como
TensorFlow, PyTorch y Scikit-learn han hecho que estos algoritmos sean mas accesibles (Pedregosa,
2011) (Goodfellow, 2016).

[ Robdtica y automatizacion: Estos se estan volviendo més sofisticados y omnipresentes. Los robots
realizan tareas fisicas en entornos como fébricas, almacenes y hogares (Russell, 2016). Vehiculos

autébnomos también estan siendo desarrollados activamente (Thrun, 2006).
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[ Procesamiento del lenguaje natural: (PLN) permite a los sistemas de IA analizar, comprender y
generar lenguaje humano. Esto incluye traduccidbn automatica, resumen de textos, chatbots,
reconocimiento de voz y mas. Modelos como BERT, GPT-2 —y sus variantes- y Transformer han impulsado
grandes avances en PLN (Kaiser, 2017). El PLN ha dado como resultado el desarrollo de modelos

generativos de lenguaje que estan ahora al alcance de todos.
Principales modelos generativos de lenguaje

El mas notorio de los modelos generativos de lenguaje -por la amplia publicidad que ha recibido- es
ChatGPT, basado en el modelo GPT-3 en su versién gratuita y con la opcién de usar el modelo GPT-4 en
su version de paga. Sin embargo, existen varios modelos generativos de lenguaje que han demostrado ser
competidores notables en el campo del lenguaje natural y que pueden rivalizar con ChatGPT en términos

de rendimiento y aplicaciones. Entre estos modelos estan:

[ BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): Desarrollado por Google Al
Language, BERT es un modelo de aprendizaje profundo bidireccional basado en la arquitectura
Transformer (Devlin et al., 2018). Este modelo ha establecido nuevos estandares en tareas de comprension
del lenguaje natural y ha sido ampliamente adoptado en diversas aplicaciones, principalmente en el
buscador de Google que ahora interpreta el lenguaje de forma mas natural y elimina la necesidad de usar
simbolos para refinar las busquedas.

[ XLNet (eXtreme Multi-task Learning Network): Propuesto por Yang en 2019, XLNet es un modelo
de lenguaje autoregresivo basado en la arquitectura Transformer que supera algunas limitaciones de BERT
al considerar todas las permutaciones posibles de las palabras en una secuencia. Este enfoque permite a
XLNet capturar informacién contextual de manera mas efectiva. Entre sus aplicaciones se encuentra la
recomendacién de contenido, como articulos, noticias o documentos basandose en el texto introducido.

[ ] T5 (Text-to-Text Transfer Transformer): Desarrollado por Google Research, T5 es un modelo
basado en la arquitectura Transformer que trata todas las tareas de procesamiento del lenguaje natural
como problemas de traduccién de texto a texto (Raffel et al., 2019). T5 ha demostrado un rendimiento
excepcional en una amplia gama de tareas de lenguaje natural. Gracias a su arquitectura de todo en uno,
T5 permite una amplia gama de tareas de procesamiento del lenguaje natural como resumen, generacion,
clasificacion, complecion y comprension.

[ RoBERTa: RoBERTa (Robustly optimized BERT approach) es una variante de BERT desarrollada
por Facebook Al (Liu et al., 2019). A través de la optimizacion del preentrenamiento y la modificaciéon de
algunos hiperparametros, ROBERTa ha logrado mejoras significativas en el rendimiento en comparacion
con BERT en varias tareas de lenguaje natural. Algunas de sus aplicaciones son: clasificacion de texto,

resumen automatico y respuestas a preguntas.
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Todos los anteriores son modelos Transformers, una arquitectura de redes neuronales que funciona con
secuencias de datos, como palabras u oraciones. Estas secuencias no se procesan de forma lineal, sino
gue cada elemento de la secuencia es procesado en relacion con todos los demas elementos. La figura 3
muestra las principales diferencias entre estos modelos: BERT utiliza atencion bidireccional, lo que le
permite entender el contexto en ambas direcciones, XLNet utiliza un orden permutado de las secuencias
de entrada, en lugar del orden secuencial, T5 esta disefiado especificamente para tareas de texto a texto,
RoBERTa no utiliza la tarea de prediccion de siguiente frase durante el preentrenamiento.

Figura 3.

Diferencias entre modelos generativos de lenguaje basados en Transformers

BERT

*

Atencion bidireccional

bert atencion bidireccional

Orden permutado

xlnet orden permutado

5
lﬁ:xto a texto

RoBERTa t5_texto a texto

Sin prediccion

roberta_sin siguiente frase

Aunque comparten una arquitectura Transformer similar, introducen mejoras distintas sobre el modelo
BERT original. Se influencian mutuamente e incorporan técnicas exitosas de otros modelos. Estos modelos
son los que recientemente han dominado la escena no son los Unicos sistemas de generacion de lenguaje

También tenemos los siguientes:
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[ Modelos de lenguaje basados en légica: Estos modelos utilizan reglas de deduccioén légica y bases
de conocimiento formales para generar lenguaje de una manera mas controlada. Por ejemplo, el sistema
de Russell (2019) genera relatos cortos al aplicar reglas de trama y creacion de palabras junto con
restricciones ldgicas. Si bien la calidad del lenguaje es inferior a la de los modelos de Transformers, los
enfoques logicos tienen el potencial de generar lenguaje mas coherente, informativo y objetivamente
correcto. Las limitaciones incluyen la dificultad de codificar conocimientos y légica en estas plataformas.

[ Redes neuronales recurrentes: Las redes neuronales recurrentes (RNR), las redes neurales de
término de memoria corto — largo (TMCL) y las redes neuronales de unidad recurrente con compuertas
(URC) dominaron la generacion de lenguaje antes de la aparicion de los Transformers. Por ejemplo,
Mikolov (2010) y Sutskever (2011) demostraron la capacidad de las RNR y TMCL para generar texto
coherente y de longitud moderada. Si bien han sido superadas por los Transformers en la calidad del
lenguaje, las RNR aun muestran potencial para la generacién de lenguaje controlado y a largo plazo. Sus
desventajas incluyen la dificultad para modelar dependencias a largo plazo y la menor calidad de lenguaje
en comparacion con los Transformers. Estas redes se han usado para procesamiento de lenguaje natural,
reconocimiento de patrones e incluso para reconocimiento de voz, sin embargo, su poca capacidad de
memoria limita el alcance de contexto, ademas de que su velocidad de entrenamiento es mas lenta que la
de los Transformers.

[ Modelos de lenguaje enfocados en el control: Intentan proporcionar mas control y supervision sobre
la generacion de lenguaje. Por ejemplo, los sistemas de retroalimentaciéon de Lewis (2020) y los modelos
de restricciones de Holtzman (2020) restringen las salidas de los modelos de lenguaje para satisfacer
ciertos requisitos. El marco de Constitutional Al de African (2020) aplica auto-supervision para alinear los
modelos con conjuntos de normas. Los modelos de control se entrenan especificamente para entender
instrucciones y sugerir acciones, por lo que su alcance es mas limitado que modelos generales de lenguaje.
Su principal desventaja es la dificultad de especificar adecuadamente las restricciones y retroalimentacion
para estos sistemas. Una aplicacion de estos modelos es control de sistemas fisicas basados en

instrucciones de texto, como robots, vehiculos autbnomos 0 maquinas.

Estos modelos podrian superar a ChatGPT permitiendo mayor coherencia temética y apego a hechos
especificos, aunque aun estan limitados en la calidad literaria del lenguaje que producen. En resumen,
mientras que los modelos GPT de Open Al actualmente producen la mejor calidad de lenguaje general,
existen algunas alternativas prometedoras basadas en légica, control y modelos recurrentes que vale la
pena considerar para la generacion de lenguaje educativo y controlado. Los proximos avances en estas
areas seran cruciales para el desarrollo de sistemas de generacién de lenguaje robustos y confiables para

aplicaciones educativas.
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La figura 4 muestra cuatro tipos de modelos de lenguaje: basados en légica, basados en RNR, basados en
control y basados en grandes cantidades de datos (como ChatGPT). También muestra las caracteristicas,

ventajas y desventajas de cada modelo.

Figura 4.
Caracteristicas, ventajas y desventajas de modelos no Transformers

Caracteristicas

Reglas de deduccion logica v bases de conocimiento formales

Redes neuronales recurrentes, de término de memoria corto-largo y de unidad recurrente con compuertas

- 7" Mas control y supervisién sobre la generacion de lenguaje

Ventajas

Modelos de fenguaje

Basados en logica 744 Generacion de lenguaje mas coherente. informativo y objetivamente correcto

Basados en RNN - —} Generacion de lenguaje controlado y a largo plazo

Basados en control [=—==— v——b{ Entendimiento de instrucciones y sugerencias de acciones

.

Basados en grandes cantidades de datos ‘ v r‘ Generacion de lenguaje de alta calidad

Desventajas

Dificultad de codificar conocimientos y logica

Dificultad para modelar dependencias a largo plazo y menor calidad de lenguaje en comparacion con los Transformers

— .I Dificultad para especificar adecuadamente las restricciones y retroalimentacion

\J Posible falta de coherencia y correccion en el lenguaje generado

Uso de modelos generativos de lenguaje en la educaciéon superior

La implementacion de soluciones impulsadas por inteligencia artificial ha traido ventajas competitivas
significativas sobre la operacion tradicional, y como cualquier implementacién tecnolégica puede traer sus
propios desafios y limitaciones. Desde su lanzamiento, ChatGPT dividi6 a los profesores en dos bandos:
los que veian un mundo de posibilidades para potenciar las habilidades de sus estudiantes y aquellos que
preveian un alud de tareas copiadas y trampas académicas. El Departamento de Educacion de la Ciudad

de Nueva York decidio prohibir el uso de ChatGPT en las redes y dispositivos de sus escuelas (Rosenblatt,

TLATEMOANI, No. 44, diciembre 2023.
https://www.eumed.net/rev/tlatemoani/index.html
27




2023). Poco tiempo después, un estudiante de la Universidad de Princeton desarrollé una aplicacion que

puede detectar si un texto ha sido escrito por un humano o por ChatGPT (Gilliard, 2023).

A pesar de la euforia original en el mundo académico, pareciera que la opinién publica se ha centrado en
cémo evitar que los estudiantes incurran en practicas poco éticas. Se siente como una reedicion de lo que
se vivio durante la pandemia de covid-19 y las clases dictadas por sistemas de videoconferencia como
Zoom, donde parecia mas importante evitar que el estudiante cayera en deshonestidad académica, que el
aprovechar las tecnologias para desarrollar nuevas metodologias de ensefianza.

Uno de los principales retos del uso de modelos generativos de lenguaje en las universidades es su impacto
en la evaluacién estudiantil. Existe la preocupaciéon de que los estudiantes puedan externalizar sus tareas
escritas a ChatGPT u otros sistemas de IA, lo que podria socavar la integridad académica y hacer que las
evaluaciones sean menos efectivas para medir el aprendizaje de los estudiantes. Ademas, algunos
instructores pueden resistirse a adaptarse a los cambios en los métodos de evaluacién y pueden tener

preocupaciones sobre cémo integrar estos modelos en su ensefianza.

Es necesario sefialar que, aunque los modelos generativos de lenguaje pueden proporcionar informacion
Gtil, también pueden generar informacién incorrecta o de baja calidad. Esto plantea preocupaciones sobre
la confiabilidad de la informacién proporcionada por estos modelos, especialmente cuando se utilizan en
un contexto educativo. Es necesario evaluar y validar la calidad de la informacion generada por estos
modelos para garantizar que los estudiantes reciban informacion precisa y util (Brown et al., 2020). A
continuacion, se mencionan desafios y riesgos del uso de modelos generativos de lenguaje en la educacion

superior.
Calidad de lainformaciéon generada

La calidad de la informaciéon generada por modelos de lenguaje, es un factor critico en su utilidad y
confiabilidad. La calidad se puede evaluar en funcién de varios criterios, como la precisién, relevancia,
coherencia, legibilidad y objetividad. A continuacién, se detallan estos criterios y cémo se pueden lograr

mediante el entrenamiento y ajuste de modelos generativos de lenguaje.

A) Precisién. La precision se refiere a qué tan exacta es la informacién generada por el modelo en
relacién con la realidad o los hechos establecidos. La precisidn de los modelos generativos de lenguaje se
basa en la calidad de los datos utilizados durante su entrenamiento. Estos datos provienen de una amplia
variedad de fuentes, incluido el contenido en linea, como sitios web, blogs, foros y documentos académicos.
Sin embargo, dado que la informacion en linea estd en constante cambio y puede contener errores o

informacion desactualizada, la precision de los modelos no es perfecta.
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B) Relevancia. La relevancia se refiere a qué tan bien la informacion generada por el modelo
responde a las preguntas o inquietudes del usuario. Los modelos generativos de lenguaje pueden generar
informacion relevante al contextualizar las consultas del usuario y seleccionar informacion relevante de su
base de conocimientos. Sin embargo, la relevancia puede verse afectada por la ambigiedad en las

consultas del usuario o la falta de informacion especifica en la base de conocimientos del modelo.

C) Coherencia. La coherencia se refiere a si la informacién generada por el modelo sigue una
estructura logica y clara. Los modelos generativos de lenguaje son capaces de generar texto coherente al
analizar y aprender patrones en los datos de entrenamiento. Esto permite al modelo generar oraciones y

parrafos que siguen una estructura gramatical y l6gica adecuada en funcién del contexto.

D) Legibilidad. La legibilidad es la facilidad con la que el texto generado puede ser leido y
comprendido por el usuario. Los modelos generativos de lenguaje estan disefiados para generar texto en
un lenguaje claro y conciso, utilizando vocabulario y gramética adecuados. Ademds, el modelo puede

adaptarse a diferentes estilos de escritura y niveles de complejidad segun las necesidades del usuario.

E) Objetividad. La objetividad se refiere a la imparcialidad y neutralidad de la informacién generada
por el modelo. Aunque los modelos generativos de lenguaje estan disefiados para proporcionar respuestas
objetivas y basadas en hechos, pueden verse influenciados por los sesgos presentes en los datos de
entrenamiento. Para abordar este problema, los investigadores y desarrolladores trabajan en técnicas para

mitigar y detectar sesgos en los modelos.

A continuacion, se muestra una comparativa de los diferentes modelos de generacion de lenguaje de

acuerdo a los criterios mencionados (Tab. 1).

Tabla 1.

Comparativa entre modelos generativos de lenguaje. Fuente: Elaboracion propia.

Modelo Relevancia Coherencia Legibilidad Objetividad
GPT Alta Media Alta Baja
BERT Alta Alta Media Media
XLNet Alta Alta Alta Media

T5 Media Alta Alta Alta

RNR Baja Baja Baja Alta
Modelos basados en l6gica Media Alta Media Alta
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Modelos enfocados en control Media Media Media Alta

Como puede verse, ningiin modelo actual domina en todas las métricas, por lo que la eleccién del modelo

depende de la aplicacion de destino.
Sobrecarga cognitiva

Los modelos generativos de lenguaje pueden proporcionar una gran cantidad de informacién y recursos a
los estudiantes, lo que puede resultar en una sobrecarga cognitiva. La sobrecarga cognitiva se refiere a la
dificultad que experimenta un individuo al procesar y retener informacién en su memoria de trabajo cuando
se enfrenta a multiples fuentes de informacion o a informacion compleja (Sweller, 1988). Esta sobrecarga
puede dificultar el aprendizaje y la comprension de los estudiantes, especialmente cuando se presentan

con multiples fuentes de informacion.

La teoria de la carga cognitiva (Sweller, 1988) sugiere que el disefio de materiales instruccionales y la
presentacion de informacion deben tener en cuenta las limitaciones de la memoria de trabajo de los
estudiantes. En el contexto de los modelos generativos de lenguaje como ChatGPT, esto implica disefar
interfaces y sistemas que ayuden a los estudiantes a gestionar la informacién proporcionada de manera

efectiva y evitar la sobrecarga cognitiva.

Una forma de abordar este problema es mediante el uso de técnicas de reduccion de carga cognitiva, como
la segmentacion y la preentrenacion (Mayer & Moreno, 2003). La segmentacién implica dividir la
informacion en fragmentos mas pequefios y presentarlos de manera secuencial, lo que permite a los
estudiantes centrarse en una parte de la informacion a la vez. La preentrenacion implica presentar
conceptos clave antes de proporcionar informacion mas detallada, lo que ayuda a los estudiantes a

construir un esquema mental que facilite la comprensién de la informacion posterior.

Ademas, es esencial que los educadores y los desarrolladores de modelos de |A trabajen juntos para crear
sistemas de apoyo adaptativos que puedan identificar y adaptarse a las necesidades individuales de los
estudiantes (Kalyuga, 2007). Estos sistemas pueden ajustar la cantidad y complejidad de la informacién
generada por modelos generativos de lenguaje en funcién de la experiencia y el conocimiento previo del

estudiante, lo que ayuda a evitar la sobrecarga cognitiva y promueve un aprendizaje mas efectivo.

Un hecho innegable es que los estudiantes se beneficiarian al poder obtener respuestas a sus consultas
mas rapidamente a través de conversaciones, en lugar de blsquedas en linea. Esto sugiere que los
modelos generativos de lenguaje podrian tener un impacto positivo en la educacion al proporcionar una

forma mas rapida y eficiente para que los estudiantes obtengan respuestas a sus preguntas.

TLATEMOANI, No. 44, diciembre 2023.
https://www.eumed.net/rev/tlatemoani/index.html
30




De la implementacion en educacion superior

Un ejemplo de la aplicacidon de estos modelos que podria no ser tan obvio es en las licenciaturas de
marketing digital y comercio electronico, ya puede mejorar significativamente la experiencia del cliente al
proporcionar interacciones personalizadas con los usuarios. Ademas, reduce el costo de brindar servicio al
cliente al automatizar muchas tareas. Esto puede llevar a una mayor satisfaccién del cliente y mayores
beneficios operativos y financieros para las empresas. Al ser un modelo de generacién de lenguaje natural,
puede aportar una mayor precision para comprender solicitudes de usuarios que hablan diferentes idiomas,

dando a las empresas acceso a nuevos mercados (George et al., 2023).

Para Maria Blasco, responsable de tecnologia del Instituto de Ensefianza Secundaria Ramén y Cajal (que
en 2021 gané el reconocimiento a escuela del afio por parte de la fundacion Princesa de Girona), ChatGPT
“es la ultima evolucidon de internet, es la maquina parlante de Asimov”, que puede ayudar mucho a

desarrollar las potencialidades de los estudiantes (Valgafion, 2023).

Jorge Aranda, representante de Estudiantes en Defensa de la Universidad, estudia en la facultad
zaragozana de ingenieria. El sefiala que “lo que hay que hacer es educar al alumno para que vea en los
trabajos el desarrollo de las competencias y no como una tarea que solo sirve para conseguir una nota al

final del curso” (Valgafion, 2023).

Podria decirse que el reto principal es garantizar que los modelos generativos de lenguaje sean utilizados
de manera ética y responsable. Por ejemplo, se debe asegurar que se utilice para apoyar el aprendizaje y
no para reemplazarlo por completo. También es importante garantizar que se utilice de manera justa y
equitativa para todos los estudiantes, independientemente de su nivel socioecondmico o habilidades

linglisticas.

Por otro lado, el uso de estos modelos presenta varias oportunidades para mejorar el aprendizaje y la
ensefianza. Una de las principales oportunidades es proporcionar retroalimentacién personalizada a los
estudiantes. ChatGPT puede analizar el trabajo de un estudiante y proporcionar comentarios especificos
sobre como mejorar su escritura, lo que puede ayudar a los estudiantes a desarrollar habilidades de
escritura més efectivas. Otra oportunidad es apoyar a los estudiantes con discapacidades. Los modelos
generativos de lenguaje pueden ser utilizados para proporcionar apoyo adicional a los estudiantes con
discapacidades visuales o auditivas, asi como para aquellos que tienen dificultades para escribir debido a
discapacidades fisicas. También pueden ser utilizados para apoyar el aprendizaje de idiomas, ya que
pueden proporcionar traducciones precisas y sugerencias de gramatica y vocabulario, lo que podria ser

especialmente (til para estudiantes internacionales.
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Al proporcionar ejemplos de escritura y ofrecer retroalimentacion instantanea, estos modelos pueden
aumentar la eficiencia del proceso de escritura y ayudar a los estudiantes a desarrollar sus habilidades.
Ademas, al proporcionar sugerencias de redaccién y correcciones gramaticales, pueden mejorar la calidad

de los trabajos escritos de los estudiantes (Cui et al., 2021).

La creacion de preguntas de examenes es una tarea fundamental en la educacion superior, pero también
puede ser un proceso laborioso y que consume tiempo. Los modelos generativos de lenguaje, pueden
facilitar este proceso al generar automaticamente preguntas basadas en el contenido del curso. Esto
permite a los profesores centrarse en la ensefianza y la evaluacién, en lugar de invertir tiempo en la

creacién de preguntas (Wang et al., 2020).

Jirgen Rudolph (2023), jefe de investigacion en la Kaplan Higher Education Academy ofrece algunas
recomendaciones a las instituciones de educacion superior sobre cdmo utilizar mejor las capacidades de

los modelos generativos de lenguaje, especificamente de ChatGPT:

1. Desarrollar politicas claras y coherentes sobre el uso de ChatGPT en la evaluacion estudiantil y

garantizar que se utilice de manera ética y responsable.

2. Proporcionar capacitacién a los instructores sobre cémo integrar ChatGPT en su ensefianza y

cémo utilizarlo para proporcionar retroalimentacion personalizada a los estudiantes.

3. Fomentar la colaboracion entre estudiantes y profesores en el desarrollo de ChatGPT para

asegurarse de que se adapte a las necesidades especificas del entorno académico.

4, Evaluar regularmente el impacto del uso de ChatGPT en el aprendizaje y la ensefianza, incluyendo

su efectividad en la mejora del rendimiento estudiantil y su impacto en la integridad académica.

Estudio de caso

En la actualidad, la Educacion Superior enfrenta diversos desafios relacionados con la adaptacién a las
tecnologias emergentes y la mejora continua de los métodos de ensefianza. En este contexto, el uso de
modelos generativos de lenguaje, como ChatGPT, ha ganado relevancia como una herramienta
potencialmente revolucionaria para mejorar la experiencia educativa. Sin embargo, su implementaciéon en
entornos académicos de nivel superior plantea una serie de interrogantes y desafios que requieren una
investigacién detallada. Esta investigacion busca abordar esta problemética explorando el impacto
potencial de la integracién de ChatGPT en la Educacién Superior y proporcionando perspectivas valiosas

para informar futuras estrategias educativas y decisiones de implementacion.
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Basandonos en las respuestas recopiladas de la encuesta sobre la opinion de los estudiantes después de

usar el ChatBot, se pueden extraer algunas conclusiones clave:
1. Aceptacion Positiva del ChatBot:

La mayoria de los estudiantes indicaron la aceptacion de utilizar el ChatBot en la clase, y una proporcién
significativa expres6 que mejora su comprension de los temas y les ayudé a resolver dudas especificas.
Esto sugiere una aceptacion generalizada de la herramienta como un recurso educativo beneficioso (Fig.
5).

Figura 5.

Preguntas y respuestas de aspecto “Aceptacion del ChatBot”.

;Consideras que DraPamelaBot mejoraria tu comprensién de los temas discutidos en la clase? ;El DraPamelaBot te ayudaria a resolver dudas das con el ido de la

21 respuestas materia?

21 respuestas
s
@ nNo ®s

® o

¢ Te gusto usar DraPamelaBot en esta clase?
21 respuestas

®si
® o

2. Impacto en la Participacién y Compromiso:

Los resultados también muestran que muchos estudiantes sienten que el ChatBot podria facilitar la
comunicacion con el profesor y los compafieros, y contribuir a un mayor compromiso en la clase. Esto

podria indicar un impacto positivo en la interactividad y la participacion activa (Fig. 6).

Figura 6.

Preguntas y respuestas de aspecto “Impacto en la participacién y compromiso”.

3. Percepcion de Utilidad y Efectividad:
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Las respuestas sugieren que la mayoria de los estudiantes encontraron que el ChatBot era facil de usar,
ofrecia retroalimentacion util y proporcionaba respuestas precisas. Esto sugiere una percepcion general de

utilidad y efectividad de la herramienta (Fig. 7).

Figura 7.
Preguntas y respuestas de aspecto “Percepcion de utilidad y efectividad”.

4. Recomendacion para la Implementacion Futura:

La recomendacién positiva de muchos estudiantes para la implementacién del ChatBot en otras
clases indica un interés continuo y un deseo de aprovechar esta tecnologia en entornos académicos (Fig.
8).

Figura 8.
Preguntas y respuestas de aspecto “Recomendaciones”.
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21 respuestas
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o
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21 respuestas
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on
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21 respuestas 21 respuestas

20 20
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iCrees que el uso de DraPamelaBot deberia expandirse para incluir mas funciones en informacion DraPamelaBot te motiva a explorar mds recursos y materiales relacionados con la clase?
sobre a vida estudiantil? 21 respuestas
21 respuestas
os
s L)
on

¢Te sentiste comodo/a tus través de en

¢DraPamelaBot influy6 positivamente en tu participacion activa durante las actividades en clase? otros métodos de comunicacion?
21 respuestas 21 respuestas

os
on

Conside que deberia més para adaptarse a las necesidades
especificas de la clase?

21 respuestas

osi
oo

Recomendaria la implementacién del DraPamelaBot en otras clases.
21 respuestas

@si
@ No

5. Areas de Mejora Potenciales:

Aunque la respuesta general es positiva, algunas areas especificas, como la personalizacion del ChatBot
y la necesidad de funciones adicionales, podrian sefialar areas de mejora para satisfacer las necesidades

especificas de los estudiantes (Fig. 9).
Figura 9.
Preguntas y respuestas de aspecto “Areas de mejora”.

En resumen, la mayoria de los estudiantes tienen una vision positiva del uso del ChatBot en clase,
indicando su potencial para mejorar la experiencia educativa y la interaccion estudiante-profesor. Sin
embargo, es importante considerar las areas de mejora identificadas para garantizar una implementacion

efectiva y continua de esta tecnologia en el futuro.
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Recomendaciones finales

Después de esta revisién sobre los modelos generativos de lenguaje, se recomienda que las instituciones
de educacién superior opten por la regulacién en lugar de la prohibicion de su uso por parte de los
estudiantes, de tal manera que se logre el impacto deseado (Fig. 10). Para lograr esto, es necesario
proporcionar una adecuada capacitacion de los profesores y estudiantes, asi como el desarrollo de

actividades que incorporen el uso de estos modelos de manera planificada y regulada.

A continuacién, presentamos algunas recomendaciones generales:

[ Comprender las limitaciones de los modelos generativos de lenguaje: Es importante que tanto los
profesores como los estudiantes comprendan que los modelos generativos de lenguaje son una
herramienta de inteligencia artificial y tienen sus limitaciones. Los modelos generativos de lenguaje pueden
generar respuestas que no sean completamente precisas o apropiadas para la situacion. Por lo tanto, es
importante utilizar esta herramienta con precaucion y siempre verificar la respuesta generada.

[ Identificar las mejores précticas de uso: El uso de modelos generativos de lenguaje en la educacion
superior debe ser cuidadosamente planificado y disefiado para cumplir con los objetivos educativos
especificos. Esto puede incluir la identificacién de las mejores practicas para el uso del chatbot, como la
seleccion de la tarea adecuada, la personalizacién del modelo y la retroalimentacién humana.

[ ] Promover la transparencia y la ética: Los chatbots como ChatGPT pueden ser poderosas
herramientas, pero también pueden ser utilizados de manera inapropiada o para fines malintencionados.
Es importante promover la transparencia y la ética en el uso de estas herramientas, incluyendo la
divulgacién de las limitaciones del modelo y la fuente de los datos de entrenamiento.

[ Incluir la retroalimentacion humana: Los modelos generativos de lenguaje no son perfectos y
pueden generar respuestas que no sean completamente precisas o apropiadas para la situacién. Por lo
tanto, es importante incluir la retroalimentacion humana en el proceso, para corregir cualquier error o
proporcionar una mejor respuesta.

[ ] Utilizar modelos generativos de lenguaje para fomentar la colaboracién y el dialogo: El uso de
modelos generativos de lenguaje en la educacion superior puede ser una oportunidad para fomentar la
colaboracién y el dialogo entre profesores y estudiantes. Al utilizar el chatbot para generar respuestas a
preguntas o para explorar un tema en particular, los estudiantes pueden trabajar juntos para desarrollar
nuevas ideas y perspectivas.

[ Monitorear el uso de los modelos generativos de lenguaje: Es importante monitorear el uso de los
modelos generativos de lenguaje para evaluar su efectividad en el contexto educativo. Esto puede incluir
la evaluacién de la calidad de las respuestas generadas, la frecuencia de uso y la satisfaccion de los

usuarios.
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Figura 10.
Mapa mental del impacto de los modelos generativos de lenguaje en la educacién superior.
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CONCLUSIONES

Los modelos generativos de lenguaje tienen un tremendo potencial para transformar la educacion superior,
con aplicaciones que van desde asistentes de aprendizaje personalizados hasta chatbots educativos. No
obstante, es crucial evaluar cuidadosamente sus beneficios y limitaciones para implementarlo de forma que
mejore realmente los resultados de aprendizaje, la experiencia de los estudiantes, y la carga de trabajo de
profesores, sin comprometer la agencia humana o la calidad educativa. Mas investigacion es necesaria

para guiar el uso ético y efectivo de estos modelos en la educacion.
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