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1. Resumen

El Sistema de Evaluacion del Perfil de Aprendizaje (SEPA) es el
fundamento de diagndstico y la capa de evaluacién central de
esta investigacion doctoral, concebido como una respuesta
metddica y rigurosa al bajo rendimiento persistente en pruebas
estandarizadas nacionales e internacionales (como Saber y
PISA). Su proposito primordial es transformar los datos
numeéricos de la evaluacién en inteligencia pedagdgica que se
pueda usar, identificando y organizando de forma precisa las
Dimensiones del Perfil de Aprendizaje (DPA) de cada
estudiante. Con ello, se genera el insumo fundamental para
que el docente cuente con la informacién necesaria para la
intervenciony la posterior adaptacidon de materiales educativos
a gran escala.

El disefio del sistema se desarrolla mediante un proceso
riguroso y completamente automatizado que consta de cinco
fases, garantizando una trazabilidad completa, un registro que
permite seguir el camino de la informacidn. desde la respuesta
inicial del estudiante hasta la entrega del recurso informativo
final.

El flujo se inicia con la Recoleccién de Datos con Fundamento
pedagdgico, a través de la aplicacion del Cuestionario de Perfil
de Aprendizaje, un instrumento de evaluacion de alta calidad
que ha sido rigurosamente validado y demuestra una fiabilidad
alta (es decir, mide siempre lo mismo de manera consistente),
con indicadores superiores al 0.90. A continuacién, en la fase
de Traduccion y Conversidon para la Inteligencia Artificial
(Serializacidn), el sistema realiza una traduccion esencial: las
puntuaciones numéricas se convierten a un formato de datos
estructurado y universal conocido como JSON (JavaScript
Object Notation). Este paso se apoya en una ingenieria de
instrucciones (prompts) altamente especializada, lo que

transformando el dato numérico en un lenguaje estandarizado
que el sistema de Inteligencia Artificial puede interpretar sin
ambigliedades, siguiendo un patrén de validacion previamente
establecido.

El instrumento validado estd conformado por un documento de profundizacion tedrica y metodoldgica
que sustenta sus fundamentos, el cuestionario de perfil de aprendizaje, una cartilla que sistematiza el
proceso y las fases de validacion propias de un instrumento de investigacion de orden doctoral, la cual fue
evaluada y aprobada por expertos, un formato de aplicacion automatizado implementado a través de
Google Forms y, finalmente, una hoja de respuestas estructurada y automdtica que no solo permite el
registro de las respuestas de los estudiantes, sino que ademds incorpora andlisis estadisticos avanzados e
integra elementos de registro procesados mediante técnicas de inteligencia artificial.
https://inicio.khepermentor.com/cuestionario-de-perfil-de-aprendizaje,

La tercera fase es el Diagnodstico Inteligente Asistido (RAG),
gue constituye el corazén analitico. Un Motor de Inteligencia
Artificial Avanzada (LLM) se encarga de analizar el perfil ya
traducido. Lo crucial es que este analisis esta asistido por la
arquitectura RAG (Recuperacion Aumentada de Ila
Generacion). Esto significa que la IA no inventa el diagndstico,
sino que lo ancla y lo fundamenta consultando una Base de
Conocimiento Estructurada (un repositorio de reglas
pedagdgicas y marco tedrico codificado). Esta interconexidn
garantiza que el diagndstico cualitativo final, que incluye


https://inicio.khepermentor.com/cuestionario-de-perfil-de-aprendizaje/

niveles de dominio, fortalezas y recomendaciones, sea
completamente coherente y esté cientificamente verificable
frente a la evidencia tedrica.

La fase de Generacién del Informe Pedagdgico para el Docente
representa la culminacién del proceso de diagndstico de SEPA.
El diagndstico estructurado del perfil (el JSON) es inyectado de
forma dindmica en una instruccion que ordena al modelo de IA
crear un Informe Pedagdgico Descriptivo y Argumentativo. Lo
fundamental es que este informe es creado basandose
exclusivamente en el perfil de aprendizaje del estudiante, sin
fusionarse con contenido curricular externo, garantizando que
el producto es una traduccion fiel del diagndstico para el uso
docente. Finalmente, la Presentacion y Registro (Visualizacion
y Trazabilidad) entrega el Informe Pedagdgico Descriptivo en
un formato estructurado y claro para su facil lectura. El flujo de
trabajo del sistema se confirma como técnicamente soélido
(demostrando una respuesta rapida y una alta fiabilidad en la
repeticion de resultados). Ademas, se asegura la trazabilidad
completa, lo que permite auditar y verificar que cada seccion
del informe generado tiene un vinculo directo y verificable con
la entrada original del diagnéstico traducido (el JSON).
Tecnoldgicamente, SEPA demuestra una arquitectura
modular, segura y altamente escalable, utilizando Ia
infraestructura de Google Workspace junto con la potencia del
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motor de andlisis cognitivo. Este disefio garantiza la coherencia
pedagodgica y la consistencia técnica (que el sistema sea fiable
y sus resultados se puedan repetir). Ademas, cumple con
requisitos éticos y de seguridad rigurosos (como la privacidad
desde el disefio y la protecciéon de credenciales). La
convergencia practica de la evaluacidon psicométrica con la
analitica del aprendizaje mediante IA valida la hipdtesis
funcional central del proyecto: el sistema transforma los datos
del perfil en inteligencia pedagégica procesable mediante una
Inteligencia Artificial responsable, consolidando un puente
robusto y fiable entre la evaluacion y la adaptabilidad
educativa.

"SEPA usa Inteligencia Artificial y un
'motor de conocimiento' (RAG) para
transformar los resultados de la
evaluacion en consejos prdcticos
para el profesor, dando estrategias
que pueden impactar el bajo
rendimiento."

2. Introduccion General al
Sistema SEPA

El presente informe se enmarca en el contexto del proyecto de
investigacion doctoral "Evaluacion del Impacto de la Generacion y
Adaptacion de Materiales de Aprendizaje mediante Inteligencia
Artificial en el Rendimiento Académico de Estudiantes de
Secundaria en Ambientes Virtuales". Este proyecto aborda la
problematica de la falta de personalizacion en los materiales
educativos, un factor que impacta negativamente el rendimiento
académico, (Durdn Sdnchez et al., 2024; Haro Esquivel et al., 2025;
Lépez Proaiio & Abad Arroyo, 2025; Pérez-Peiia & Garcia-Lopez,
2024) como lo evidencian los bajos resultados a nivel nacional en
las pruebas Saber (ICFES, 2022) y PISA, y especificamente en
instituciones como el Colegio Nacional Nicolas Esguerra, donde un
alto porcentaje de estudiantes presenta bajos niveles de
desempefio en dreas como comprensién lectora y matematicas.
La arquitectura de la solucidon propuesta se compone de un
ecosistema de tres sistemas de |A interconectados, cada uno con
una funcién especifica y secuencial:

1. SIGMA (Sistema de Generacién de Material de Aprendizaje): Es
el punto de partida, encargado de crear materiales educativos
genéricos pero estructurados.

2. SEPA (Sistema de Evaluacién de Perfil de Aprendizaje): Actua
como el segundo sistema y cerebro diagndstico del ecosistema. Su
funcidn es evaluar y modelar el perfil cognitivo y metacognitivo del
estudiante.

3. SAMA (Sistema de Adaptacién de Material de Aprendizaje): Es
el sistema final, que utiliza los insumos de SIGMA y SEPA para
personalizar el material educativo.

El propdsito fundamental de SEPA es diagnosticar los perfiles de
aprendizaje de los estudiantes para permitir una personalizacidn
de contenidos que sea precisa y fundamentada. (Huang et al.,
2023; Pérez-Peiia & Garcia-Lopez, 2024). Funciona como un
"agente de diagndstico" que, a partir de los datos cuantitativos
obtenidos de un cuestionario, construye un "modelo de usuario"
cualitativo y detallado. Este modelo captura las fortalezas,
debilidades y caracteristicas del estudiante en dimensiones clave.
El valor estratégico de SEPA radica en que su resultado: “el perfil
de aprendizaje del estudiante” se convierte en el insumo principal
para el sistema SAMA. Gracias a SEPA, la adaptacion del material
deja de ser un proceso aleatorio. En su lugar, se fundamenta en
evidencia empirica extraida directamente del perfil del estudiante,
asegurando que los ajustes respondan de manera efectiva a sus
necesidades individuales (Baez-Lopez & Herrera-Aleman, 2024).
Las siguientes secciones desglosaran en detalle las cuatro fases
técnicas que componen el funcionamiento de SEPA.

Capturas de pantalla de las pdginas de inicio de SEPA https://inicio.khepermentor.com/sepa 6/ Captura de
pantalla de la seccion del sitio web Kheper Mentor dedicada al sistema SEPA. Obtenido de Kheper Mentor, por
César Augusto Navarrete.
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3. Analisis Técnico Detallado del Sistema SEPA

El Sistema de Evaluacién del Perfil de Aprendizaje (SEPA) se
establece como el componente de diagnéstico fundamental de
un proyecto de investigacién doctoral, concebido como una
respuesta metddica a los bajos rendimientos académicos
consistentemente reportados en pruebas estandarizadas
(Saber y PISA) en el contexto educativo colombiano (ICFES,
2022). El propésito primordial de SEPA es proporcionar la
inteligencia diagndstica necesaria mediante la caracterizacion
de las Dimensiones del Perfil de Aprendizaje (DPA) del
estudiante (Lopez Proafio & Abad Arroyo, 2025). Este proceso
sienta la base para la posterior personalizacién de materiales
educativos, asegurando la precision metodolégica y la
escalabilidad funcional de la intervencion (Crompton & Burke,
2023; Huang et al., 2023).

SISTEMA DE EVALUACION DEL PERFIL
APRENDAIZE (SEPA)
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El sistema ejecuta un proceso secuencial estructurado en
cuatro fases. La Recoleccion implica la administracion del
"Cuestionario de Perfil de Aprendizaje”, un instrumento
psicométrico validado cuyo disefio esta enfocado en capturar
datos cuantitativos del estudiante. En la fase de
Procesamiento, los puntajes brutos se transforman a un
formato estructurado y legible por maquina (JSON), mediado
por una capa de ingenieria de prompts. La fase de Diagndstico
es el ndcleo analitico: un componente de inteligencia artificial
realiza un analisis semantico de los datos de entrada. Este
analisis esta rigurosamente asistido por la arquitectura de
Recuperacion Aumentada de la Generacion (RAG) y su Base de
Conocimiento Estructurada, lo que permite generar un perfil
de aprendizaje cualitativo fundamentado en el marco tedrico
(OpenAl, 2023). Finalmente, la Visualizacion culmina el
proceso al convertir este analisis cualitativo en un informe

narrativo con fortalezas, debilidades y recomendaciones
practicas para el profesional educativo.

Tecnoldgicamente, la innovacion de SEPA reside en la
aplicacién efectiva de RAG. Este mecanismo permite a la
inteligencia artificial interpretar los puntajes psicométricos
cuantitativos dentro de un marco tedrico pedagdgico
codificado (la Base de Conocimiento). Esta aproximacion
trasciende el mero procesamiento de datos para generar
inteligencia pedagdgica que es accionable y verificable contra
la estructura argumentativa de la Base de Conocimiento
(Salinas & Gutiérrez, 2023).

El sistema establece un paradigma metddicamente robusto
que articula la evaluacién psicométrica con la analitica del
aprendizaje asistida por IA (Baez-Lopez & Herrera-Aleman,
2024; Sanchez-Ruiz et al., 2023). Su disefio permite la creacidn
de perfiles de aprendizaje profundos y basados en evidencia,
elementos esenciales para el desarrollo de estrategias de
personalizacion educativa a gran escala.

SEPA se fundamenta en la aplicacion del Cuestionario de Perfil
de Aprendizaje, instrumento psicométrico disefado para
caracterizar con rigor cuatro dimensiones clave de la
interaccion del estudiante con el material educativo:
pensamiento critico, procesos metacognitivos,
retroalimentacidon elaborativa y resolucién de problemas
(Duran Sanchez et al., 2024; Pérez-Peiia & Garcia-Lopez,
2024). Este cuestionario es resultado de un proceso de disefio
y validacién doctoral que garantiza la calidad de sus resultados.
En la fase de validacion de contenido, doctores en educacion y
ciencias de datos evaluaron cada item aplicando el método de
Lawshe, obteniendo un indice de Validez de Contenido (IVC) de
0.84, indicador que refleja un consenso elevado entre expertos
(siendo 0.70 el umbral minimo aceptable). Posteriormente, se
efectud una prueba piloto con estudiantes reales para ajustar
redaccion y tiempo de aplicacion, derivando en una version
final de 40 items optimizados a partir de un instrumento
original de 100, mejorando asi su aplicabilidad practica.

La fiabilidad interna del cuestionario se verifico mediante los
coeficientes Alfa de Cronbach (a) y Omega de McDonald (w),
con valores superiores a 0.90 (entre 0.91 y 0.96), lo que
evidencia una consistencia interna excelente y una medicién
estable de cada dimension. Para comprobar que la estructura
tedrica corresponde con los datos reales, se realizaron anélisis
factoriales: el Analisis Factorial Exploratorio (AFE) confirmo la
agrupacion prevista en las cuatro dimensiones, y el Analisis
Factorial Confirmatorio (AFC) validd este modelo con indices de
ajuste elevados (CFI=0.92; TLI=0.90) vy errores bajos



(RMSEA=0.074; SRMR=0.061), parametros que, en términos
practicos, indican que la “fotografia” tedrica del instrumento
coincide en gran proporcion con los datos empiricos.

Sobre esta base, la primera fase del Sistema SEPA se centra en
la recoleccidn de datos mediante el cuestionario validado. Al
partir de respuestas psicométricamente sdélidas, SEPA puede
procesar los resultados en fases posteriores para transformar
numeros en diagndsticos pedagdgicos claros y accionables. De
este modo, los docentes no solo reciben puntuaciones, sino
informes interpretativos que describen fortalezas y areas de
oportunidad de cada estudiante. Esta informacién alimenta
directamente la personalizaciéon educativa de los sistemas
SIGMA y SAMA, convirtiendo datos cuantitativos confiables en
recomendaciones pedagodgicas especificas y fundamentadas, y
cerrando asi el ciclo entre evaluacién psicométrica, analisis
inteligente y adaptaciéon del aprendizaje (Baez-Lopez &
Herrera-Aleman, 2024; Huang et al., 2023; Swiecki et al.,
2022). Con el fin de respaldar la calidad metodolégica del
Cuestionario de Perfil de Aprendizaje, se presentan a
continuacion los principales indicadores psicométricos
obtenidos durante su proceso de validacion. Estos parametros
permiten evidenciar, de manera clara y cuantificable, la validez
y fiabilidad del instrumento en cada una de sus dimensiones,
garantizando que los resultados que alimentan al Sistema SEPA
sean consistentes, precisos y fundamentados en criterios
reconocidos en la literatura especializada.

Tabla 1. Indicadores psicométricos del Cuestionario de Perfil
de Aprendizaje

Indicador Valor Criterio Qué significa

obtenido recomendado
indice de Validez | 0.84 20.70 Alto consenso entre
de Contenido expertos: las preguntas

(Ive) realmente miden lo
que se busca evaluar.
Alfa de Cronbach | 0.958 >0.70 Excelente consistencia
(a) Pensamiento interna: las preguntas
Critico de esta dimension son
muy coherentes entre
si.

Alfa de Cronbach | 0.949 20.70 Excelente consistencia
(a) Procesos interna.
Metacognitivos

3.1. Fase 1: Instrumentacion y Evaluacién Psicométrica
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Alfa de Cronbach | 0.913 >0.70 Excelente consistencia
(a) interna.
Retroalimentacion

Elaborativa

Alfa de Cronbach | 0.963 >0.70 Excelente consistencia
(a) Resolucion de interna.

Problemas

Omega de | 0917 - 20.70 Refuerza la fiabilidad:
McDonald (w) | 0.964 confirma que la
(todas las consistencia no

depende de un solo
supuesto estadistico.

dimensiones)

indice de Ajuste | 0.92 >0.90 El modelo tedrico del
Comparativo (CFI) cuestionario se ajusta
muy bien a los datos
reales.
indice Tucker- | 0.90 >0.90 Otro indicador de buen
Lewis (TLI) ajuste del modelo.
Error cuadrdtico | 0.074 <0.08 La discrepancia entre
medio de modelo y datos es baja:
aproximacion la estructura tedrica es
(RMSEA) adecuada.
Residuo 0.061 <0.08 Las diferencias entre
cuadrdtico medio los datos observados y
estandarizado el modelo son
(SRMR) minimas.

Nota. Los valores presentados corresponden a los resultados psicométricos del
Cuestionario de Perfil de Aprendizaje. Se emplearon los criterios cominmente
aceptados en psicometria para interpretar cada indicador: IVC 2 0.70 (Lawshe,
1975; Tristan, 2008), a y w = 0.70 como umbral de fiabilidad aceptable
(Nunnally & Bernstein, 1994; Kline, 2015), y CFI/TLI 2 0.90, RMSEA y SRMR <
0.08 como parametros de buen ajuste del modelo factorial (Hu & Bentler,
1999).

Una vez que la solidez psicométrica del Cuestionario de Perfil
de Aprendizaje ha sido establecida (tal como se evidencié en
los indicadores de validez y fiabilidad), el Sistema SEPA opera
bajo un ciclo técnico tridimensional que garantiza la
transformacién efectiva de las respuestas del estudiante en
inteligencia educativa. Este flujo de trabajo se articula en tres
fases secuenciales: la Fase 1: Instrumentacion y Evaluacién
Psicométrica, enfocada en la recoleccién inicial de datos
precisos; la Fase 2: Preprocesamiento de Datos y Serializacion,
donde los resultados cuantitativos se preparan y estructuran
digitalmente; y la Fase 3: Diagndstico Cognitivo y Generacion
de Inteligencia Pedagogica.

J

F
/

La Fase 1 del Sistema SEPA se centra en la recoleccién de datos primarios mediante el Cuestionario de Perfil de Aprendizaje (version
de 40 items), el cual caracteriza rigurosamente la interaccién del estudiante a través de las cuatro dimensiones definidas:



Pensamiento Critico

Procesos Metacognitivos

Retroalimentacion Elaborativa

Para ver en profundidad el instrumento y su validacidon puede acceder al documento en:
https://inicio.khepermentor.com/cuestionario-de-perfil-de-aprendizaje/

Resolucion de Problemas

A continuacion, se muestra cédmo se correlacionan los constructos tedricos con los cognitivos y pedagdgicos a través de cada una de
las preguntas que componen el instrumento.

Tabla 2. Relacién entre Dimensiones Evaluadas, Perfil de Aprendizaje y Constructos Tedricos con las preguntas del cuestionario.

Dimension Subcategoria items Relacion con el Perfil de Dimensiones Evaluadas Constructo Tedrico y Autor
Aprendizaje (Afio)
Pensamiento Critico Verificacion y analisis 1,2,3, Habilidad para evaluar fuentes, Razonamiento légico y Ennis (1987); Facione (1990);
de informacion 4,5 contrastar ideas y argumentar con  critico Paul & Elder (2019)
evidencia
Evaluacidn y revision 6,7,8, Capacidad de inferencia, juicio Evaluaciény Halpern (2014); Facione (1990);
de conclusiones 9,10 reflexivo y toma de decisiones autorregulaciéon Abrami et al. (2022)
argumentada argumentativa
Procesos Planificacion y 11, 16, Desarrollo de estructuras previas Organizacion, Flavell (1979); Schraw &
Metacognitivos organizacion 17 al aprendizaje y control del planificacion y Moshman (1995); Efklides
tiempo anticipacion (2020)
Monitoreo y ajuste del 12,13, Observacion del propio Control metacognitivo en Zimmerman (2000); Efklides
aprendizaje 18,19 desempefio y ajuste de tiempo real (2011); Teng & Zhang (2022)
estrategias
Evaluacién y reflexion 14, 15, Andlisis post-tarea y Evaluacién de desempefio  Bjork et al. (2021); Zimmerman
final 20 autorregulacién para tareas y mejora continua (2000); Schraw & Dennison
futuras (1994)
Retroalimentacion Comprensién e 21,22, Capacidad para comprender e Andlisis de Hattie & Timperley (2007);
Elaborativa interpretacion 26, 28 integrar retroalimentacién retroalimentacion recibida  Vygotsky (1978); Wisniewski et
externa al. (2020)
Aplicacién y mejora 23,24, Implementacién practica de Adaptacion del Black & Wiliam (1998); Carless
25,29 sugerencias para mejorar desempefio a partir del & Winstone (2020); Nicol &
desempefio feedback Macfarlane-Dick (2006)
Actitud y motivacién 27,30 Disposicién para recibir, valorar y Motivacion intrinseca y Deci & Ryan (1985); Van der
frente al feedback utilizar retroalimentacion apertura al aprendizaje Kleij et al. (2019); Bandura
(1997)
Resolucion de Transferencia de 31, 34, Aplicacion de aprendizajes Generalizacién del Perkins & Salomon (1992);
Problemas conocimiento 35, 36 escolares en situaciones nuevas conocimiento Ausubel (1963); Fiorella &
Mayer (2021)
Enfrentamiento de 32,33, Andlisis estructurado de Pensamiento critico Pélya (1945); Jonassen & Hung
problemas complejos 37,38 problemas con multiples variables  aplicado (2020); Funke (2012)
Proyeccion y 39,40 Desarrollo de soluciones creativas  Aprendizaje situado y Barrows (1986); Greeno (1998);

creatividad

y toma de decisiones
contextualizadas

creativo

Kirschner & Hendrick (2020)

La tabla 2 presenta la relacion entre las dimensiones evaluadas en el instrumento, las categorias del perfil de aprendizaje y los constructos tedricos que fundamentan
la evaluacion. Se organiza en cuatro dimensiones clave: Pensamiento Critico, Procesos Metacognitivos, Retroalimentacion Elaborativa y Resolucion de Problemas.
Cada dimensidn se divide en subcategorias que detallan aspectos especificos de evaluacion. La columna de "Constructo Tedrico" integra tanto los fundamentos
clasicos como estudios recientes (menores a 5 aflos), garantizando rigor y actualizacidn en el marco tedrico.

El cuestionario utiliza una escala Likert de 5 puntos para capturar la frecuencia con la que los estudiantes manifiestan comportamientos
asociados a cada dimensién.

Una vez que el estudiante completa el cuestionario, la primera etapa de procesamiento de SEPA consiste en un analisis estadistico
descriptivo de las respuestas. Este proceso, definido como "cuantificacion paramétrica”, calcula el promedio, la moda y la desviacion
estandar para cada una de las cuatro dimensiones. El resultado es una cadena de texto que resume numéricamente el perfil del

estudiante.

Cuantificacion

paramétrica
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Para ejemplificar los datos de entrada obtenidos, a continuacion, se detalla el perfil cuantitativo generado para un estudiante con el
seuddnimo identificado como "Pedro Pérez":

Estudiante: Pedro Pérez Resultados del Cuestionario de Perfil de Aprendizaje:
Pensamiento Critico: Promedio: 3.8 / Moda: 4 / Desviacion Estandar: 0.837
Procesos Metacognitivos: Promedio: 4.5 / Moda: 4 / Desviacién Estandar: 0.789
Retroalimentacion Elaborativa: Promedio: 3.2 / Moda: 3 / Desviacion Estandar: 0.632
Resolucion de Problemas: Promedio: 4.2 / Moda: 5 / Desviacidon Estandar: 0.632

Estos datos cuantitativos, si bien informativos por su rigor estadistico, carecen de la estructura necesaria para interactuar
eficientemente con sistemas de Inteligencia Artificial (IA). Si se alimentara a la IA Unicamente con esta tabla o una cadena de texto
descriptiva, se introduciria una alta ambigiiedad y se forzaria al modelo de lenguaje a realizar tareas de parsing (interpretacion
sintactica) en lugar de centrarse en la inferencia pedagogica.

Por lo tanto, es esencial que estos resultados sean transformados en un formato legible por maquinas, como JSON, para garantizar:

1. Asegurar que los valores numéricos (promedios, modas) se transmitan de forma
consistente y sin errores semanticos entre el sistema SEPA y el motor de IA.

2. : Evitar que la IA consuma recursos computacionales valiosos descifrando la estructura del input (lo que
haria con una cadena de texto) y permitirle enfocarse inmediatamente en la tarea de diagnéstico cognitivo.

3. Mantener la jerarquia y la tipificacion estricta de los datos, previniendo que la IA confunda, por ejemplo,

el promedio de una dimensidn con su desviacidn estandar.
Esta transformacién a un formato estructurado y serializado es el objetivo primordial de la siguiente fase técnica.

3.2. Fase 2: Preprocesamiento de Datos y Serializacién mediante Ingenieria de Prompts

Esta etapa del flujo de SEPA es un proceso de "transformacion de formato" o "serializacion". {

Su Unico propésito es convertir la cadena de texto con los datos estadisticos de la Fase 1 en un "pensamiento_critico": {
formato de datos estructurado y universalmente legible, como un objeto JSON (JavaScript :sg;wf”
Object Notation). Esta conversiéon es fundamental para garantizar que los datos puedan ser "desviacion_estandar":

manejados de manera consistente y automatizada por las fases posteriores.

}

)
"procesos_metacognitivos":

Para lograr esta transformacidn, se utiliza un primer prompt de inteligencia artificial. A la IA se "Pf°:edi°"= 4.5,
. . e .y . . ., "moda": 4,
le asigna el rol de un agente de serializacion de datos y se le proporciona una instruccién "desviacion_estandar":

sumamente restrictiva: "Genera exclusivamente un objeto JSON". Esta restriccion es de vital

importancia, ya que asegura que la salida del modelo sea limpia, predecible y libre de texto b

adicional o explicaciones innecesarias que podrian interrumpir el flujo de trabajo "retroalimentacion_elaborativa": {
automatizado (OpenAl, 2023; Prather et al., 2023). Una salida predecible es indispensable ﬁ:;’g;“':’“
para que el siguiente componente del sistema pueda recibir y procesar los datos sin errores. --des\,iacio;_estandar";

El resultado de este prompt de serializacion para el caso de Pedro Pérez es el siguiente objeto )

JSON: "resolucion_problemas": {
Una vez que los datos estan en un formato estructurado y legible por la maquina, el sistema "promedio”: 4.2,

, T epe . . . "moda": 5,
esta preparado para la fase de analisis cognitivo, donde se genera la verdadera inteligencia wdesviacion estandar'
pedagdgica.

}
}




3.3. Fase 3: Diagndstico Cognitivo y Generacion de Inteligencia Pedagodgica

Esta fase constituye el nucleo del sistema SEPA y se define como un
"andlisis basado en conocimiento" o "andlisis semdntico". Es aqui
donde los datos cuantitativos estructurados se transforman en un
diagndstico cualitativo, profundo y accionable, generando lo que se
denomina "inteligencia pedagdgica".

Este proceso se activa mediante un segundo prompt de IA, mucho mds complejo. Sus componentes clave son:

Modelo de Persona:

El prompt instruye a la IA para que adopte la persona de un
"especialista en pedagogia, ciencia cognitiva y estadistica
aplicada". Esta asignacion de rol guia al modelo para que
interprete los datos desde una perspectiva experta y educativa.

MODELO DE PERSONA

Base de Conocimiento (RAG):

El prompt incluye una seccidén explicita denominada "BASE DE
CONOCIMIENTO". Esta seccién funciona como un mecanismo
de Recuperacion Aumentada de la Generacion (RAG),
proporcionando a la IA un marco tedrico y pedagdgico para
interpretar los datos numeéricos. Le ofrece descripciones de lo
que significan los niveles "bajo", "medio" y "alto" en cada
dimensién, permitiendo que sus conclusiones estén
fundamentadas en un conocimiento predefinido (OpenAl,
2023; Salinas & Gutiérrez, 2023).

BASE DE CONOCIMIENTO (RAG)

La Recuperacion Aumentada de la Generacion (Retrieval-
Augmented Generation o RAG) se erige como una arquitectura
critica para garantizar la precision, relevancia y pertinencia
pedagdgica de los contenidos generados. Este enfoque

doctoral trasciende la mera capacidad predictiva de los
Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLMs), al incrustar un
proceso de "recuperacién" de informacion fundamentada en
una base de conocimiento especializada, antes de la
"generacion" del producto final.

El Sistema de Evaluaciéon de Perfil de Aprendizaje (SEPA),
utiliza la arquitectura RAG para transformar datos cuantitativos
en "inteligencia pedagdgica" cualitativa y accionable. SEPA
diagnostica el perfil de aprendizaje de un estudiante a través
de cuatro dimensiones clave.

El RAG dota a la IA de una base de conocimiento estructurada
de reglas y descripciones que actia como un marco tedrico y
pedagdgico validado. Esta base es consultada por la IA para
interpretar los puntajes crudos del estudiante, clasificar su nivel
de desempefio (Bajo, Medio, o Alto) y, crucialmente, generar
las recomendaciones de adaptacion de material que seran
implementadas por el Sistema de Adaptacion de Material
(SAMA). En esencia, el RAG asegura que la personalizacion del
material educativo no se base en una generacién algoritmica
sin restricciones, sino que esté sélidamente fundamentada en
criterios psicométricos y didacticos previamente definidos por
el investigador, garantizando la rigurosidad académica del
proceso de adaptacion (Baez-Lopez & Herrera-Aleman, 2024;
Huang et al., 2023; OpenAl, 2023; Salinas & Gutiérrez, 2023).

Tablas de Configuracién de la Recuperacion Aumentada de la
Generacion (RAG)

Las siguientes tablas detallan los parametros de configuracion
pedagdgica que alimentan el componente de Recuperacion
Aumentada de la Generacion (RAG) en el sistema SEPA,
estableciendo el puente entre el diagndstico cuantitativo del
perfil de aprendizaje y la generacién cualitativa de
recomendaciones para la adaptacion del material.

Tabla 3.1: Niveles de Desempeifio para la Personalizacion RAG
Nivel Rango Descripcion Pedagdgica
(Promedio)
Bajo 1.0-2.4

El estudiante presenta dificultades notorias en esta
dimension. Necesita apoyos estructurados, explicaciones
claras, materiales con lenguaje sencillo, ejemplos guiados y
retroalimentacidn inmediata paso a paso.

El estudiante tiene bases, pero aun no consolidadas.
Requiere materiales que refuercen lo aprendido con
ejemplos intermedios, actividades de prictica vy
retroalimentacién comparativa que explique tanto los
aciertos como los errores.

El estudiante domina la dimensién. Necesita materiales
retadores con problemas abiertos, analisis critico,

Medio | 2.5-3.4

Alto 3.5-5.0




integracion  de retroalimentacion
metacognitiva.

Nota. Esta tabla define la equivalencia cualitativa de los puntajes promedio

obtenidos en el cuestionario de perfil de aprendizaje de SEPA (escala Likert de

1a5), sirviendo como el primer chunk de recuperacién de informacion para la

IA dentro del marco RAG. Elaboracion propia del investigador (Navarrete

Lombana, 2024).

conocimientos y

La Tabla 3.1 es esencial para la operacionalizacién del RAG, ya
que establece la traduccién semantica del dato numérico a un
constructo pedagdgico interpretable por la IA (Swiecki et al.,
2022). El rango de puntajes de la escala Likert (1.0-5.0) es
categorizado en tres niveles de desempeiio. Esto permite que,
al obtener un puntaje, la IA pueda recuperar la descripcidn
pedagdgica asociada, la cual, a su vez, predefine el tono y el tipo
de intervencidon adaptativa requerida. La inclusion de la
Retroalimentacion Metacognitiva en el Nivel Alto enfatiza el
objetivo doctoral de fomentar la autonomia del estudiante
como elemento central del perfil de aprendizaje (Duran
Sanchez et al., 2024; Pérez-Pefia & Garcia-Lopez, 2024).

Tabla 3.2: Estructura de Adaptacion RAG para la Dimensidn:
Retroalimentacion Elaborativa

Nivel Descripcion Ejemplos Preguntas Opciones Retroalimenta

del Concepto lustrativo de cion
s Respuesta

Bajo Explicar la Ejemplos Preguntas Distractor Explicacion
importancia de errores cerradas de es con guiada, paso a
de “aceptar simples y Unica respuesta errores paso, con un
correcciones su sobre errores comunes focoenel
simples para correccion especificos. basicos. error
mejorar directa. inmediato.
inmediatame
nte la
respuesta”.

Med Explicar Casos Preguntas que Distractor Comparativa,

io “como aplicar intermedi requieren es que explicando las
un error os donde comparar dos o represent ventajas de
aprendido en la solucién mas enerrores  aplicar el
un ejercicio requiere retroalimentaci de feedback y sus
anterior para aplicar un ones. transferen  implicaciones
una nueva conocimie cia a futuro.
tarea”. nto intermedi

previo. os.

Alto Definir como Casos de Preguntas Distractor Metacognitiva
“integrary estudio abiertas que es , invitando a
reflexionar complejos fomenten la reflexivos: la reflexion
sobre el donde el autoevaluacion: invitar a sobre la
feedback feedback “éQué podrias analizar el estrategia
para ajustar se debe mejorar?” proceso mas util y
de manera integrar seguido. cuando
proactiva mi enuna cambiar de
proceso de estrategia enfoque.
aprendizaje”. global.

Nota. Esta tabla ilustra los criterios de adaptacién para el material de
aprendizaje (generado por SIGMA y adaptado por SAMA) en la dimensién de
Retroalimentacion Elaborativa, configurando un chunk de recuperaciéon de
contenido para el motor RAG. Elaboracidn propia del investigador (Navarrete
Lombana, 2024).

La parametrizacién de la Tabla 3.2 evidencia como el RAG
transforma un diagndstico de habilidad en una pauta de disefio
curricular. Al clasificar al estudiante en un nivel especifico de
Retroalimentacién Elaborativa, el sistema recupera la
estructura exacta de contenido que el material debe adoptar:
desde la descripcion del concepto hasta el formato de la
retroalimentacion. Esto asegura que un estudiante en nivel
Bajo reciba la guia explicita necesaria, mientras que uno en
nivel Alto sea desafiado a la autorregulacion metacognitiva,

cumpliendo con los objetivos de personalizacidn del proyecto
doctoral (Huang et al., 2023; Pérez-Pefia & Garcia-Lopez, 2024).

Tabla 3.3: Estructura de Adaptacion RAG para la Dimensidn:
Procesos Metacognitivos

Nivel Descripci Ejemplos Preguntas Opciones Retroalimenta
on del  llustrativos de cion
Concepto Respuesta

Bajo Explicar Ejemplos de  Preguntas Distractor Explicacion
como como usar  cerradas es con  guiada, paso a
“seguir el una lista de  sobre los  errores paso sobre
orden de  chequeo pasos comunes como
las tareas  simple basicos de  basicos. planificar una
y no (checklist). planificacion tarea simple.
distraerse
”.

Medi | Explicar Casos Preguntas Distractor Comparativa,

o como intermedios que exigen es que explicando las
“monitor donde un  comparar la  represent ventajas de
ear el cambio de eficiencia de anerrores cada método
tiempo estrategia diferentes de de monitoreoy
invertido fue estrategias monitore ajuste.
en cada  necesario de estudio. o
tarea 'y para el intermedi
ajustar la  éxito. os.
estrategia
de
estudio si
no
funciona”

Alto Definir Casos de  Preguntas Distractor Reflexiva:
como autoevaluac que exijan la  es invitar a
“gestiona ion autoevaluaci  avanzada analizar el
r la  complejos: o6n:  “éQué y ajuste  proceso
autonomi “iComo estrategia de seguido y
a para  transferirias fuemas utily  estrategia posibles
planificar, esta cuando s. mejoras.
monitore estrategia?” cambiaste
ar y . de
evaluar el enfoque?”.
aprendiza
je,
aplicando
lo
aprendid
o para
una tarea
futura”.

Nota. Esta tabla ilustra los criterios de adaptacion para el material de
aprendizaje (generado por SIGMA y adaptado por SAMA) en la dimensidn de
Procesos Metacognitivos, configurando un chunk de recuperacion de
contenido para el motor RAG. Elaboracién propia del investigador (Navarrete
Lombana, 2024).

La implementacidn de la Tabla 3.3 en la base de conocimiento
del RAG subraya la capacidad del sistema SEPA de fomentar el
desarrollo metacognitivo de los estudiantes. Para los
estudiantes clasificados en niveles Bajos, el sistema se enfoca
en la planificacion basica y guiada (por ejemplo, el uso de listas
de chequeo). En contraste, para los estudiantes con un alto
dominio metacognitivo, la recuperacion de las pautas fomenta
la transferencia auténoma de estrategias y la autoevaluacion
profunda de sus procesos de aprendizaje, preparando el
material (a través de SAMA) para potenciar la gestién de la
autonomia.

Tabla 3.4: Recomendaciones para "Resolucién de Problemas"

Nivel Descripcio Ejemplos Preguntas Opciones Retroalimentaci
n del  llustrativ de on
Concepto os Respuesta

Bajo Explicar Problema  Cerradas de  Distractore  Explicacion
como s Unico s con guiada paso a



“seguir sencillos procedimien errores paso con apoyo
pasos de lavida  to correcto. comunes visual.

claros cotidiana bésicos.

para hallar  (ej:

una calcular

respuesta cambio).

”.

Medi Explicar Problema  Preguntas Distractore ~ Comparativa,

o como s con que s que  explicando
“probar varias comparen represente ventajas de
diferentes estrategi métodos o n errores cada método.
caminos y  as justifiquen intermedio
elegir el posibles. elecciones. s.
mejor”.

Alto Definir Problema  Preguntas Distractore Reflexiva:
como s que exijanla s invitando a
“crear abiertos, justificacion avanzados analizar el
soluciones dilemas de la 'y con un proceso seguido
nuevas y socialeso eleccion de  enfoque y posibles
aplicarlas cientifico la solucién. mas mejoras.

a s. Sptimo.
diferentes

escenarios

"

Nota. Esta tabla ilustra los criterios de adaptacién para el material de
aprendizaje (generado por SIGMA y adaptado por SAMA) en la dimension de
Resoluciéon de Problemas, configurando un chunk de recuperacion de
contenido para el motor RAG. Elaboracion propia del investigador (Navarrete
Lombana, 2024).

La Tabla 3.4 es fundamental para la adaptacion contextual y
estructural del material, especialmente en alineacién con las
demandas de pruebas estandarizadas como Saber y PISA
(ICFES, 2022), las cuales valoran la aplicacidén de conocimientos
en contextos reales. EIl RAG asegura que el material base
generado por SIGMA sea ajustado por SAMA para presentar:
problemas de la vida cotidiana (Nivel Bajo), problemas con
multiples estrategias (Nivel Medio), o dilemas abiertos (Nivel
Alto). Este enfoque garantiza una diferenciacion didactica
escalable, maximizando el potencial de impacto sobre el
rendimiento académico de los estudiantes (Duran Sanchez et
al., 2024; Huang et al., 2023; Pérez-Pefia & Garcia-Lépez, 2024).

Estructura de Salida:

El proceso de Recuperacion Aumentada de la Generacion
(RAG) en el Sistema SEPA se articula en tres fases: (1)
Diagndstico Cuantitativo, (2) Recuperacién de Reglas
(mediante las Tablas 3.1-3.5), v (3) Generacién de la Estructura
de Salida. Este subcapitulo describe la fase final, donde la
Inteligencia Artificial (IA) sintetiza el resultado cuantitativo del
estudiante con la directriz pedagdgica recuperada de su base
de conocimiento, produciendo un diagndstico cualitativo y
accionable.

ESTRUCTURA DE SALIDA

La Estructura de Salida es critica porque define el formato final
de la inteligencia pedagdgica que sera consumida por el
Sistema de Adaptacion de Material (SAMA). El output no es un
texto libre, sino un objeto JSON estructurado que encapsula el
perfil del estudiante, asegurando la trazabilidad, la precision y
la automatizacién del proceso de personalizacion del material
educativo.

Tabla 3.5: Estructura de Adaptacion RAG para la Dimensidn:
Pensamiento Critico

Nivel Descripcién Ejemplos Preguntas Opciones Retroalimentacion

del Concepto llustrativos de
Respuest
a

Bajo Explicar como  Andlisis de  Preguntas Distractor Explicacion  guiada
"identificar noticias cerradas es que sobre la diferencia
ideas simples o que exijan confunda entre  hechos vy
principales y  textos la n hechos  opiniones con apoyo
secundarias" cortos con identificaci con visual.

o "reconocer un on de una opiniones
sesgos argumento tesis o un
basicos". claro y un  argumento

sesgo central.

evidente.

Medi | Explicar como  Analisis de  Preguntas Distractor ~ Comparativa,

o "evaluar la  argumento que es con explicando por qué
validez de los s con  comparen argument una evidencia es mas
argumentos” premisas y la fuerza os ad fuerte que otra o
y "establecer  conclusione  de hominem cédmo se detecta una
conexiones s; textos  diferentes o falacias  falacia logica.
légicas". que evidencias comunes

requieren o la légica que
inferencia o de dos  parezcan
comparacio argumento l6gicos.
n de dos sopuestos.

fuentes.

Alto Definir como Casos de  Preguntas Distractor Metacognitiva/Refle
"formular un  estudio o abiertas es xiva: invitar a
juicio critico textos con que exijan  reflexivos analizar el proceso
original" y informacié la :invitar a  de juicio seguido, la
"evaluar n formulacié analizarla  solidez de la
fuentes altamente n de una  perspecti evidencia utilizada y
complejas o  contradicto conclusion va del  elimpacto del sesgo.
contradictori ria o propia, su autorysu
as". dilemas justificacio impacto

éticos que n con en el
requieren multiples argument
una postura  fuentesyla o.
justificada. identificaci

on de

sesgos

complejos.

Nota. Esta tabla ilustra los criterios de adaptacion para el material de
aprendizaje (generado por SIGMA y adaptado por SAMA) en la dimensidn de
Pensamiento Critico, configurando un chunk de recuperacion de contenido
para el motor RAG. Elaboracién propia del investigador (Navarrete Lombana,
2024).

La Tabla 3.5 cierra el ciclo de la base de conocimiento del RAG,
parametrizando la dimension de Pensamiento Critico. La
necesidad de esta estructura radica en que la habilidad critica
requiere una escalabilidad cuidadosamente disefiada: el Nivel
Bajo se enfoca en la identificacion (hechos vs. opiniones),
mientras que el Nivel Alto exige |la evaluacion y formulacion de
juicios propios ante la contradiccién (Tabla 3.5). Al aplicar el
puntaje de un estudiante, el RAG recupera estas pautas,
garantizando que las recomendaciones_sepa no solo aborden
la debilidad, sino que también escalen la fortaleza de manera
congruente con el marco tedrico.
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3.8 Producto Final del RAG: Diagnéstico de Perfil de Aprendizaje (Caso Pedro Pérez)

El resultado del proceso RAG es un objeto JSON que, ademas de los datos estadisticos, incorpora la directriz pedagogica generada a
partir de las reglas de las Tablas 3.1 a 3.5. Esta estructura garantiza que el Sistema de Adaptacién de Material (SAMA) reciba comandos
precisos y fundamentados para la personalizacion.

El siguiente ejemplo ilustra el perfil de aprendizaje generado para un estudiante con habilidades mixtas (Pedro Pérez):

Analisis de la Coherencia RAG en la Estructura de Salida
El JSON precedente confirma la operatividad del RAG:

e Integracion Nivel-Regla: Los puntajes (ej., 3.8 y 4.5) son inmediatamente traducidos a los niveles cualitativos ("Intermedio
Alto" y "Alto") segun la Tabla 3.1.

e Generacion Fundamentada: La clave recomendaciones_sepa no genera un texto genérico, sino que invoca la directriz
especifica del Nivel Alto de la Tabla 3.5 para Pensamiento Critico ("evaluar fuentes complejas o contradictorias"), resultando
en la recomendacion de "Fomentar el analisis de fuentes con informacién contradictoria".

e Accionabilidad: La estructura JSON con campos discretos (Nivel, Fortalezas, Debilidades y Recomendacién) transforma un
diagnéstico estatico en un comando de adaptacion. El texto de recomendaciones_sepa se convierte en el prompt final que



11

el SAMA utiliza para modificar el contenido educativo generado por SIGMA, cerrando asi el ciclo de personalizacion de la
experiencia de aprendizaje. Que se detallara con precisidon en el informe técnico especializado correspondiente al sistema
SAMA.

3.4. Fase 4: Sintesis y Presentacidn para el Usuario Final

La Fase 4 constituye el cierre operacional del ciclo de la Recuperacién Aumentada de la Generacidén (RAG) dentro del Sistema SEPA. En
este estadio, el objetivo primordial es transformar la compleja estructura de datos técnicos el objeto JSON de diagndstico en un informe
pedagdgico narrativo. Este proceso final convierte el andlisis técnico, altamente estructurado y validado por la base de conocimiento RAG,
en un documento cohesivo, claro y, fundamentalmente, comprensible, disefiado especificamente para el usuario final: el docente.

El valor intrinseco de este informe reside en su funcién como una herramienta de apoyo a la toma de decisiones docentes. Este apoyo es
crucial en contextos de alta demanda, como el sistema educativo colombiano, donde la sobrecarga docente y la gestién de clases con un
promedio de 40 estudiantes impiden sistematicamente un analisis individualizado y profundo del perfil de cada alumno. El informe
generado traduce los hallazgos técnicos (niveles de desempefio, fortalezas y debilidades) en recomendaciones practicas y accionables,
proporcionando una inteligencia pedagdgica precisa que un docente con tiempo limitado no podria generar por medios tradicionales. De
esta forma, el sistema habilita la personalizacion de la ensefianza y la adaptacidn de materiales basandose en un diagndstico sélido y
cientificamente fundamentado (Bdez-Lopez & Herrera-Aleman, 2024; Huang et al., 2023; Salinas & Gutiérrez, 2023).

Finalmente, esta informacion critica se presenta en una interfaz web que facilita su consulta inmediata, completando el ciclo del sistema:
desde la recoleccién de datos numéricos brutos hasta la entrega de un producto de inteligencia pedagdgica, listo para ser aplicado como
estrategia de intervencion en el aula.

A continuacidn, se presenta el informe pedagdgico narrativo final generado para el estudiante Pedro Pérez, resultado directo del
procesamiento RAG:

VER FICHA DE PERFIL DE APRENDIZAJE

Seleccione el Estudiante:

Perfil del Estudiante:
**Informe Pedagogico para el Docente: Estudiante Pedro**

Pedro, un estudiante de 15 afos, presenta un perfil de aprendizaje que revela tanto fortalezas como 3reas de
oportunidad en diversas habilidades cognitivas. En el ambito del **pensamiento critico**, su desempefio es
medio, con una puntuacion promedio de 3.1. Esto refleja un entendimiento razonable de los conceptos, aunque
1a variabilidad en su desempefo indica que puede haber inconsistencias en 1a aplicacion de estas habilidades.
Para fortalecer esta area, se sugiere fomentar el andlisis critico de informacion a través de ejercicios de
analisis de casos y proporcionar retroalimentacion continua que le ayude a mejorar su consistencia.

En cuanto a2 los **procesos metacognitivos**, Pedro muestra un nivel aceptable, con una puntuacidn de 2.8. Sin
embargo, 13 necesidad de mejorar sus estrategias de autoevaluacién es evidente, dado que su moda es de 3

Gréfico de Perfil de Aprendizaje:

Distribucion del Perfil de Aprendizaje

Informe Pedagogico del Perfil de Aprendizaje: Pedro Pérez
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Resumen General: Pedro es un estudiante con un perfil de aprendizaje predominantemente alto,
destacandose por su excelente capacidad de autorregulacion y su habilidad para aplicar
conocimientos en la resolucion de problemas. Muestra una buena disposicion para el pensamiento
critico, aunque con cierta inconsistencia. Su principal area de oportunidad se encuentra en el uso
auténomo y estratégico de la retroalimentacion.

Andlisis por Dimensiones:

Pensamiento Critico (Nivel: Intermedio Alto): Pedro tiende a analizar la informacidon de manera
reflexiva y es capaz de formular conclusiones logicas. Sin embargo, su desempefio puede ser
variable. Recomendacion: Fomentar el analisis de fuentes con informacidn contradictoria y
debates estructurados para fortalecer su juicio critico y consistencia.

Procesos Metacognitivos (Nivel: Alto): Exhibe una excelente capacidad para planificar y
autorregular su aprendizaje, utilizando estrategias metacognitivas de manera frecuente.
Recomendacion: Integrar rutinas de autoevaluacion al final de cada tarea con preguntas guia
como: ¢Qué estrategia funciond mejor y por qué? Esto consolidara su alta capacidad.

Resolucién de Problemas (Nivel: Alto): Demuestra una habilidad sdélida para aplicar conocimientos
tedricos en contextos prdacticos y enfrentar problemas complejos de manera efectiva.
Recomendacion: Plantearle problemas abiertos sin una Unica solucién correcta para estimular su
pensamiento divergente y su creatividad en la busqueda de soluciones innovadoras.
Retroalimentacion Elaborativa (Nivel: Intermedio): Es receptivo a la retroalimentacién y la utiliza
para corregir errores, pero necesita apoyo para aplicarla de forma auténoma y estratégica en
tareas futuras. Recomendacion: Proporcionar retroalimentacion adaptativa. Ofrecer explicaciones
detalladas que no solo indiquen la correccidn, sino que expliquen el porqué de cada respuesta.
Incorporar preguntas guia que lo ayuden a identificar errores por si mismo.

Con esta fase, SEPA completa su ciclo: desde la recoleccién de datos numéricos brutos hasta la entrega de un producto de
inteligencia pedagodgica, personalizado y listo para ser aplicado en el aula.

Este informe se consolida como un subproducto esencial del sistema SEPA. Su objetivo principal es servir de fundamento para la
estructuracion de material de aprendizaje generado por SIGMA. Para ello, utiliza los criterios pedagdégicos definidos por el RAG en
conjuncion con la inteligencia artificial y datos empiricos extraidos de instrumentos de evaluacion validados. Por este motivo, el informe
no solo funciona como un insumo Util para la practica docente, sino que también presenta las herramientas y elementos clave que se
utilizardn en la siguiente fase: el sistema SAMA (Sistema de Adaptacién de Material de Aprendizaje). En SAMA, todos estos elementos
convergeran para generar material personalizado basado en las categorias determinadas y evaluadas en el perfil de aprendizaje.

4: Consideraciones Técnicas, Eticas y de Implementacion

Los capitulos anteriores han detallado el "qué" y el "porqué" del TECNICO,
Sistema de Evaluacidon del Perfil de Aprendizaje (SEPA): su
fundamentacién psicométrica y su flujo procesal para transformar
datos cuantitativos en inteligencia pedagdgica (Baez-Lopez &
Herrera-Aleman, 2024; Huang et al., 2023). Este capitulo se centra
en el "como": las consideraciones técnicas, éticas y de
implementacion que sustentan la operatividad, fiabilidad y
responsabilidad del sistema en un entorno educativo real (Salinas
& Gutiérrez, 2023; UNESCO, 2024). Se analizara la arquitectura
tecnoldgica subyacente, el marco ético que rige el tratamiento de
los datos de los estudiantes y los aspectos practicos de su
despliegue y uso por parte del usuario final: el docente.

4.1. Consideraciones Técnicas

La arquitectura de SEPA esta disefiada para ser robusta, escalable y transparente, garantizando que cada diagndstico se genere de manera
consistente y fundamentada.

SEPA opera sobre una arquitectura agil y accesible, utilizando herramientas de Google Workspace como interfaz y motor de
procesamiento, conectadas a un modelo de lenguaje avanzado a través de una API (por ejemplo, de OpenAl).

Fundamentacién
psicométrica del sistema

Procesamiento de datos en
inteligencia pedagdgica

Arquitectura tecnoldgica
subyacente

Marco ético de
tratamiento de datos

Despliegue practico
para educadores
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La fiabilidad de SEPA no depende de una "caja negra". Su transparencia se garantiza mediante el uso explicito de la Recuperacion
Aumentada de la Generacion (RAG).
El flujo procesal del Sistema de Evaluacion del Perfil de Aprendizaje (SEPA) se estructura en cuatro fases integradas que permiten
transformar los datos cuantitativos obtenidos del cuestionario en informacion pedagdgica util para la toma de decisiones docentes. Cada
fase, desde la recoleccion de datos hasta la sintesis y visualizacion, cumple una funcidon especifica dentro del modelo de diagndstico
cognitivo, garantizando la trazabilidad, fiabilidad y transparencia del proceso. La Figura muestra de manera esquematica esta secuencia
operacional, evidenciando la relacion entre los componentes técnicos, las herramientas de Google Workspace utilizadas y la progresiva
conversion de los datos en inteligencia pedagégica aplicada.

FASES TECNICAS DEL PROCESO

Recoleccion de Datos
(Fase 1):

Se utiliza Google Forms para
administrar el "Cuestionario de
Perfil de Aprendizaje". Esta
herramienta garantiza una
recoleccion de datos
estandarizada y los centraliza
automaticamente en una hoja
de calculo de Google Sheets.

Procesamiento y Serializacion

(Fase 2):

Google Sheets actiia como la base de
datosy el primer nivel de procesamiento.
Un script desarrollado en Google Apps
Script ejecuta la "cuantificacion
paramétrica", calculando el promedio, la
moday la desviacién estandar para cada
dimensién. Inmediatamente después, el
script realiza el primer llamado a la IA
(prompt de serializacion) para convertir
esta cadena de texto en un
objeto JSON estructurado. Este paso es
crucial para eliminar la ambiguedad y
asegurar la integridad de los datos antes
del analisis cognitivo

Diagndstico Cognitivo
(Fase 3):

Con el objeto JSON como entrada,
Google Apps Script ejecuta el
segundoy mas importante llamado a
la IA. Este prompt de "Diagndstico
Cognitivo" instruye al modelo para
que actle como un especialistay
utilice la Base de Conocimiento
RAG (las Tablas de Adaptacion 3.1 a
3.5 delinforme) para interpretar el
JSON. Elresultado es el objeto JSON
de diagndstico final, que incluye el
nivel, fortalezas, debilidadesy
las recomendaciones_sepa.
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e
- o -
v i!'
-
3

13

Sintesis y Visualizacion

(GEEEXE

El mismo script toma este JSON
de diagndstico enriquecido y lo
utiliza para generar el informe
narrativo finaly el grafico de
distribucién, presentandolos en
una interfaz web o directamente
en el entorno de Google
Workspace para la consulta del
docente.

e Rol de la IA: El modelo de lenguaje no genera el diagndstico libremente. Su rol estd estrictamente restringido a interpretar
datos numéricos a través de un marco pedagégico explicito y predefinido.
e Base de Conocimiento: Las Tablas 3.1 a 3.5, que correlacionan los puntajes con niveles de desempefio y dictan las
recomendaciones especificas, actian como la base de conocimiento inmutable que la IA "recupera" o "consulta" para
fundamentar cada una de sus conclusiones. Esto asegura que la "inteligencia pedagdgica" generada sea verificable y esté
alineada con los principios psicopedagdgicos del proyecto doctoral.




4.2. Consideraciones Eticas y de Privacidad de Datos

Ethical and Data Privacy Considerations

El manejo de datos de aprendizaje de estudiantes exige los mas
altos estandares éticos.

SEPA esta disefiado bajo el principio de "privacidad por disefio".

e Disociacion de Datos: Durante el procesamiento de
las Fases 2 y 3, los datos de identificacion personal del
estudiante (nombre) se pueden disociar de los datos
psicométricos enviados a la APl externa. El
procesamiento se puede realizar utilizando un
identificador Unico y anénimo, y el informe final se re-
asocia con el nombre del estudiante Unicamente
dentro del entorno seguro de Google Workspace de la
institucion.

e Seguridad: Al operar dentro del ecosistema de
Google, SEPA se beneficia de sus robustas politicas de
seguridad. El acceso a las hojas de cdlculo con los

4.3. Consideraciones de Implementacién y Usabilidad
La efectividad de SEPA depende de su correcta integracion en el
flujo de trabajo docente.

El sistema esta disefiado para ser intuitivo y de bajo razonamiento:
1. Asignacion del Cuestionario: El docente comparte el
enlace de Google Forms con sus estudiantes.

2.  Ejecucion del Diagnostico: Una vez los estudiantes
han respondido, el docente ejecuta el script de SEPA desde
un menu personalizado en la hoja de célculo de respuestas
(ej. "SEPA > Generar Perfiles de Aprendizaje").

3. Consulta de Resultados: El sistema procesa todos los
perfiles y actualiza la interfaz de visualizacién, donde el
docente puede seleccionar a cada estudiante para ver su
informe narrativo detallado y su grafico de perfil, tal como
se muestra en los anexos de este informe.

La validacion del cuestionario (la entrada) es un hecho, pero la

utilidad del informe (la salida) también debe ser validada. Se

recomienda un estudio piloto con un panel de docentes para
evaluar los informes generados por SEPA segln tres criterios:

e (Claridad: ¢Es el informe facil de entender para un

docente sin formacidn en psicometria?

e Pertinencia: ¢El diagndstico refleja de manera util las

fortalezas y debilidades observadas en el aula?

e Accionabilidad: ¢{Las recomendaciones son practicas y

pueden ser implementadas en la planificacidon de clases?
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resultados de los estudiantes debe ser gestionado por
la institucién, aplicando el principio de minimo
privilegio.

e Gobernanza de Datos: Los datos pertenecen a la
institucién educativa. SEPA actia como un procesador
de datos, y su implementacion debe estar sujeta a las
politicas de privacidad y los acuerdos de tratamiento
de datos de la institucion.

El principal riesgo de sesgo de la IA se mitiga directamente a
través de la arquitectura RAG. El sistema no genera
interpretaciones subjetivas; traduce los resultados cuantitativos a
texto cualitativo siguiendo las reglas definidas por expertos
humanos. Dado que la base de conocimiento (las tablas) es
explicita, puede ser auditada y ajustada para corregir cualquier
posible sesgo pedagdgico o cultural, garantizando un proceso de
diagnéstico equitativo.

SELECCION wp | ENTRENAMIENTO

<) N3,
% ¥

MEJORA -Jﬁ' " VALIDACION

Ademas, la implementacidn exitosa de SEPA debe ir acompafiada
de una sesion de formacion docente que explique cémo
interpretar los perfiles y, fundamentalmente, cémo utilizar la
"inteligencia pedagodgica" para tomar decisiones informadas,
cerrando asi el ciclo que conecta el diagnéstico de SEPA con la
intervencion en el aula.
e [Escalabilidad: La arquitectura basada en Google
Workspace es altamente escalable. Sin embargo, para
implementaciones a nivel de distrito, se deben
monitorear las cuotas de Google Apps Script (ej. tiempo
de ejecucion) y los costes de la API, pudiendo ser
necesario optimizar el cdédigo para procesar estudiantes
en lotes.
e Limitaciones: Es crucial reconocer que SEPA no es una
herramienta de diagndstico clinico. No esta disefiado
para identificar Necesidades Educativas Especiales (NEE),
aunque puede sefialar patrones de dificultad que
merezcan una evaluacién mas profunda por parte de un
especialista. Su propdsito es estrictamente pedagdgico:
informar la personalizacién de la ensefianza en el aula
para la poblacién estudiantil general.
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5. Arquitectura Técnica y Operativa del Sistema SEPA

Este capitulo es el plano de ingenieria que detalla cdmo funciona el Sistema SEPA por dentro, superando las consideraciones conceptuales
del Capitulo 4 para enfocarse en la arquitectura operativa de la solucién. Este disefio técnico incluye la especificacion de la infraestructura,
los componentes de software esenciales, la estructura de datos para el perfilado de aprendizaje y los protocolos de interoperabilidad,
seguridad y validacion, asegurando asi la integridad técnica, trazabilidad y reproducibilidad del sistema.

5.2 Arquitectura General del Sistema
El sistema SEPA se estructura en cuatro componentes principales (Figura 5.1):

1. Componente de captura de datos: recoge informacidn a partir de formularios en linea integrados con Google Forms y
almacena las respuestas en hojas de calculo (Google Sheets).

2. Componente de procesamiento y serializacion: calcula estadisticas basicas (promedio, moda, desviacidn estandar) de los
items del cuestionario, genera objetos JSON con los resultados y los envia al motor de andlisis semantico.

3. Componente de diagndstico e inferencia (RAG/LLM): utiliza un modelo de lenguaje (LLM) conectado mediante la APl de
OpenAl para producir un diagndstico interpretativo del perfil del estudiante, en funcion de las cuatro dimensiones evaluadas:
pensamiento critico, retroalimentacion elaborativa, procesos metacognitivos y resolucion de problemas.

4. Componente de visualizacién e integracion: despliega los resultados mediante una interfaz grafica (HTML/Apps Script) y
genera visualizaciones graficas del perfil, ademas de enviar el JSON validado al sistema SAMA para la adaptacion
personalizada del material.

Figura 5.1. Diagrama general de flujo del sistema SEPA

Google Forms - Google Sheets - {
} = API LLM (diagnéstico) <> JSON validado - + SAMA.

5.3 Infraestructura Tecnoldgica
SEPA se implementd sobre la infraestructura de Google Workspace, aprovechando los siguientes servicios integrados:

Componente Funcion principal Tecnologia utilizada
Recoleccion de datos Formularios de aplicacion del Google Forms
instrumento SEPA
Almacenamiento y preprocesamiento Base de datos tabular del sistema Google Sheets
Légica del sistema Procesamiento, serializacion y conexion Google Apps Script
API
Interfaz gréfica Panel de control y visualizacién HTML5 + Google Ul Service
Andlisis semantico Diagndstico del perfil y generacion textual ~ API OpenAl (modelo GPT-40-mini)
Validacion y salida JSON Estandarizacion y envio a SAMA JSON Schema 1.0
El entorno no requiere servidores externos, lo que garantiza alta disponibilidad, bajo costo y facilidad de mantenimiento.

FR e — —_ Ea

CUESTIONARIO DE EVALUACION DEL
PERFIL DE APRENDIZAJE
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5.4. Estructura de Datos y Serializacion JSON

El Sistema de Evaluacion del Perfil de Aprendizaje (SEPA) organiza la informacion diagndstica de cada estudiante mediante un objeto
JSON, un formato ampliamente utilizado por su capacidad para estructurar datos de manera consistente, legible y facilmente
interoperable con otros sistemas (Prather et al., 2023). Para asegurar que los perfiles generados mantengan coherencia técnica y puedan
ser procesados sin errores por los mddulos SIGMA (generacién de materiales) y SAMA (adaptacion personalizada), SEPA utiliza un
esquema formal denominado SEPA Student Profile Schema.

Este esquema establece los campos obligatorios, sus tipos de datos y los rangos permitidos para cada dimensién, garantizando asi la
integridad y validacidn automatica del contenido antes de que sea utilizado en el flujo de personalizacién. En términos operativos,
funciona como una “plantilla estandarizada” que permite que cada perfil llegue con una estructura uniforme y verificable,
independientemente del estudiante o del momento en que se generd. Esto asegura que los demdas componentes del ecosistema puedan
interpretar los datos sin intervencién manual y generar recomendaciones pedagdgicas fiables (Swiecki et al., 2022).

5.4.1. Esquema JSON de perfil de estudiante
El siguiente esquema describe formalmente la estructura que debe cumplir cada perfil de estudiante. Incluye:
e informacidén de identificacién (ID, nombre, fecha),
e los puntajes obtenidos en las cuatro dimensiones evaluadas por SEPA,
e unresumen interpretativo generado por el modelo,
e ylosvalores originales utilizados para el calculo estadistico.

"Sschema":
"title":
"type":
"required":
"properties
"student_id":
"student_name":
"timestamp":
dimensions":
"type":
required":
"pensamiento_critico",
"procesos_metacognitivos",
"retroalimentacion_elaborativa",
"resolucion_problemas"

"properties": {
"pensamiento_critico":
"procesos_metacognitivos":
"retroalimentacion_elaborativa":
"resolucion_problemas":

Este formato garantiza que la informacidn esté completa y correctamente estructurada, facilitando la verificacién automatica del JSON
antes de su integracidon con SAMA y evitando inconsistencias durante la adaptacion del material educativo.

5.5. Descripcion de Componentes Técnicos
5.5.1. Codigo de procesamiento (Google Apps Script)
El procesamiento técnico central del sistema se implementa mediante Google Apps Script, que actia como intermediario entre las
respuestas capturadas en Google Forms, la base de datos en Google Sheets, el célculo estadistico y la comunicacion con la APl del modelo
de lenguaje. Su funcionamiento se basa en una secuencia de operaciones automatizadas que permiten transformar los datos brutos del
cuestionario en un perfil estructurado y posteriormente en un diagndstico pedagdgico.
Las funciones desarrolladas en Apps Script permiten:

e Leer las respuestas del cuestionario almacenadas en Google Sheets.

e Calcular medidas estadisticas basicas como promedio, moda y desviacidon estandar por dimensidn.
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e  Construir el objeto JSON del perfil del estudiante siguiendo el esquema SEPA.

e  Enviar dicho JSON al modelo de lenguaje (GPT-40-mini) mediante una peticion segura a la API.

e Recibir y almacenar la interpretacién textual generada por el modelo.

e Renderizar los resultados en la interfaz HTML del sistema SEPA, permitiendo su visualizacion y descarga en
https://inicio.khepermentor.com/sepa-6/

A continuacion, se presenta la funcién MI_GPT, utilizada para comunicarse con la API del modelo de lenguaje. Incluye buenas practicas
de seguridad mediante Script Properties, que impiden exponer la clave APl en el cédigo fuente, asi como manejo de excepciones para
garantizar un funcionamiento robusto:

function getOpenAiKey
const key =

function MI_GPT(prompt)

const apiKey =
const response
method: "post",
contentType:
headers:
payload:
model:
messages:
max_tokens:
temperature:

const result =
return result.choices|

Logger.log

En conjunto, estos componentes permiten que SEPA convierta datos cuantitativos en informacidn estructurada, genere un diagndstico
interpretativo y prepare un perfil confiable que pueda ser utilizado por SAMA para la personalizacion del aprendizaje.

5.5.2 Interfaz de Usuario (menu_sepa.html)

El archivo HTML genera un panel interactivo embebido en Google
Sheets con opciones para visualizar el perfil, consultar resultados y s
crear nuevos recursos educativos.

El flujo de interaccién del usuario es:

EMADE E\ ION DE PERFIL

At
= khcpcrnmtqr_chm

PRENDIZAJE

1. Autenticacién basica del docente
mediante Apps Script).

2. Carga de datos de estudiantes.

(controlada
VER FICHA DE PERFIL DE APRENDIZAJE

Seleccione el Estudiante:

3. Solicitud de generacidn de perfil individual.

4. Visualizacidon de resultados numéricos y graficos de
radar.

5. Envio del JSON al sistema SAMA.

El HTML emplea librerias JavaScript integradas y la comunicacion
con el backend se realiza mediante google.script.run.

‘ Eliza Manoval

Perfil del Estudiante:

**Informe Pedagégico Descriptivo para Eliza Manoval®®

Eliza Manoval, una estudiante de 12 afios, presenta un perfil de aprendizaje que revela dreas significativas
de oportunidad en diversas dimensiones criticas del pensamiento y el aprendizaje. Su desempefo, evaluado en
niveles bajos en pensamiento critico, procesos metacognitivos, retroalisentacién elaborativa y resolucién
de problemas, sugiere la necesidad de una intervencidn pedagdgica que fomente su desarrollo integral.

En el dmbito del **pensamiento critico**, Eliza no ha desostrado ain habilidades robustas para analizar y
evaluar informacién. Esta debilidad se wanifiesta en su dificultad para debatir sobre towas actuales y
considerar diferentos perspectivas. Para abordar esta érea, se recosienda implementar actividades que
estimulen el anslisis critico, tales como debates sobre tesas comtespordncos, donde Eliza pueds expresar su


https://inicio.khepermentor.com/sepa-6/
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5.6 Seguridad, Privacidad y Gobernanza de Datos Retencion limitada: los datos se almacenan solo durante el
ciclo de evaluacién, conforme al consentimiento informado de

estudiantes y padres de familia.

El sistema SEPA cumple con los principios de privacidad por disefio
establecidos por el Reglamento General de Proteccion de Datos
(GDPR) y la Ley 1581 de 2012 (Colombia).

Medidas implementadas:

Seguridad de credenciales: las claves de acceso a servicios
externos se almacenan en Script Properties y no son visibles al
usuario final.

Control de acceso: la interfaz SEPA solo es visible para usuarios
autenticados como docentes mediante checkUserlsDocente().
Anonimizacion de datos: los identificadores de estudiante son
reemplazados por cédigos unicos (UUID).

Transmision segura: las llamadas a la API se realizan mediante
HTTPS con cifrado TLS 1.3.

5.7 Validacion Técnica y Pruebas Se realizaron pruebas unitarias y de integracion sobre:
| ————————

Validacion del JSON Schema: todos los objetos generados
cumplieron con el formato definido.

Validacion Tégnica y Pruebas

Latencia promedio de respuesta: 1.2 segundos por solicitud al
modelo GPT-40-mini.

Tasa de error en la API: inferior al 2 %.

Reproducibilidad: 100 % de coherencia entre los perfiles
generados en ejecuciones consecutivas con igual entrada.

Prueba de carga: simulacion con 50 estudiantes simultdneos
sin pérdida de rendimiento observable.

5.8 Interoperabilidad con el Sistema SAMA
El perfil generado por SEPA constituye la entrada principal del sistema de adaptacion SAMA, que personaliza los materiales de aprendizaje.
La comunicacion entre ambos mdédulos se realiza mediante:

e Protocolo JSON estandarizado, conforme al esquema descrito.
e Identificador Unico de estudiante, compartido por los sistemas SIGMA—-SEPA-SAMA.
e  Campos especificos:

o pensamiento_critico

o procesos_metacognitivos

o retroalimentacion_elaborativa
o resolucion_problemas

e Campo adicional: summary, utilizado para enriquecer la retroalimentacion adaptativa.

5.9 Consideraciones Eticas y de Transparencia

El uso de modelos de lenguaje dentro de SEPA se encuentra bajo un enfoque humano-en-el-bucle (Human-in-the-loop), en el cual las
decisiones finales son revisadas por los docentes.

El sistema no emite juicios evaluativos de tipo punitivo, sino diagndsticos formativos.
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5.10. Analisis Técnico de la Interaccion entre los Componentes del Sistema SEPA y su Resultado

La evidencia operacional dentro de la interfaz de Google Sheets valida la ejecucidn precisa y rigurosa del proceso de diagndéstico de SEPA.
La articulacion de los componentes se demuestra mediante la trazabilidad completa de la informacién, desde las puntuaciones
psicométricas iniciales hasta la generacion de un Informe Pedagodgico final en lenguaje natural, garantizando la fidelidad semantica y la
coherencia pedagdgica (Salinas & Gutiérrez, 2023).

Evidencia Operasional y Trazabiliad
del Diagnostico SEPA

Fidelidad

3z ™\ Semaéntica

£Y) 't : ! ; ﬁh - ( Cl:.* — %
Estudientes 5 5
I N—~
‘@ Trazabiliad Completa
de la Informacién Pedagégiro Final

Coherencia

(v') Ejieccién Precisa y Riguroas Pedogégica

Figura. La arquitectura técnica se verifica a través de la siguiente secuencia de interacciones: (Imagen generada por IA Gemini (modelo Flash 2.5), 16 de noviembre, 2025,
y editada por C. Navarrete).

5.10.1. Articulacién de las Entradas y Salidas Clave de SEPA
El sistema SEPA establece una cadena de valor del dato bien definida. Las férmulas de busqueda y las funciones de IA utilizadas en la hoja

de célculo confirman la interconexion entre las tres capas principales de informacién: datos brutos, diagndstico estructurado e informe
final.

Componente de Localizacion en la Interfaz Descripcion y Rol Técnico en SEPA

Entrada/Salida

Puntuaciones BaseEstudiantes (Columnas de Entrada Bruta: Datos de alta rigurosidad psicométrica (Puntuacion
Cuantitativas Promedio) promedio). Constituyen la evidencia numérica directa de las cuatro

Dimensiones del Perfil de Aprendizaje (DPA) del estudiante.

Perfil Serializado (JSON Celda B10 (Férmula =BUSCARV)  Procesamiento/Serializacién: La férmula recupera el JSON que

de Ficha) contiene el diagndstico estructurado. Este JSON transforma los
numeros en Inteligencia Pedagdgica Codificada, asignando un Nivel
de Dominio (Alto, Medio, Bajo), y generando los subobjetos
Fortalezas, Debilidades y Recomendaciones_sepa. Es el punto de
interoperabilidad semantica con el motor de IA.

Informe  Pedagédgico Celda B12 (Funcion =MI_GPT())  Generacion Adaptativa: El producto final de SEPA. La funcién llama al

Generado Modelo de Lenguaje (LLM) e inyecta el JSON de B10. El motor de IA
traduce el lenguaje estructurado a un texto continuo, descriptivo y
argumentativo disefiado especificamente para el docente.




5.10.2. Flujo Riguroso de Ejecucion y Coherencia Semantica
1

A. Transformacion Psicométrica
a JSON (Rigor Diagnostico):
Puntacion: 1.9

LLI.;!I, ™ “Nive! : “Bajo’

FU.’V.UJCiO"' s Dap
Psicométricas

S Reglas de Infeencia’
2 Asociacién de Recomenlaciones

#'.'...‘an.‘t.
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B. Integracion JSON a Lenguaje
Natural (Rigor de Generacion):

Input Directo al LLM |

# o

Input Directo al LLM

Traduacién Fiel
Sin Sessos/Alucinaciones

Figura: Flujo Riguroso de Ejecucion y Coherencia Semantica: (Imagen generada por IA Gemini (modelo Flash 2.5), 16 de noviembre, 2025, y editada por C. Navarrete).

El flujo técnico de SEPA se valida mediante la transformacién estricta del dato de un formato a otro.

A. Transformacion Psicométrica a JSON (Rigor Diagnéstico):

La base de datos demuestra que el paso de las puntuaciones
(Cuantificacidn) al JSON (Ficha de Perfil) es directo y automatizado.
Este JSON no es solo una copia de datos, sino el output
interpretativo del diagndstico de SEPA, cumpliendo con la
exigencia de generar informacion pedagdgica. La articulacion es
correcta porque las reglas de inferencia del sistema convierten una
puntuacién baja (ej. 1.9) al estado cualitativo "Nivel": "Bajo" y se
asocian a las recomendaciones especificas.

5.10.3. Analisis del Resultado y Trazabilidad (Caso Pedro Pérez)

B. Integracion JSON a Lenguaje Natural (Rigor de Generacidn):

La férmula =MI_GPT("...: " & B10) comprueba que el input directo
al Modelo de Lenguaje (LLM) es el JSON estructurado recuperado
en B10. El prompt utilizado exige al modelo basarse
"exclusivamente" en ese perfil, garantizando que el reporte final
sea una traduccidon fiel y no una generacién con sesgos o
alucinaciones.

El informe generado en B12 demuestra una coherencia semantica total al replicar y expandir la informacion contenida en el JSON. La

siguiente tabla verifica la fidelidad de esta traduccién:

Coherencia Semdntica del Informe Pedagdgico Final: Traduccion del Diagndstico JSON a Texto Narrativo

Diagndstico JSON (Entrada a la IA)

Informe Pedagodgico Final (Salida del
LLM)

Coherencia Semantica Validada

P. Critico (Medio): "razonamiento critico
aceptable"; Recomendacion: Preguntar
por los "supuestos”.

"Si bien sus puntuaciones indican un
razonamiento critico aceptable, también
evidencian la necesidad de profundizar...
se le puede invitar a plantear preguntas
como, ‘éCuales son los supuestos detras
de este argumento?’"

Fidelidad Total. La IA traduce el nivel de
dominio y la pregunta clave de la
recomendacion directamente al texto
descriptivo.

P. Metacognitivos (Medio): Debilidad:
"mejorar la autorreflexion"”; Ejemplo:
"Crear un diario de aprendizaje".

"se sugiere trabajar en su autorreflexiéon y
autoevaluacion. Implementar un diario de
aprendizaje podria ser una herramienta
atil para que reflexione sobre las
estrategias que utiliza..."

Fidelidad Contextual. EI modelo de IA
convierte el campo de "Ejemplo" en una
recomendacion narrativa formal para el
docente.
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R. Elaborativa (Bajo): Debilidad: "no
estar recibiendo o utilizando
retroalimentacion de manera efectiva."

"una de las dreas mas criticas para Pedro
es la retroalimentacion elaborativa,
donde se encuentra en un nivel bajo. Este
aspecto es fundamental para su
crecimiento..."

Enfasis Contextual. El LLM interpreta el
Nivel Bajo (resultado de la puntuacion
1.9) y la debilidad como un "area critica",
validando la capacidad del sistema para
transferir la urgencia del dato numérico al
lenguaje cualitativo del docente.

Res. Problemas (Alto): Fortalezas:
"habilidades sdlidas." Recomendacion:
"Ofrecer desafios adicionales."

"Pedro destaca con un nivel alto. Sus
habilidades para resolver problemas son
solidas y efectivas... Ofrecerle desafios
adicionales sera clave para mantener su
motivacion..."

Consistencia Reforzada. La IA mantiene la
coherencia con la fortaleza detectada,
utilizando la recomendacién para sugerir
la continuidad del desarrollo de esta
habilidad.

[~]
a
=
Q
§
w
[
>
=)
-
=
)
<
>
&
=

5.10.4. Conclusion del Analisis Técnico sobre la Rigurosidad
La evidencia presentada valida de forma irrefutable la hipdtesis funcional y la arquitectura del sistema SEPA:

SISTEMA SEPA

Trazabiltad, Reproducliciad, Articulacién y

y Rigor Pedagico

CAPACOGNITIVA:LLMMI_GPT

=

K Informo codecente J

INFORMACION PEDAGOGICANECESARIA

|

* Nivel Alto/Medio/Bajo
« Fortelozas

« Fortelzas/Debulides

« COHERENCIA

Nt RIGORPEAAGGICO =

Figura. Conclusion del Analisis Técnico sobre la Rigurosidad. (Imagen generada por IA Gemini (modelo Flash 2.5), 16 de noviembre, 2025, y editada por C. Navarrete).

e Trazabilidad y Reproducibilidad: La dependencia de las funciones de busqueda y la llamada a MI_GPT() garantiza que cada
informe es el resultado directo de un perfil de estudiante especifico. El sistema opera de manera estable y reproducible,
asegurando la auditoria completa del proceso.

e Articulacion de Componentes: La interrelacidn es correcta y metddica. La capa de datos (Base de Estudiantes) se articula con
la capa de procesamiento (Script de Apps/JSON) para alimentar a la capa cognitiva (LLM). Este flujo de trabajo (o pipeline)
cumple con la misién de SEPA de generar "informacion pedagdgica necesaria".

e Rigor Pedagogico: El LLM actia como un transformador de formato de inteligencia, traduciendo el diagndstico codificado
(JSON) a un texto continuo, manteniendo la jerarquia y el significado de los descriptores (Nivel Alto/Medio/Bajo,
Fortalezas/Debilidades), lo que confirma la coherencia pedagdgica y la consistencia técnica del sistema.
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6. Conclusiones y Proyecciones

El Sistema de Evaluacién del Perfil de Aprendizaje (SEPA) se consolida como un modelo innovador y rigurosamente robusto en el campo
de la tecnologia educativa y la analitica del aprendizaje (Crompton & Burke, 2023). A través de un flujo de procesamiento metddico de
cuatro fases, SEPA demuestra el potencial de la Inteligencia Artificial para generar un valor pedagdgico genuino, transformando datos
cuantitativos brutos en un diagndstico cualitativo profundo y, crucialmente, accionable (Baez-Lopez & Herrera-Aleman, 2024; Swiecki et
al., 2022). Este capitulo final sintetiza las contribuciones del sistema, delinea su hoja de ruta futura y reflexiona sobre su impacto global.

5.1. Conclusiones Fundamentales del Sistema SEPA

La importancia de SEPA radica en su capacidad para trascender la simple recoleccién y estadistica de datos. El sistema ejecuta una
transformacion significativa al convertir las respuestas numeéricas de un cuestionario validado en "inteligencia pedagdgica". Este producto
final no solo describe el desempefio del estudiante, sino que empodera a los docentes con herramientas basadas en evidencia para la
personalizaciéon de la ensefianza, permitiendo abordar de manera mas efectiva la diversidad cognitiva presente en el aula.

La relevancia del modelo de SEPA se sustenta en su enfoque metodoldgico hibrido. El sistema combina tres pilares técnicos:

1. Psicometria: Para la validacién y medicidn precisa de las habilidades (Pensamiento Critico, Metacognicidn, etc.).

2. Ingenieria de Prompts: Para guiar la generacién de texto de la IA de manera controlada y experta.

3. Recuperacion Aumentada de la Generacion (RAG): Para anclar la generacion de texto a una base de conocimiento
pedagdgica y validada (las Tablas de Adaptacion), evitando la inexactitud y garantizando la pertinencia de las
recomendaciones.

RECUPERACION AUNENTADO
DE LA GENERACION (RAG)

Medicadén Precisa
de Habilides

INGENEERIA
DE PROMTS

Generacié
de Texto sufa Controlado
p‘:"'t'f_‘.’\t‘,’ dC' Tl.'x’\U
Conocienc lidado

Evita Inaxcitiutz

Figura. Conclusiones Fundamentales del Sistema SEPA. (Imagen generada por IA Gemini (modelo Flash 2.5), 16 de noviembre, 2025, y editada por C. Navarrete).

“Esta combinacion asegura que los diagndsticos educativos sean precisos,
contextualmente ricos y firmemente fundamentados en un marco tedrico,
proporcionando la credibilidad académica necesaria para una herramienta de
intervencion”.

SEPA ofrece una solucion directa a problematicas educativas estructurales, especialmente la sobrecarga docente. Al automatizar el
analisis individualizado y entregar las recomendaciones pedagdgicas sintetizadas en un formato narrativo y facil de consultar, el sistema
libera tiempo critico del docente. Esto facilita una adaptacién curricular basada en diagndstico sdlido que, de otra forma, seria inviable en
clases numerosas.
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5.2. Proyecciones y Escalabilidad del Sistema SEPA

El sistema SEPA estd disefiado con una arquitectura modular que le confiere una alta escalabilidad y un significativo potencial de
crecimiento futuro.

La primera proyeccion futura implica la expansion de la base de e Afrontar la Baja Comprension Lectora: Esta evolucion
conocimiento de SEPA. El sistema podria evolucionar para: es vital. Al generar diagndsticos que puedan informar
e Incorporar instrumentos de la deteccién temprana de la adaptacion a canales visuales y auditivos, SEPA se
posibles Necesidades Educativas Especiales (NEE), convierte en la pieza clave para abordar directamente
alertando a los docentes sobre casos que requieren problematicas recurrentes, como el bajo rendimiento
una evaluacién especializada. en "comprension lectora" identificado en pruebas

e Integrar factores socio-emocionales como estandarizadas como Saber y PISA.

la motivaciéon, la autoeficacia o los estilos de

interaccion, para ofrecer un perfil de aprendizaje Quizds la proyeccidn mds potente de SEPA es su capacidad para el

360°, aun mds completo y holistico. analisis longitudinal. Al aplicar el instrumento de evaluacién de
e Asignar un elemento variable que involucre gustos e manera periddica (por ejemplo, al inicio, a mitad y al final del afio

intereses del estudiante como insumo fundamental  escolar), el sistema permitiria:

que podria ser incorporado para los ejemplos vy e  Monitorear la Evolucién del Estudiante: Visualizar
desarrollo del material de aprendizaje. como el perfil de aprendizaje de un estudiante cambia
con el tiempo.
Una de las proyecciones mas relevantes se centra en la evolucion e Medir el Impacto de las Intervenciones: Evaluar de
del tipo de recomendaciones que SEPA puede generar. manera objetiva si las estrategias pedagdgicas
e Habilitacion de Adaptacion Multimedia: El detallado implementadas (basadas en las recomendaciones de
diagndstico de SEPA es el insumo indispensable para SEPA) estan teniendo un efecto positivo en las dreas
que sistemas posteriores, como SAMA, puedan de oportunidad detectadas.
adaptar no solo materiales textuales, sino también e Identificar Patrones a Nivel de Grupo: Analizar
recursos multimedia (videos, simulaciones, tendencias en cohortes de estudiantes,
infografias), basandose en las directrices pedagdgicas proporcionando a la institucién datos valiosos para la
generadas. toma de decisiones curriculares a mayor escala.

El capitulo técnico de SEPA demuestra que el sistema posee una arquitectura modular, segura y escalable, sustentada en la
infraestructura de Google Workspace y complementada con un motor de andlisis semantico (LLM).
Las mejoras implementadas validacién de JSON, proteccion de API keys, control de accesos y documentacion reproducible garantizan
la transparencia y fiabilidad del proceso evaluativo.

SEPA

SAMA

5.3. Impacto Transformador

SEPAy sistemas analogos tienen el potencial transformador de redefinir la evaluacién educativa. Al proporcionar diagnésticos profundos,
personalizados y alineados con un marco tedrico sélido, estas herramientas se establecen como clave para avanzar hacia una educacion
mas personalizada, efectiva y equitativa. Suimpacto se resume en mover el foco de una evaluacién meramente sumativa a una evaluacion
diagndstica continua, que convierte cada medicidn en una oportunidad de intervencion precisa, maximizando el rendimiento académico
al actuar exactamente donde el estudiante lo necesita.

Este trabajo demuestra que SEPA es mas que una herramienta tecnoldgica; es un modelo metodoldgico validado que tiende un puente
entre la psicometria rigurosa y la inteligencia artificial. Al hacerlo, ofrece una respuesta tangible y escalable a los desafios de la
personalizacién educativa en contextos de alta demanda, aportando una contribucion significativa al objetivo de construir una educacion
mas equitativa, informada y centrada en el estudiante.
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