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Resumen

Los avances recientes en los Grandes Modelos
de Lenguaje (LLM) los han consolidado como
una tecnologia transformadora en inteligencia
artificial. Entrenados con grandes volimenes
de texto, aprenden patrones del lenguaje que
les permiten generar contenido coherente,
responder preguntas, resumir, traducir,
programar y asistir en tareas cognitivas
complejas. En educacion, su potencial es
especialmente relevante: pueden actuar como
tutores virtuales, adaptar explicaciones al nivel
del estudiante, proponer ejercicios, corregir
actividades 'y acompafiar procesos de
aprendizaje personalizado, favoreciendo la
accesibilidad y la retroalimentacion inmediata.

No obstante, su aplicacion efectiva requiere
abordar el problema de las alucinaciones (es
decir, la generacion de informacidn incorrecta
o no verificada con apariencia plausible) asi
como integrar contenido  institucional
especifico. En este sentido, la Generacion
Aumentada  por  Recuperacion  (RAG,
Retrieval-Augmented Generation, por sus
siglas en inglés) [1] combina un modelo
generativo con un sistema externo de
recuperacion de informacion, lo que permite

consultar repositorios
verificados antes de producir una respuesta.

documentos y

El  presente trabajo  propone  medir
empiricamente la mejora en la calidad de las
respuestas de un LLM base frente a una
variante con enfoque RAG en contextos
educativos. Asimismo, busca elaborar una
metodologia para guiar la carga de contenido
académico con dicha arquitectura.

Palabras clave: grandes modelos del lenguaje,
RAG, asistentes virtuales.

Contexto

Esta linea de investigacion forma parte de los
proyectos “Técnicas y algoritmos avanzados
para la optimizacién de procesos: seguridad,
sostenibilidad e innovacion” e “Innovacion y
Desafios en la Educacion Digital” presentados
en el marco de la convocatoria a Subsidios de
Investigacion Bianuales (SIB 2025) de la
Secretaria de Investigacion, Desarrollo y
Transferencia de la Universidad Nacional del
Noroeste de la Provincia de Buenos Aires
(UNNOBA). A su vez, se enmarca en el
contexto de un plan de trabajo aprobado por la
Comision  Nacional de Investigaciones
Cientificas y Técnicas, en el marco de la
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convocatoria “Becas Postdoctorales 2022
Temas Estratégicos”.

El proyecto se desarrolla en el Instituto de
Investigacion y Transferencia en Tecnologia
(ITT) dependiente de la mencionada Secretaria
y se trabaja en conjunto con la Escuela de
Tecnologia de la UNNOBA.

El equipo esta constituido por docentes e
investigadores pertenecientes al ITT y a otros
institutos de investigacion, asi como también
estudiantes de las carreras de Informatica de la
Escuela de Tecnologia de la UNNOBA.

Introduccion

En los ultimos afos, los LLM han
transformado de manera significativa la forma
en que interactuamos con la informacion. Su
desarrollo se basa en la arquitectura
Transformer, introducida por Google [2], y
posteriormente perfeccionada en modelos de
gran escala como los desarrollados por
OpenAl [3], Google [4] y Anthropic [5], entre
otros. Dichos modelos han demostrado
capacidades avanzadas para comprender y
generar texto en lenguaje natural, responder
preguntas, resumir contenidos, asistir en
programacion y apoyar procesos creativos. En
el ambito educativo, estas tecnologias
permiten ofrecer tutorias personalizadas,
generacion automadtica de material didactico,
retroalimentacion formativa inmediata y
acompafiamiento en procesos de aprendizaje
autonomo. Su potencial radica en la capacidad
de adaptarse al contexto del estudiante y
responder en tiempo real a consultas diversas.

Sin embargo, pese a sus avances, los LLM
presentan limitaciones relevantes. Una de las
principales es el fendmeno de las
alucinaciones. Dado que estos modelos se
entrenan con grandes volimenes de datos
generales y no tienen acceso directo y
actualizado a fuentes especificas, pueden
producir respuestas inexactas o inventadas,

especialmente cuando se les consulta sobre
informacion institucional, reglamentos
internos, programas académicos o contenidos
especificos de una organizacion educativa.
Esta limitacion resulta critica cuando se
pretende implementar asistentes virtuales en
contextos formales, donde la precision y la
confiabilidad de la informacion son
fundamentales.

Ante esta problematica, existen distintas
alternativas para implementar asistentes
educativos. Una opcion tradicional son los
sistemas basados en reglas (rule-based
systems), que operan mediante flujos
predefinidos y arboles de decision. Si bien
ofrecen alto control sobre las respuestas y
reducen el riesgo de errores factuales,
presentan  importantes desventajas:  son
rigidos, dificiles de escalar, costosos de
mantener y poco flexibles ante consultas
abiertas o imprevistas. Otra alternativa
consiste en realizar fine-tuning de algin LLM
con datos institucionales. Aunque esta
estrategia permite adaptar el comportamiento
del modelo a un dominio especifico, implica
costos computacionales elevados, requiere
grandes volumenes de datos curados, demanda
procesos técnicos complejos y, ademads, no
garantiza la actualizacion dindmica del
conocimiento sin reentrenamientos periodicos.

En este contexto, el enfoque RAG emerge
como una solucidon intermedia y eficiente.
RAG combina la capacidad generativa de los
LLM con un mecanismo de recuperacion de
informacion desde una base de conocimiento
externa y controlada. Antes de generar una
respuesta, el sistema consulta documentos
relevantes  (por ejemplo, reglamentos,
programas de estudio o materiales
institucionales) y utiliza ese contenido como
contexto explicito para fundamentar la
respuesta. De esta manera, se reduce
significativamente  la  probabilidad  de



alucinaciones y se asegura que la informacion
provenga de fuentes verificadas y actualizadas,
sin necesidad de reentrenar el modelo.

A continuaciéon, se presentan diversas
implementaciones basadas en RAG en el
ambito educativo, junto con los resultados
obtenidos en términos de mejora en la calidad,
precision y pertinencia de las respuestas
generadas.

En [6] se desarrolld un sistema de tutoria
inteligente llamado LPITutor que integra un
modelo de lenguaje con una arquitectura RAG
y técnicas de prompt engineering para generar
explicaciones adaptadas al nivel del estudiante.
El sistema recupera informacion relevante
desde fuentes externas antes de generar la
respuesta, lo que permite ajustar la
profundidad conceptual seglin la consulta. La
evaluacion reporta mejoras en la precision y
claridad de las respuestas, asi como una
reduccion significativa de alucinaciones en
comparacion con un LLM sin recuperacion,
destacandose su capacidad para ofrecer
explicaciones pedagdgicamente alineadas con
los contenidos académicos.

También en [7] se desarrollé un tutor basado
en RAG llamado SmartStudy, en este caso para
cursos universitarios de Machine Learning. El
sistema procesa automaticamente los libros de
texto del curso y construye una base de
conocimiento que alimenta al modelo durante
la generacion de respuestas y la creacion de
examenes de practica. En una evaluacion con
estudiantes de ciencia de datos, se observaron
mejoras en el desempefio en pruebas y efectos
positivos en el aprendizaje percibido, lo que
sugiere que la incorporacion de recuperacion
contextual  fortalece la  comprension
conceptual y la retencion de contenidos.

En [8] se implement6 en el ambito de la
educacion médica en la Geisel School of
Medicine de Dartmouth, una arquitectura RAG

alimentada con apuntes y bibliografia oficial
de un curso de neuroanatomia, NeuroBot. El
sistema registrd una adopcidn cercana a un
tercio de los estudiantes y fue utilizado
especialmente en periodos previos a examenes.
Los estudiantes valoraron positivamente que
las respuestas estuvieran fundamentadas en el
material oficial, con niveles de utilidad
percibida moderados pero consistentes. La
integracion de RAG permitié anclar las
respuestas al contenido curricular, aumentando
la confianza en el sistema.

Otro tutor [9], TutorLLM, fue desarrollado en
la Universidad de Southampton y combin6
RAG con técnicas de knowledge tracing para
personalizar la tutoria segin el estado de
aprendizaje del estudiante. El sistema
recuperaba fragmentos relevantes del curso y
ajustaba la generacion en funcion del progreso
individual. En evaluaciones comparativas, el
enfoque con RAG mostr6 mejoras
aproximadas del 5% en resultados de
evaluacion y cerca de un 10% en satisfaccion
estudiantil frente a un LLM sin recuperacion,
evidenciando beneficios tanto en desempefio
como en experiencia de uso.

Finalmente, en [10], también  se
implementaron chatbots restringidos
exclusivamente al material de cada curso en
dos universidades. Los resultados mostraron
altos niveles de compromiso y motivacion en
los estudiantes, asi como una tasa muy baja de
respuestas incorrectas. La arquitectura RAG
redujo de manera sustancial las alucinaciones
respecto a versiones sin recuperacion,
demostrando que el acceso controlado a
fuentes académicas especificas mejora la
precision y la pertinencia pedagogica de las
respuestas en entornos universitarios.

De los trabajos analizados se evidencia que la
arquitectura RAG no solo mejora el
desempefio de los asistentes virtuales basados
en LLM en términos de reduccion de



alucinaciones, sino también en cuanto a la
satisfaccion de los usuarios. Resulta pertinente,
en consecuencia, profundizar la investigacion
con esta arquitectura.

Lineas de Investigacion, Desarrollo e
Innovacion

La presente investigacion se encuadra dentro
de los siguientes proyectos SIB 2025:

®  “Técnicasy algoritmos avanzados para la
optimizacion de procesos: seguridad,
sostenibilidad e innovacion”, cuyo
objetivo general es “Identificar procesos
en actividades economicas susceptibles de
ser mejorados y optimizados mediante la
aplicacion de tecnologias innovadoras,
que podrian integrar las sefales
analizadas con un enfoque multimodal
para potenciar aun mds estos procesos”.

e  “Innovacion y Desafios en la Educacion
Digital”, cuyo objetivo general es
“Investigar, diseniar 'y desarrollar
soluciones informdticas  innovadoras
aplicadas a la educacion digital, basadas
en inteligencia artificial, tecnologias
emergentes y analitica de datos, entre
otras, con el propdsito de transformar los
procesos  educativos en todas sus

’

modalidades.’

En este sentido, la presente investigacion sobre
asistentes  virtuales basados en RAG
contribuye a dichos proyectos SIB al abordar
los siguientes aspectos:

° Investigar arquitecturas, técnicas y
herramientas que faciliten la
implementacion de asistentes virtuales
basados en RAG, tales como bases de
datos vectoriales, grandes modelos de
lenguaje, estrategias de segmentacion e
indexacion de contenido, etc.

° Definir métricas que permitan evaluar el
impacto en el desempefio de los

asistentes basados en RAG en
comparacion con una linea base sin
RAG, asi como medir su utilizacion e
impacto educativo en cursos de nivel
universitario.

° Realizar pruebas piloto en cursos
universitarios con el objetivo de evaluar
el desempenio de los asistentes
implementados, utilizando las métricas
definidas en el punto anterior.

Resultados y Objetivos

En el marco de este trabajo, se espera disenar e
implementar un asistente virtual de ensefianza
basado en una arquitectura RAG, orientado a
cursos universitarios. El sistema integraria un
LLM de propdsito general con una base de
conocimiento compuesta por programas de
estudio, reglamentos, apuntes de catedra,
trabajos practicos y bibliografia oficial,
procesados  mediante  estrategias de
segmentacion e indexacion en una base de
datos vectorial.

Como objetivo principal, se buscaria evaluar
comparativamente el desempefio de un LLM
base frente a su variante con RAG en
escenarios educativos reales. Para ello, se
definirian métricas para evaluar la calidad de
las respuestas generadas por el asistente.
Asimismo, se analizara la satisfaccion
estudiantil, la percepcion de utilidad y el nivel
de confianza en las respuestas generadas.

Entre los resultados esperados, se anticipa que
la arquitectura RAG podria  reducir
significativamente la generacion de respuestas
incorrectas o no fundamentadas, al anclar la
produccion textual en documentos
institucionales verificados. Se proyecta que el
asistente basado en RAG mostraria mejoras en
precision y adecuacion contextual respecto a la
linea base, especialmente en consultas
relacionadas con contenidos especificos del
curso o0 normativa institucional.



Adicionalmente, se prevé que la
implementacion piloto permitiria obtener
evidencia empirica sobre el impacto del
asistente en un escenario educativo real.

Finalmente, el trabajo tendrd como objetivo
elaborar una guia metodologica para la
incorporacion de contenido académico en
arquitecturas RAG, contemplando criterios de
curacion, actualizacion y validacion de la base
de conocimiento. Dicha metodologia podria
servir como referencia para futuras
implementaciones institucionales,
contribuyendo a la escalabilidad de asistentes
virtuales en el ambito de la educacion superior.

Formacion de Recursos Humanos

En esta linea de I+D se ha obtenido y se
encuentra desarrollando actualmente una beca
postdoctoral del CONICET. Asimismo, se
espera desarrollar una tesina de grado y/o PPS,
dirigida por miembros de este proyecto.
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