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Abstract— La aparición de ChatGPT a finales del 2022 supuso 

un hito en el campo de las Inteligencias Artificiales Generativas, 
pero también causó un gran revuelo en el mundo académico. Por 
primera vez, una interfaz sencilla permitía a cualquier persona 
acceder a un modelo de lenguaje de gran tamaño y utilizarlo para 
generar texto. Estas capacidades pueden tener, sin duda, un im-
pacto relevante en las metodologías de enseñanza-aprendizaje y 
también en los métodos de evaluación. Con el objetivo de obtener 
una medida real del posible desempeño de ChatGPT en la resolu-
ción de exámenes, se le ha puesto a prueba con los exámenes de 
15 asignaturas de Ingeniería del Software de un grado de Inge-
niería Informática. A la luz de los resultados, ChatGPT es capaz 
de lograr un desempeño relevante en estos exámenes; ya que, es 
capaz de superar una cantidad significativa de preguntas y pro-
blemas de diferente naturaleza en múltiples asignaturas. Como 
contribución fundamental, se proporciona un estudio detallado 
de los resultados por tipología de preguntas y problemas, que 
permite establecer unas recomendaciones a tener en cuenta en el 
diseño de los métodos de evaluación. Además, se presenta un 
análisis del impacto del aspecto no determinista de ChatGPT en 
las respuestas de las preguntas de test. 
 

Index Terms— Inteligencia artificial, ChatGPT, experimento, 
examen, evaluación. 

I. INTRODUCCIÓN 

A influencia de la Inteligencia Artificial (IA) en la do-
cencia de Ingeniería Informática estaba clara ya desde 

finales del siglo XX. En la edición de 1997 de las Jornadas 
sobre la Enseñanza Universitaria de la Informática (JENUI) 
[1], el 25 % de las ponencias la incluían directamente en su 
título. En ellas se compartían con la comunidad educativa las 
diferentes formas en las que esta disciplina estaba entrando en 
los programas educativos. Tan solo un cuarto de siglo después, 
la situación ha cambiado tanto que el tema a tratar es qué con-
secuencias tendrá el uso de la IA en todos los ámbitos de la 
educación superior. Por ejemplo, en [2] se propone la utiliza-
ción de modelos de IA para asistir en la evaluación de trabajos 
informáticos complejos. 

En 1943, McCulloch y Pitts presentaron el perceptrón [3], 
poniendo en marcha un campo del conocimiento con un po-
tencial inmenso. En una elipsis narrativa digna de Kubrick, 
este trabajo permitió que la empresa OpenAI presentara a fina-
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les del 2022 ChatGPT [4], una interfaz para el acceso a su 
modelo del lenguaje de gran tamaño (Large Language Model, 
LLM) GPT 3.5. Dicho logro no hubiese sido posible sin la 
presentación del transformer [5], un modelo de aprendizaje 
profundo presentado por Google en 2017, basado en el con-
cepto de atención, que ha demostrado ser fundamental en el 
campo de los LLM. 

Un LLM es un modelo de IA que ha sido entrenado utili-
zando grandes corpus de texto. Estos modelos utilizan técnicas 
de aprendizaje profundo y son capaces de generar texto que se 
asemeje al humano. Algunos ejemplos de LLM son GPT-3 de 
OpenAI [6], OPT de Meta [7] o BLOOM [8]. Este último tie-
ne la peculiaridad de tratarse de una alternativa de acceso 
abierto (open-access) en todos sus aspectos, mientras que los 
demás son desarrollos privativos. Además, estos modelos son 
capaces de realizar satisfactoriamente tareas como la traduc-
ción automática, la generación de texto, la clasificación de 
texto y la respuesta a preguntas. 

La evaluación de las capacidades de ChatGPT ha estado en 
el punto de mira desde el principio. A los dos meses de su 
publicación, ChatGPT ya tuvo tiempo de enfrentarse a pruebas 
de acceso para medicina [9] y abogacía [10]. En el primer ca-
so, el rendimiento de ChatGPT fue comparable al de un estu-
diante de tercero de medicina. En el segundo caso superó el 
50 % de las preguntas. 

En [11] se realiza una revisión sistemática de la utilización 
de chatbots en el ámbito de la educación, analizando las áreas 
en las que se han utilizado, su papel pedagógico, su utilización 
en tareas de tutorización y su potencial en una educación per-
sonalizada. La combinación de un chatbot con un LLM de 
gran fiabilidad parece prometedora para su uso en educación. 

La capacidad de ChatGPT como herramienta de ayuda en la 
escritura se pone a prueba en [12]. El autor se plantea como 
reto generar, con su ayuda, un trabajo académico. El resultado 
obtenido permite concluir que se trata de una herramienta útil 
y que aumenta la eficiencia de quienes la usan, y que será ne-
cesario encontrar nuevas formas de evaluación que se centren 
en los aspectos que las IA no puedan sustituir, como la creati-
vidad y el pensamiento crítico. 

Sin embargo, la mejora de las capacidades humanas utili-
zando este tipo de tecnologías tiene las mismas implicaciones 
que el uso de fármacos o sustancias estimulantes para poten-
ciar artificialmente el rendimiento de los deportistas, algo en 
lo que se centra [13]. Tras analizar las ventajas e implicacio-
nes del uso de chatbots en la investigación, así como sus limi-
taciones, el autor muestra las consideraciones éticas y los po-
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sibles sesgos que tiene la utilización de tecnologías como 
ChatGPT en trabajos de investigación, concluyendo que este 
tipo de tecnologías tiene el potencial de revolucionar la inves-
tigación académica. 

Por su parte, en [14] el autor determina que ChatGPT sí es 
capaz de exhibir rasgos creativos en sus resultados, poniendo 
en peligro la integridad de los exámenes online y, por tanto, su 
evaluación. La posibilidad de usar ChatGPT ilícitamente en 
los exámenes obliga a replantearse los métodos de evaluación 
para que sigan siendo justos para todo el alumnado. 

El impacto de este tipo de modelos en la realidad de la edu-
cación en general es motivo de estudio en todo el planeta. Las 
dificultades de detectar y prevenir la deshonestidad académica 
se estudian en [15]. En este trabajo se sugieren estrategias que 
las universidades pueden adoptar para garantizar un uso ético 
y responsable de estas herramientas. Entre ellas, el desarrollo 
de políticas y procedimientos, la formación y el apoyo, y el 
uso de diversos métodos para detectar y prevenir las trampas. 
Con otro enfoque, la enorme aplicabilidad de herramientas de 
IA transformadoras como ChatGPT, haciendo hincapié en sus 
posibles repercusiones positivas y negativas en diversos secto-
res se estudia en [16]. A pesar de reconocer sus limitaciones y 
posibles problemas éticos, en este trabajo se tienen en cuenta 
las mejoras de productividad obtenidas utilizando estas tecno-
logías en diferentes ámbitos.  Por último, quienes tengan inte-
rés en obtener una perspectiva pragmática, lejos de los sesgos 
inherentes a posturas extremas, sobre el desafío que enfrenta 
la educación encontrará en [17] una reflexión que aborda las 
ventajas, inconvenientes, potencialidades, límites y retos de 
las tecnologías generativas de inteligencia artificial en la edu-
cación. 

Este trabajo es una extensión del presentado en [18], en el 
que se analiza el impacto de ChatGPT en los métodos de eva-
luación de un grado de Ingeniería Informática. Con este obje-
tivo, se diseñó un experimento consistente en intentar superar 
los exámenes de 15 asignaturas dentro de la rama de Ingenie-
ría del Software. Aunque gran parte de las asignaturas inclu-
yen métodos de evaluación más allá de los exámenes, como 
por ejemplo el desarrollo de proyectos, en este primer trabajo 
se analizó solo su impacto en los exámenes. Como extensión, 
se presenta un estudio de la frecuencia de las respuestas pro-
porcionadas por ChatGPT para las preguntas de test, con el 
objetivo de valorar el impacto del aspecto no determinista de 
esta herramienta en este tipo de estudios. 

El resto del trabajo está organizado de la siguiente forma. 
En la Sección II se describe el proceso y las pautas seguidas 
en el desarrollo del experimento. Posteriormente, se analizan 
detalladamente los resultados en la Sección III y se presentan 
una serie de recomendaciones en la Sección IV. Y finalmente 
se presentan las conclusiones principales obtenidas y las líneas 
de trabajo futuro en la Sección V. 

II. METODOLOGÍA 

En este apartado se presentan las preguntas de investiga-
ción, los principales pasos de desarrollo del experimento y las 
pautas seguidas para proporcionar las preguntas de examen a 

ChatGPT, dadas sus características. Además, se definen varias 
dimensiones para la categorización de las preguntas de exa-
men para poder realizar un análisis más detallado. Finalmente, 
se especifica el método seguido para reducir el impacto del 
aspecto no determinista de ChatGPT en las respuestas de las 
preguntas de test. 

A. Preguntas de investigación 

En este trabajo se pretende dar respuesta a las siguientes 
preguntas: 
1) ¿Es capaz ChatGPT de superar los exámenes? 
2) ¿Acierta más preguntas de las que falla? 
3) ¿Influye el tipo de pregunta de examen? 
4) ¿Influye el tipo de aplicación del conocimiento? 
5) ¿Cómo ha sido su desempeño por asignatura? 

B. Pasos principales 

El proceso de desarrollo del experimento presentado en este 
trabajo ha seguido los siguientes seis pasos, como muestra la 
Fig. 1. 

 
Fig. 1. Vista general del proceso seguido 
 
1) Se ha contactado con el profesorado de todas las asignatu-

ras de la materia de Ingeniería Software (17) para solici-
tarles exámenes reales y otros métodos de evaluación del 
curso 2021-2022. No se les ha informado del uso de 
ChatGPT. Solo se les informó de la intención de realizar 
una evaluación conjunta de los métodos de evaluación de 
las asignaturas de la materia. A esta solicitud respondie-
ron 15 de las 17 asignaturas consideradas, pero solo 13 
proporcionaron sus correcciones. 

2) Se han organizado por asignaturas todos los exámenes 
proporcionados y se han descrito brevemente para indicar 
qué tipo de preguntas contienen (test, preguntas cortas, 
problemas), así como si contienen figuras o requieren al-
guna información de contexto. 

3) Se ha generado una versión completamente textual de 
cada examen para que pueda ser procesado por ChatGPT. 
Se ha procurado que las modificaciones realizadas en ca-
da caso sean mínimas, para que el resultado final sea lo 
más parecido posible al que obtendría un alumno. Estas 
modificaciones son de diferente índole. En algunos casos 
ha bastado con dividir una pregunta en diferentes partes, 
para que ChatGPT responda a todas ellas. En otros casos, 
en los que la pregunta está acompañada por una figura, 
ésta se ha descrito de forma textual. 

4) Se ha proporcionado a ChatGPT la nueva versión del 
examen, conformada como una conversación siguiendo 
las pautas descritas más adelante. La versión de ChatGPT 
utilizada ha sido la publicada el 15 de diciembre del 
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20221. 
5) A partir de las respuestas obtenidas de ChatGPT se ha 

generado un examen resuelto, que se ha enviado al profe-
sorado de cada asignatura para su corrección. 

6) Se ha realizado un análisis de los resultados obtenidos por 
ChatGPT en cada examen. Teniendo en cuenta la califica-
ción obtenida, se ha analizado pregunta por pregunta el 
desempeño logrado y los comentarios de corrección reali-
zados por el profesorado. 

Para una información más detallada de los aspectos técnicos 
y organizativos de la metodología seguida, se sugiere revisar 
los materiales disponibles en nuestro repositorio2. 

C. Pautas de adaptación 

Las pautas seguidas para proporcionar las preguntas de los 
exámenes a ChatGPT han sido las siguientes: 
1) Las preguntas se proporcionan en español para mantener 

la máxima consistencia con el examen real y también para 
obtener las respuestas en el mismo idioma. 

2) Si el examen es de tipo test y las preguntas no tienen rela-
ción entre sí, cada pregunta se realiza en una conversación 
aparte. De esta manera, no se genera un contexto artificial 
relacionado con el orden de realización de las preguntas. 

3) Si el examen es de preguntas a desarrollar y presentan 
múltiples apartados o subpreguntas, se proporciona cada 
apartado por separado manteniendo la misma conversa-
ción. De esta manera se evita que la respuesta de 
ChatGPT pueda cortarse por ser de longitud excesiva y 
superar algún límite preestablecido. 

4) En preguntas que incluyen código y hacen referencia a 
una línea concreta, se numeran las líneas de código para 
referirse a la línea por número. 

5) En preguntas que incluyen una figura representando una 
estructura de datos, se proporciona una descripción tex-
tual de sus elementos principales y relaciones. Por ejem-
plo, en el caso de un grafo, se pueden proporcionar sus 
conjuntos de nodos y aristas. En algunos casos, cabe la 
posibilidad también de usar sintaxis textuales para defini-
ción de diagramas, como por ejemplo la sintaxis de Mer-
maid3. 

6) Las preguntas que contienen un contexto no explícito en 
el examen y desconocido para nosotros, por ejemplo las 
referidas a algún problema o proyecto realizado en la 
asignatura, se realizan sin proporcionar información adi-
cional a ChatGPT. 

7) Las tablas de datos se proporcionan según el formato 
CSV4, aunque otros formatos serían posibles, por ejemplo 
Markdown5. 

8) En las preguntas de completar huecos, se utiliza la virguli-
lla (~) para indicar dónde debe ir la respuesta. 

 
1 https://help.openai.com/en/articles/6825453-chatgpt-release-notes 
2 https://github.com/i3uex/jenui23_chatgpt 
3 https://github.com/mermaid-js/mermaid 
4 https://datatracker.ietf.org/doc/html/rfc4180 
5 https://en.wikipedia.org/wiki/Markdown 

D. Categorías de preguntas 

Con el fin de poder realizar un análisis detallado de los re-
sultados obtenidos, hemos categorizado las preguntas en base 
a tres dimensiones: tipo de pregunta, tipo de conocimiento y 
tipo de aplicación. 

Dentro de la primera dimensión, los tipos posibles de pre-
gunta de examen son: pregunta de test, pregunta de teoría o 
problema. La pregunta de test es de respuesta única y contiene 
cuatro posibles respuestas. La pregunta de teoría consiste en 
un enunciado en el que se pide desarrollar algún contenido 
teórico de la asignatura. Por último, los problemas consisten 
en enunciados que plantean ejercicios o aplicación de conteni-
dos de teoría a ejemplos prácticos. 

En cuanto a los tipos de conocimiento, solo hemos conside-
rado dos categorías: definición literal y definición aplicada. 
Estas categorías se corresponden, respectivamente, con el pri-
mer y último nivel cognitivo base de Bloom: conocimiento y 
aplicación. Algunos ejemplos del primer tipo son: definir un 
concepto, indicar un término específico o listar unas propieda-
des. Por su parte, el segundo tipo se refiere a la aplicación 
(uso) del conocimiento a un caso o ejemplo concreto especifi-
cado en el examen. 

Es importante señalar que la primera y segunda dimensión 
son independientes entre sí, mientras que la tercera dimensión 
se usa para obtener una categorización de grano más fino para 
las preguntas clasificadas como definición aplicada. 

Finalmente, en cuanto al tipo de aplicación, hemos conside-
rado los 9 tipos siguientes: 
1) Análisis de lenguajes de programación (LPA). La pregun-

ta contiene un fragmento de código que se tiene que leer y 
entender para poder contestar la pregunta. 

2) Generación de lenguajes de programación (LPG). La 
pregunta solicita una respuesta en código fuente. Por 
ejemplo, escribe una consulta SQL determinada. 

3) Semántica operacional (SO). La pregunta contiene un 
fragmento de código cuya ejecución debe entenderse para 
poder contestar la pregunta. 

4) Cálculo matemático (CA). La pregunta requiere realizar 
algún tipo de cálculo matemático explícito o implícito.  

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

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

7) Generación de expresiones algebraicas (GEA). La pre-
gunta solicita una respuesta en forma de expresión alge-
braica. 

8) Análisis de diagrama (AD). La pregunta contiene un dia-
grama que representa, por ejemplo, una estructura de da-
tos o un modelo y que se tiene que leer y entender para 
poder contestar la pregunta. 

9) Generación de diagrama (GD). La pregunta solicita una 
respuesta en forma de diagrama. 

Las preguntas de los exámenes pueden pertenecer a varios 
tipos de aplicación a la vez. Por ejemplo, una pregunta que 
presenta un fragmento de código incompleto puede solicitar 
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generar el código que falta (análisis y generación de lenguajes 
de programación). 

E. Reducción del indeterminismo en las preguntas de test 

Con el objetivo de obtener variabilidad en sus respuestas, 
ChatGPT está diseñado para introducir un grado de indetermi-
nismo a la hora de responder. Esto significa que, dada una 
misma pregunta, ChatGPT puede proporcionar respuestas di-
ferentes cada vez que se le realice. Esta característica, por tan-
to, debe ser considerada a la hora de analizar los resultados 
obtenidos por ChatGPT derivados de experimentos como el 
que se propone en este trabajo. Por esta razón, se analiza el 
efecto de este indeterminismo en las repuestas generadas para 
las preguntas de test. 

En el caso de las preguntas de test, este efecto no determi-
nista puede ser fácilmente analizado; ya que, el espacio de las 
respuestas está limitado a las cuatro posibles respuestas que se 
proporcionan en el examen. Aprovechando esta característica 
de las preguntas de test, hemos añadido un paso adicional en 
la metodología que consiste en realizar cien veces cada una de 
las preguntas. De esta manera, podemos obtener la distribu-
ción de las diferentes respuestas proporcionadas por ChatGPT 
para una misma pregunta. El análisis de esta distribución nos 
permite, en muchos casos, obtener una respuesta predominante 
que podemos considerar como la definitiva para esa pregunta. 

Para la implementación de este proceso se ha usado la API 
de ChatGPT6. Mediante un script en Python, se ha realizado 
cada pregunta de test cien veces, usando una conversación 
nueva en cada iteración. Además, se le ha indicado a ChatGPT 
que responda solo con la letra de la respuesta, sin incluir más 
información. Finalmente, por cada pregunta, se ha contabili-
zado el número de veces que ha proporcionado cada una de las 
cuatro respuestas posibles para su análisis posterior. 

III. RESULTADOS 

A. Respuestas a las preguntas de investigación 

A continuación se analizan los resultados obtenidos organi-
zados en base a las preguntas de investigación. 

¿Es capaz ChatGPT de superar los exámenes? Sin un en-
trenamiento específico en los contenidos de las asignaturas 
evaluadas, ChatGPT ha sido capaz de superar 8 de 15 exáme-
nes. La última columna del Cuadro I muestra la calificación 
obtenida en cada examen. La calificación mínima para superar 
cada examen es 5, mientras que la máxima es 10. Los exáme-
nes de aquellas asignaturas con un guion (-) como calificación 
no han sido corregidos por sus correspondientes responsables. 
Se muestra una sola calificación si hemos analizado un exa-
men final, o dos calificaciones si hemos analizado dos exáme-
nes parciales. Este resultado por sí solo nos sugiere que los 
actuales LLM ya tienen un impacto significativo y real en los 
métodos de evaluación de gran parte de las asignaturas eva-
luadas. 

¿Acierta más preguntas de las que falla? Para obtener un 
dato de una granularidad más fina sobre el desempeño de 

 
6 https://platform.openai.com/docs/api-reference 

ChatGPT en el examen, podemos analizar cuántas preguntas 
de examen ha acertado. Como muestra la Fig. 2, ChatGPT ha 
sido capaz de responder correctamente al 56 % de las pregun-
tas que se le han formulado. En concreto, de un total de 230 
preguntas ha respondido correctamente a 129. Si la evaluación 
se tratase de un solo examen y todas las preguntas tuviesen el 
mismo valor, ChatGPT habría superado la evaluación de todos 
los conocimientos considerados en el experimento. Sirva esta 
hipótesis para reflejar el impacto que tiene ChatGPT en los 
exámenes como método de evaluación. 

 
Fig. 2. Preguntas falladas y acertadas. 
 

¿Influye el tipo de pregunta de examen? La Fig. 3 muestra 
tanto las cantidades de cada categoría de pregunta como el 
número de aciertos y fallos. 

 
Fig. 3. Fallos y aciertos por tipo de pregunta. 
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Curso Nombre Siglas Tipo Nota 
1 Estructuras de datos y de la información EDI Test 4,58 
1 Introducción a la programación IP Test & Problemas 3,90 + 7,88 
2 Análisis y diseño de algoritmos ADA Test & Problemas 5,88 + 5 
2 Bases de datos BD Test & Problemas 2,32 
2 Desarrollo de programas DP Preguntas 7 
2 Inteligencia artificial y sistemas inteligentes IASI Problemas 1,25 
2 Programación concurrente y distribuida PCD Test & Problemas 5,05 
3 Diseño y administración de bases de datos DADB Test & Problemas 3,39 + 2,19 
3 Diseño e interacción en sistemas de información DISI Test 2,88 
3 Diseño y modelado de sistemas software DMSS Preguntas & Problemas 6,45 
3 Ingeniería de requisitos IR Preguntas - 
3 Programación en Internet PI Preguntas 7,5 
3 Teoría de lenguajes TL Test & Problemas 2 
4 Arquitecturas software en entornos empresariales ASEE Preguntas 5,25 
4 Gestión de proyectos software GPS Preguntas - 

Cuadro I. Lista de asignaturas. 
 

Como se puede observar, la gran mayoría de preguntas son 
de tipo test (155), seguidas por los problemas (70), siendo 
mucho menor el número de preguntas de teoría (9). Sin em-
bargo, observando el porcentaje de aciertos por cada tipo de 
pregunta, podemos ver que el más alto se da en las preguntas 
de teoría, un 89 %, seguido por las preguntas de test, un 58 %, 
y finalmente, los problemas que presentan un ratio de aciertos 
por debajo del 50 %. Finalmente, si consideramos la dimen-
sión de tipo de conocimiento, lo primero que podemos ver es 
que todas las preguntas de teoría se han clasificado como defi-
nición literal, mientras que los problemas pertenecen, en su 
mayoría, a la categoría de definición aplicada. En el caso de 
las preguntas de test, aparecen preguntas tanto en una como en 
otra categoría de esa dimensión y parece que ChatGPT presen-
ta un ratio de aciertos bastante cercano en ambas categorías, 
un 60 % frente a un 56 %. Como ilustra la Fig. 4, consideran-
do solo la dimensión de tipo de conocimiento, el porcentaje de 
aciertos en preguntas de definición literal es superior al de 
definición aplicada, un 62 % frente a un 53 %. 
 

 
Fig. 4. Fallos y aciertos por tipo de conocimiento 
 

Como primeras conclusiones, podemos comentar que estos 
resultados parecen coherentes con las capacidades de los LLM 
en el momento de realizar este estudio, que presentan un co-

nocimiento formal del lenguaje mucho mayor que su conoci-
miento funcional [19]. Por lo tanto, es normal que sean capa-
ces de repetir una definición literal pero tengan más problemas 
a la hora de aplicar la definición de un concepto a un ejemplo 
concreto. No obstante, nos ha sorprendido que el ratio de 
acierto no sea mayor en preguntas de test dentro de la catego-
ría definición literal. Este resultado puede tener múltiples ex-
plicaciones como, por ejemplo, que el enunciado sea ligera-
mente ambiguo o las respuestas puedan solaparse. Sin embar-
go, no hemos detectado un número de casos significativo de 
preguntas que contengan este tipo de problemas. Tras un aná-
lisis más profundo, creemos que los fallos en las preguntas de 
test pueden estar asociados al efecto mispriming [20], que bá-
sicamente consiste en usar algún tipo de distractor en una pre-
gunta. En este caso, las propias respuestas de los tests pueden 
estar actuando como distractores y llevar a ChatGPT a devol-
ver una respuesta errónea. Aunque no tenemos una evidencia 
incontestable de este fenómeno, hemos probado en varias pre-
guntas de test a proporcionarle solamente el enunciado sin 
incluir las respuestas y, en ese caso, ChatGPT ha respondido 
adecuadamente. 

¿Influye el tipo de aplicación del conocimiento? 
Como aparece en la Fig. 5, los tipos de aplicación más co-

munes son claramente el análisis de código, la aplicación de 
un algoritmo o método y la generación de código, en ese or-
den; mientras que los tipos de semántica operacional, cálculo 
matemático y análisis de diagramas se dan entre 10 y 20 pre-
guntas. 

En cuanto al ratio de aciertos, se obtienen valores de acierto 
bastante altos en análisis (62 %) y generación (70 %) de len-
guajes de programación, mientras que en la aplicación de un 
algoritmo o método se producen más fallos que aciertos 
(46 %). Es reseñable también el elevado ratio de fallos que se 
producen en las categorías de cálculo matemático y análisis de 
diagramas. 
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Figura 5. Fallos y aciertos por tipo de aplicación. 
 

Como se esperaba, ChatGPT presenta un buen desempeño 
en preguntas de aplicación que requieren de competencias 
formales lingüísticas de algún lenguaje, como sucede en el 
caso de gran parte de las preguntas de análisis y generación de 
lenguajes de programación. Por otra parte, muestra un desem-
peño mucho más pobre en preguntas que requieren de compe-
tencias funcionales del lenguaje, como es el cálculo matemáti-
co o la aplicación de un algoritmo o método de múltiples pa-
sos. Finalmente, en el caso relacionado con el análisis de dia-
gramas, no se puede sacar ninguna conclusión válida, ya que 
tampoco podemos asegurar que la transcripción realizada de 
estos diagramas haya sido la más adecuada. 

¿Cómo ha sido el desempeño de ChatGPT por asignatura? 
Aparte de la calificación final obtenida, cabe hacer un análi-

sis más pormenorizado de su desempeño por asignatura desde 
el punto de visto del tipo de preguntas de examen utilizadas, 
según la clasificación propuesta. Por cuestiones de brevedad, 
en este trabajo, solo se exponen con detalle los resultados de 
una asignatura. En concreto, se ha elegido la asignatura IP, en 
la que se han analizado dos exámenes parciales con resultados 
dispares. Se trata de la única asignatura en la que ChatGPT no 
ha presentado un desempeño homogéneo. El primer parcial no 
lo supera, mientras que en el segundo obtiene un notable alto. 
Cada parcial está compuesto por un test de 8 preguntas y un 
problema. 

El Cuadro II muestra los resultados con mayor detalle para 
las preguntas de test. Como se puede ver, ChatGPT acierta 
todas las preguntas del segundo parcial, mientras que en el 
primero tiene el mismo número de aciertos y fallos. Atendien-
do al tipo de conocimiento, ambos parciales contienen solo 
preguntas de definición aplicada. En cuanto a los distintos 
tipos de aplicación, todas, excepto una, requieren analizar al-
gún fragmento de código. Por lo tanto, las principales diferen-
cias entre ambos parciales se dan en los tipos de aplicación: 
semántica operacional y algoritmo/método. Solo el segundo 
parcial contiene tres preguntas de aplicación de algoritmo y 
todas son respondidas correctamente; por lo que, dado los re-

sultados y el reducido número de preguntas de este tipo, tam-
poco parece que pueda explicar la diferencia de desempeño. 
Sin embargo, en el caso de la semántica operacional, sí tene-
mos un mayor número de preguntas y con resultados distintos. 
En concreto, centrándonos en el primer parcial, encontramos 
seis preguntas de este tipo de las cuales ChatGPT acierta dos y 
falla cuatro. Aunque el número de preguntas a analizar es re-
ducido, podríamos concluir, en este caso, que ChatGPT pre-
senta más dificultades cuando se le pregunta por el resultado 
de la ejecución de un fragmento de código. 

 
P. Tipo 1 2 3 4 5 6 7 8 
1 LPA         
1 SO         
1 F/A F F A A A A F F 
2 LPA         
2 SO         
2 AM         
2 F/A A A A A A A A A 

Cuadro II. Resultados de IP. 
 

B. Análisis del indeterminismo en las preguntas de test 

En este análisis se han considerado 147 preguntas de test de 
las 155 disponibles, porque se han descartado todas aquellas 
que eran interdependientes y conllevaban una conversación 
larga con ChatGPT. La Fig. 6 muestra la variación de aciertos 
y fallos entre el estudio previo y el nuevo tomando como refe-
rencia la respuesta predominante. Como se puede apreciar, en 
términos totales, la reducción del efecto no determinista de 
ChatGPT ha supuesto obtener un incremento en el número de 
fallos. En concreto, se ha pasado de 61 fallos a 71, de un 
41,5 % a un 48,3 % lo que supone un incremento de casi un 
7 %. La última fila de esa figura muestra el número de pregun-
tas que han cambiado de acierto a fallo o viceversa y, además, 
las que han cambiado de una respuesta incorrecta a otra (de 
fallo a fallo). Como se puede observar, 89 repuestas de 147 no 
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han cambiado, el 60,5 % por lo tanto coincide la respuesta 
original con la predominante obtenida. Sin embargo, el 39,5 % 
restante (58 respuestas) ha cambiado de la siguiente manera: 
17 de fallo a acierto, 30 de acierto a fallo y 11 de fallo a fallo. 

 
Fig. 5. Variación de aciertos y fallos. 
 

En la Fig. 7 se muestra un histograma con la distribución de 
todos los aciertos y fallos según el valor porcentual de la res-
puesta predominante, agrupados en particiones de 10 en 10. 
Como se puede apreciar, las respuestas correctas (aciertos) 
aparecen con mayor frecuencia en las particiones más altas 
(80-100 % de valor de la respuesta predominante). Mientras 
que en el caso de las respuestas incorrectas (fallos) se distri-
buyen de una manera bastante uniforme por todas las particio-
nes, presentando un mayor número en las particiones interme-
dias (50-80 %). Si bien, como se puede observar, se dan tam-
bién casos extremos en los que la respuesta presenta un 100 % 
de predominancia pero es incorrecta. Y, por el otro lado, res-
puestas con baja predominancia, por debajo del 50 %, son 
correctas. 

 
Fig. 6. Histograma de los porcentajes de la respuesta predominante categori-
zados por aciertos y fallos. 
 

Por su parte, la Fig. 8 muestra la frecuencia de la respuesta 
predominante categorizada por el tipo de cambio para las 58 
preguntas que presentan una nueva respuesta. 

Como se puede apreciar, la mayoría de los cambios de fallo 
a acierto presentan una frecuencia claramente superior, por 
encima del 55 %, a los cambios de fallo a fallo (por debajo del 
50 %). Esta situación puede indicar, por un lado, que en los 
cambios de fallo a acierto la respuesta del estudio original 
(fallo) no coincide con la más frecuente y, por otro lado, que 

en los cambios de fallo a fallo existen varias respuestas con 
una frecuencia similar, con lo que se da una mayor probabili-
dad de fallo. Finalmente, los cambios de acierto a fallo son los 
más numerosos y aparecen mucho más distribuidos en la figu-
ra. Por lo tanto, contienen tanto casos cuya respuesta correcta 
posee una frecuencia cercana a la predominante, pero menor, 
como casos cuya respuesta correcta presenta una frecuencia 
muy baja o incluso nula. 

Aunque sería interesante realizar un análisis detallado de las 
preguntas cuya respuesta ha cambiado, esta parte del estudio 
queda fuera de este trabajo por falta de espacio para su desa-
rrollo. No obstante, uno de los resultados más interesantes 
consiste en la identificación de preguntas aparentemente senci-
llas que ChatGPT falla con mucha frecuencia sin una razón 
aparente o fácil de identificar. Para ejemplificar este caso, se 
ha seleccionado una pregunta de test de la asignatura Intro-
ducción a la programación (IP). En concreto, la primera pre-
gunta del primer parcial de IP, presentada en la Fig. 9, que 
entendemos constituye un ejemplo muy clarificador de cómo 
puede afectar el uso de distractores a ChatGPT. 

Como podrá deducir cualquier lector familiarizado con la 
programación, la respuesta correcta es la c, atendiendo a la 
salida esperada de la ejecución del programa. Mientras que del 
primer parámetro (a) se obtiene una copia dentro del módulo 
intercambiar, del segundo (b) se obtiene una referencia. 
Por lo tanto, tras la invocación del módulo intercambiar 
sólo el valor del parámetro b resulta modificado, obteniéndose 
el resultado que se busca. 

En las pruebas realizadas para el estudio original de este 
trabajo, ChatGPT respondió incorrectamente a esta pregunta, 
devolviendo la respuesta d. En un primer momento, este resul-
tado se atribuyó a la naturaleza de la pregunta (definición apli-
cada de tipo semántica operacional), que requiere que la he-
rramienta sea capaz de simular la ejecución del programa. Sin 
embargo, tras repetidos intentos, en una ocasión ChatGPT 
respondió correctamente a la pregunta, seleccionando la res-
puesta c como correcta. Posteriores pruebas, no obstante, vol-
vieron a dar la respuesta d como correcta, dejando de mani-
fiesto que ChatGPT no es un sistema con un comportamiento 
determinista. 

La columna izquierda de la Fig. 10 muestra la distribución 
de las respuestas proporcionadas por ChatGPT a esa pregunta. 
La respuesta d es la más frecuente, prácticamente dos terceras 
partes de las veces, con un 63 %, seguida de la respuesta c, 
con un 24 %. El porcentaje de veces que ChatGPT selecciona 
la opción correcta no es despreciable, acertando casi una cuar-
ta parte de las veces. Surge la pregunta de a qué puede deberse 
que la balanza se decante por la opción incorrecta más veces 
que por la correcta. ¿Podría deberse a la forma en la que la 
pregunta está formulada? A fin de cuentas, los LLM escogen 
la siguiente palabra de su respuesta de forma probabilística.
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Fi-
gura 8. Frecuencia de las respuestas predominantes categorizadas por tipo de cambio.

 
Fig. 7. Primera pregunta del primer parcial de IP. 
 

Tras analizarlo concienzudamente, nos percatamos de que, 
aunque el módulo se denominaba intercambiar, realmente el 
programa no realizaba un intercambio como tal del valor de 
ambos parámetros. En ese sentido, la respuesta d es la que 
debería seleccionarse si se buscase una cabecera que inter-
cambiase los valores pasados como parámetros. ¿Qué ocurriría 
si se reformulase la pregunta, sustituyendo intercambiar por un 
nombre sin significado como foo? La Fig. 10 muestra la dis-
tribución de las respuestas proporcionadas por ChatGPT a la 
misma pregunta con solo realizar dicha sustitución. Como 
puede observarse, con este cambio, la respuesta c pasa a ser la 
más frecuente, superando el porcentaje obtenido originalmente 
por d, con un 69 %. Ninguna de las otras dos respuestas llega 

al 20 %. 

 
Fig. 8. Comparación de la distribución de respuestas en pregunta con distrac-
tor. 
 

Como se demuestra en [20], es posible confundir con facili-
dad a un modelo de lenguaje preentrenado (Pretrained Lan-
guage Model, PLM) como ChatGPT mediante el uso de dis-
tractores (mispriming en inglés), que consiste en añadir térmi-
nos al enunciado de una pregunta para dirigir al modelo hacia 
una respuesta equivocada. En conclusión, aunque ChatGPT no 
responde la totalidad de las veces correctamente, el resultado 
obtenido en este ejemplo deja claro el papel del nombre del 
módulo como distractor en este caso. 



Como citar este artículo: R. Rodriguez-Echeverría, J. D. Gutiérrez, J. M. Conejero and Á. E. Prieto, "Analysis of ChatGPT Performance 
in Computer Engineering Exams," in IEEE Revista Iberoamericana de Tecnologias del Aprendizaje, doi: 10.1109/RITA.2024.3381842. 
 

9

IV. RECOMENDACIONES 

La variedad en el tipo de preguntas de un examen permite 
evaluar distintos niveles de conocimiento del alumnado en una 
determinada materia. En este trabajo, se realiza una serie de 
recomendaciones acerca del diseño de las preguntas para que 
se pueda valorar su inclusión o no en un determinado examen. 
Por supuesto, el profesorado deberá valorar estas recomenda-
ciones en cada contexto y momento de evaluación. Por ejem-
plo, el riesgo del uso ilícito de ChatGPT en un examen por 
parte del alumnado puede ser diferente en modalidades pre-
senciales o virtuales de enseñanza, o bien en pruebas de auto-
evaluación comparado con convocatorias oficiales de examen. 

Como primera recomendación, se propone evitar, en la me-
dida de lo posible, preguntas de definición literal, principal-
mente en preguntas de teoría. ChatGPT es capaz de responder 
preguntas complejas de este tipo, incluso razonando la res-
puesta y poniendo ejemplos de aplicación. En nuestro experi-
mento, parece haber tenido más problemas en las preguntas de 
test, quizás por el hecho de que las propias respuestas pueden 
llegar a confundirlo, posiblemente por el efecto mispriming. 

Como segunda recomendación, dentro de las preguntas de 
aplicación, se propone también reducir o evitar preguntas que 
solo supongan el análisis de código o la generación de código. 
ChatGPT es capaz de realizar un análisis estático del código 
bastante exhaustivo y también es capaz de generar fragmentos 
de código para resolver problemas bien acotados, como suelen 
ser los que se utilizan en preguntas de test en un examen. Al 
fin y al cabo, este tipo de competencia para un LLM no parece 
muy distinta a la que necesita para responder a preguntas de 
definición literal. Por lo tanto, es recomendable mezclar este 
tipo de aplicación con otros como la necesidad de conocer un 
algoritmo o método de múltiples pasos, o bien comprender la 
semántica operacional del código, o incluso la realización de 
cálculos matemáticos complejos. Por ejemplo, si se pide que 
genere el código de poda Alfa-Beta de un árbol de jugadas 
generado con el algoritmo minimax, también deberían reali-
zarse preguntas sobre cuál sería el resultado al aplicarlo sobre 
un árbol concreto. 

Como tercera recomendación, se propone el planteamiento 
de problemas que supongan la aplicación paso a paso de un 
algoritmo o un método de múltiples pasos. En este tipo de 
aplicación del conocimiento, ChatGPT ha tenido un desempe-
ño bastante pobre, como puede verse por los resultados obte-
nidos en IASI, cuyos problemas son prácticamente todos de 
este tipo. 

La cuarta recomendación consiste en incorporar preguntas 
con cálculos matemáticos complejos en los que, por ejemplo, 
sea necesario seguir correctamente un método determinado. 
Por ejemplo, en la asignatura DABD, una de sus respuestas 
contiene el siguiente error: ``La tabla VUELO tendrá un ta-
maño de registro de 34 bytes (4 + 3 + 3 + 4 + 8 + 70) ''. 

En quinto lugar, simplemente apuntar que el uso de diagra-
mas que representen instancias concretas de estructuras de 
datos o modelos sobre los que haya que aplicar los conceptos 
aprendidos en la asignatura siempre supone un inconveniente 
adicional para el uso de ChatGPT, dado que es necesario reali-

zar una traducción previa a un formato textual que pueda en-
tender. 

Como recomendación final, hemos detectado que supone un 
esfuerzo añadido proporcionarle a ChatGPT aquellos exáme-
nes que plantean problemas a partir de un supuesto práctico 
suficientemente elaborado y complejo, como es el caso de BD 
o DABD, algo que parece afectar más claramente a su desem-
peño. 

Es importante recordar que la validez de estas recomenda-
ciones debe comprobarse siempre en la última versión de 
ChatGPT disponible, dada su evolución constante. Por ejem-
plo, en la versión del 30 de enero de 2023 se incorporan mejo-
ras en cálculo matemático. 

V. CONCLUSIONES 

En este trabajo, estamos interesados en evaluar las capaci-
dades de ChatGPT para la superación de exámenes de un gra-
do de Ingeniería Informática. Con este objetivo, hemos dise-
ñado y desarrollado un experimento para proporcionar a 
ChatGPT los exámenes de 15 asignaturas. Los resultados ob-
tenidos nos permiten concluir que este tipo de tecnologías ya 
tienen un impacto evidente en los métodos de evaluación que 
se usan en la educación superior. Por lo tanto, es necesario 
obtener una evaluación sistemática de sus capacidades para 
poder adaptar los métodos de evaluación de manera conve-
niente en cada contexto y momento. En este sentido, este tra-
bajo propone una serie de recomendaciones en cuanto al dise-
ño de preguntas de examen para los grados de Ingeniería In-
formática. Además, dado el carácter no determinista de 
ChatGPT, para obtener una medida real de su desempeño es 
fundamental realizar un análisis de la distribución de las res-
puestas proporcionadas en el caso de preguntas de test, al me-
nos, como se ilustra en este trabajo. 

Como principales líneas futuras de trabajo, podemos apun-
tar las siguientes. Primera, el desarrollo de un marco de refe-
rencia para la evaluación de las capacidades de este tipo de 
tecnologías dentro de las competencias propias de la Ingenie-
ría Informática, que nos permita obtener una medida clara y 
rápida del desempeño de nuevas herramientas o de sus evolu-
ciones. Además, existen otros LLM comparables a GPT-3 de 
OpenAI como, por citar algunos, OPT de Meta [7], o BLOOM 
[8]. Segunda, la personalización de LLM con contenidos espe-
cíficos de los grados de informática para su aplicación innova-
dora en contextos de educación superior. Podría resultar in-
teresante explorar el concepto de estupidez artificial, introdu-
cido de forma implícita por Alan Turing [21] y explícita por 
Lars Liden [22]. Un modelo ajustado con datos incorrectos se 
utilizaría para generar ensayos. El alumno tendría que analizar 
el trabajo para encontrar las inconsistencias. En ambos casos, 
los LLM construidos liberarían al docente de trabajo repetitivo 
como construir cuestionarios ajustados al temario o solucionar 
dudas básicas. Tercera, la utilización de ChatGPT como sis-
tema de depuración de preguntas de los exámenes para, por 
ejemplo, reducir el contexto implícito usado en una pregunta, 
evitar respuestas de tests ambiguas o con solapamiento, o 
también eliminar posibles distractores de los enunciados, co-
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mo se apunta en el ejemplo de pregunta de test con distractor 
mostrado al final de la Sección III-B, ya que puedan entorpe-
cer la correcta comprensión de los mismos. A partir de un aná-
lisis más detallado de las distribuciones de las respuestas y su 
comparación con los fallos más frecuentes cometidos por el 
alumnado, se podría profundizar en esta línea de trabajo. 
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