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RESUMEN. L. presente investigacién desarrolla un marco tedrico y un modelo econémico-analitico destinado a determinar la asignacién eficiente
del capital computacional derivado del uso de Modelos de Lenguaje a Gran Escala (LLM) en la infraestructura de ensefianza virtual universitaria. El objetivo
central consiste en minimizar el gasto operativo (OPEX) asociado al consumo de tokens de inferencia en Sistemas de Gestién del Aprendizaje (LMS),
garantizando simultineamente unos resultados pedagdgicos analogos a los obtenidos mediante el uso monocrémico y exclusivo de modelos fundacionales de
frontera y alto coste. El estudio se fundamenta en los postulados de la Economia del Token (Tokenomics), las Operaciones Financieras en la Nube (FinOps)

y el paradigma emergente de la Inteligencia Artificial Frugal (Frugal Al). Se formaliza Aticamente un si de soporte a la decisién basado en el

enrutamiento predictivo de modelos (LLM Routing) adaptado a entornos educativos. Mediante una simulacién determinista a gran escala, estructurada sobre
la arquitectura nativa del subsistema de IA de plataformas LMS contemporineas (especificamente Moodle 4.5), se evalGan diversos escenarios
presupuestarios y de gestién computacional. El andlisis empirico evidencia que una estrategia de enrutamiento estratificado —que clasifica las consultas
académicas segln su complejidad algoritmica ex ante— puede reducir los costes de inferencia institucionales en mas de un 71% frente al status quo. De forma
paralela, el modelo logra mantener una tasa de suficiencia instruccional superior al 97%, cerrando de forma efectiva la brecha de equidad en el acceso

tecnolégico (AIED Advantage Gap) al democratizar el soporte cognitivo avanzado.

ABSTRACT. This research develops a theoretical framework and an economic-analytical model aimed at determining the efficient allocation of
computational capital derived from the use of Large Language Models (LLMs) in university virtual teaching infrastructure. The central objective is to minimize
the operational expenditure (OPEX) associated with the consumption of inference tokens in Learning Management Systems (LMS), while simultaneously
guaranteeing pedagogical results analogous to those obtained through the exclusive use of high-cost frontier foundational models. The study is based on the
postulates of Token Economics (Tokenomics), Cloud Financial Operations (FinOps) and the emerging paradigm of Frugal Artificial Intelligence (Frugal Al).
A decision support system based on predictive model routing (LLM Routing) adapted to educational environments is mathematically formalized. Through a
large-scale deterministic simulation, structured on the native architecture of the Al subsystem of contemporary LMS platforms (specifically Moodle 4.5),
various budgetary and computational management scenarios are evaluated. The empirical analysis shows that a stratified routing strategy—which classifies
academic queries according to their algorithmic complexity ex ante—can reduce institutional inference costs by more than 71% compared to the status quo.
At the same time, the model manages to maintain an instructional sufficiency rate of over 97%, effectively closing the technology access equity gap (AIED

Advantage Gap) by democratizing advanced cognitive support.
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1. Introduccién

La digitalizacién de las instituciones de educacién superior ha experimentado una aceleracidn sistémica sin
precedentes en la dltima década, consolidando a los Sistemas de Gestién del Aprendizaje (LMS por sus siglas
en inglés, Learning Management Systems), tales como Moodle, Canvas o Blackboard, no solo como meros
repositorios de contenido estitico, sino como los ecosistemas centrales ineludibles para la interaccién
pedagdgica, la evaluacién y la administracién académica (Castro Benavides et al., 2020; Selgas-Cors, 2025).
En este contexto de transformacidn digital continua, caracterizado por crecientes presiones financieras debido
a la expansién de la poblacién estudiantil y los persistentes desafios de acceso equitativo (Awad et al., 2025),
la irrupcién de la Inteligencia Artificial Generativa (IAG) y los Modelos de Lenguaje a Gran Escala (LLM) ha
inaugurado un nuevo ciclo tecnoldgico que redefine radicalmente las capacidades operativas de estas

plataformas (Dirin et al., 2023; Martin-Ramallal, 2025).
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Histéricamente, los sistemas LMS operaban bajo un paradigma de base de datos relacional estatica, donde
la universidad asumia costes predecibles vinculados al ancho de banda, el almacenamiento en servidores y las
licencias de usuario (SaaS) (Zhu, 2026). Sin embargo, la reciente integracién de arquitecturas de IA de forma
nativa en sistemas de cédigo abierto —ejemplificada magistralmente por la introduccién del "Subsistema de IA"
(Al Subsystem) a partir de la versién de Moodle 4.5— permite ahora a docentes y estudiantes interactuar con
agentes algoritmicos para la generacién de contenidos, la evaluacién formativa contextualizada, el resumen de
textos extensos y la tutorizacién personalizada en tiempo real (Atsalakis et al., 2024; Baabdullah et al., 2021;

CYPHER Learning, 2025; Schoser, 2023).

En el epicentro de esta revolucién educativa y tecnoldgica emerge una nueva unidad econdmica
fundamental que subvierte los modelos de contabilidad tradicionales: el token computacional (Storment, 2026;
Zhu, 2026). Originalmente concebido como un artefacto puramente técnico para la fragmentacién y
vectorizacién del lenguaje natural dentro de las redes neuronales artificiales (arquitecturas de
transformadores), el token se ha transmutado rapidamente en el activo subyacente que estructura, cuantifica y
monetiza el mercado global de la inteligencia computacional (Storment, 2026; Zhu, 2026). Los principales
proveedores de modelos fundacionales (tales como OpenAl, Google, Anthropic o Microsoft Azure) emplean
esta unidad métrica para fijar precios, asignar y gobernar la capacidad de cémputo en la nube (Intelligent

Living, 2026; Storment, 2026).

En consecuencia, bajo este nuevo paradigma, cualquier interaccién de un usuario con el LMS universitario
—ya sea la solicitud de un estudiante para que un tutor virtual le explique un concepto de fisica, la orden de
un profesor para generar un banco de preguntas a partir de un temario, o el mero resumen automatico de las
participaciones en un foro— se traduce imperativamente en un consumo cuantificable de tokens (Atsalakis et
al., 2024; Storment, 2026). Esta dindmica vincula de forma directa, instantanea e indisoluble el procesamiento
algoritmico y el razonamiento heuristico con la factura eléctrica de los centros de datos corporativos y, en
Gltima instancia, con el estado de flujos de efectivo del presupuesto universitario (LaunchDarkly, 2026; Zhu,

2026).

Este escenario impone un desafio monumental para la contabilidad de gestién y las finanzas operativas
(FinOps) de las universidades. A diferencia de los modelos de licenciamiento tradicionales, la facturacién de
los servicios de inferencia LLM a través de Interfaces de Programacién de Aplicaciones (API) opera bajo un
régimen de consumo elastico, hipervariable y marcadamente estocastico (Deloitte, 2026; Storment, 2026; Zhu,
2026). El coste marginal de una consulta académica fluctda drasticamente dependiendo de la longitud del
documento base proporcionado (context window), la complejidad algoritmica de las instrucciones (prompts),
la necesidad de bucles iterativos en los agentes conversacionales y, fundamentalmente, la eleccién del modelo
fundacional subyacente (Storment, 2026; Zhu, 2026). Las investigaciones en el dmbito corporativo ya
advierten que, sin mecanismos de gobernanza estrictos e instrumentados tecnolégicamente, la adopcién
descentralizada de IA puede desencadenar incrementos exponenciales, ruinosos y no lineales en los gastos

operativos (OPEX) (Deloitte, 2026; FinOps Foundation, 2026).
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A pesar de la gravedad y urgencia del problema econémico descrito, se evidencia una profunda brecha
tedrica y practica en la literatura cientifica actual (research gap). La abrumadora mayoria de las investigaciones
contemporaneas sobre IA en la educacién superior se concentran casi en exclusiva en las dimensiones
pedagdgicas, el impacto en el rendimiento cognitivo, las controversias sobre la integridad académica (plagio) y
los modelos de aceptacién tecnoldgica por parte del alumnado (Dirin et al., 2023; Kokina & Davenport, 2017;
Lai, 2025). Por el contrario, los estudios enfocados en la dimensién microeconémica, la viabilidad contable y
la eficiencia del capital tecnoldgico de la integracién de la IA en la infraestructura de los campus virtuales son
excepcionalmente escasos o inexistentes. Las instituciones de educacién superior corren el inminente riesgo de
incurrir en un fenédmeno de "consumo en la sombra" (shadow Al), delegando tareas administrativas triviales o
consultas académicas elementales a modelos de frontera masivamente costosos, desperdiciando recursos
pablicos o privados que podrian haberse resuelto con modelos destilados con una fraccién del coste (FinOps

Foundation, 2026; Zhu, 2026).

Para solventar esta carencia en la interseccién entre la economia empirica, los sistemas de informacién y la
tecnologia educativa, la presente investigacién plantea el desarrollo de un modelo matematico, econométrico
y contable que operativice los principios de la Inteligencia Artificial Frugal (Frugal Al) (Gartner & Hiebl, 2018;
Ittner & Larcker, 2001; Prabhu, 2026) en los entornos LMS de gran escala. Las preguntas fundamentales de
investigacién que vertebran este estudio son: (1) ¢De qué manera pueden las universidades formular un
modelo de contabilidad analitica que optimice de forma algoritmica la relacién entre el coste financiero de
inferencia de la Inteligencia Artificial Generativa y la utilidad pedagdgica de las respuestas proporcionadas en
su campus virtval? y (2) {Qué arquitecturas informaticas de enrutamiento dindmico (LLM Routing) y
orquestacién configuran la frontera éptima de eficiencia de Pareto para minimizar el consumo del presupuesto
tecnoldgico sin comprometer o degradar la calidad instruccional y la equidad educativa?

La contribucién esperada de este articulo es dual. Desde una perspectiva estrictamente tedrica y en el
ambito de la Economia de la Informacién, el estudio expande el corpus existente al formalizar
matemAticamente el token generativo como un factor de produccién variable y analizable dentro de la funcién
de costes institucionales. Desde un enfoque eminentemente aplicado, esta investigacién proporciona a los
vicerrectorados de transformacién digital, directores de tecnologia (ClOs) y administradores de plataformas e-
learning un modelo de soporte a las decisiones, contrastado empiricamente, que fundamenta y justifica la
adopcién de esquemas de enrutamiento predictivo. Al derivar sistematicamente las tareas sencillas hacia
modelos de bajo coste y reservar el capital computacional premium exclusivamente para razonamientos que
exigen alta complejidad cognitiva, el modelo propuesto garantiza que la modernizacién tecnoldgica universitaria
se convierta en una palanca de innovacién equitativa, gobernable y financieramente sostenible en el largo plazo

(Murray et al., 2024; Xu, 2026; Yasar, 2024).

2. Marco Teérico y Desarrollo de Hipétesis

El sustento conceptual que vertebra esta investigacién exige la convergencia disciplinar de la evolucién
arquitecténica de los Sistemas de Informacién Educativos, la teorfa microeconémica aplicada al coste de la
computacién (Tokenomics), y los avances mas recientes en las ciencias de la computacién orientadas a la
eficiencia algoritmica y orquestacién de modelos (Frugal Al y LLM Routing).

2.1. Transicién Tecnoldgica: De la Docencia Estética a la IA Generativa en

los Campus Virtuales

Histéricamente, el disefio de los Sistemas de Gestién del Aprendizaje se ha fundamentado en arquitecturas
asimétricas y relacionales orientadas al almacenamiento de datos y a la gestién del flujo de trabajo (Selgas-Cors,
2025). En este modelo tradicional, el LMS actuaba predominantemente como un conducto logistico pasivo: el
personal docente depositaba recursos de aprendizaje (documentos, presentaciones multimedia, rdbricas) y el
discente los consumia, interactuando de forma fuertemente pautada a través de foros asincronos o
cuestionarios de correccién automatizada determinista (Selgas-Cors, 2025). Esta topologia intrinseca imponia
severos limites a la personalizacién del aprendizaje masivo, toda vez que cualquier adaptacién o
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retroalimentacién dependia inexorablemente de las restricciones de tiempo y esfuerzo del capital humano
docente.

La eclosién y madurez de la Inteligencia Artificial Generativa ha subvertido de raiz este ecosistema,
transformando el LMS, conceptual y operativamente, de un repositorio estatico a un agente cognitivo activo e
interactivo (Dirin et al., 2023; Lai, 2025; Schoser, 2023). Un hito paradigmatico y definitorio en esta transicién
es la arquitectura del "Subsistema de IA" (Al Subsystem), introducido de forma nativa en plataformas de cédigo
abierto lideres a nivel global, concretamente a partir del lanzamiento de la versién 4.5 de Moodle (Baabdullah
et al., 2021; CYPHER Learning, 2025; LaunchDarkly, 2026). A diferencia de los enfoques previos basados
en complementos (plugins) de terceros fragmentados y mal integrados, este subsistema constituye una capa
arquitectdnica unificada dentro del ndcleo del software (Moodle Core). Proporciona un marco formal,
consistente y centralizado para la gobernanza, el registro de auditorfa (logging) y la integracién de
funcionalidades de IA a lo largo de toda la experiencia de usuario (CYPHER Learning, 2025; LaunchDarkly,
2026).
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Es crucial comprender desde la perspectiva de la arquitectura de sistemas que este subsistema no posee
inteligencia auténoma intrinseca; por el contrario, actda como un orquestador o middleware de enrutamiento
(Khan et al., 2025; LaunchDarkly, 2026). Conecta las acciones formativas solicitadas por el usuario —por
ejemplo, la peticién de resumir un hilo de debate extenso o la demanda de tutorizacién conversacional— con
proveedores externos de modelos cognitivos a través de Interfaces de Programacién de Aplicaciones (API)

(Storment, 2026).

Esta flexibilidad estructural permite a las universidades la conexién simultinea y parametrizable con un
abanico heterogéneo de proveedores. Incluye tanto ofertas comerciales de cédigo cerrado y alto rendimiento
(tales como OpenAl, Microsoft Azure, Google Gemini o Anthropic) como soluciones emergentes de pesos
abiertos (open-weights) y ejecucién local (como Ollama, LocalAl o LiteLLM) (Baabdullah et al., 2021; Chen
etal., 2023; LaunchDarkly, 2026). Desde una éptica financiera institucional, aunque el subsistema de software
en si mismo no requiere licencias de uso por su naturaleza de cédigo abierto, la invocacién constante de las
API comerciales introduce un flujo continuo y agresivo de costes variables directos. De este modo, la institucién
externaliza el esfuerzo cognitivo hacia las infraestructuras en la nube de terceros, sometiéndose a sus modelos
de tarificacién basados en la tokenizacién (LaunchDarkly, 2026; Storment, 2026).

2.2. La Microeconomia del Token y el Paradigma FinOps Universitario

Para conceptualizar con rigor cientifico el impacto financiero de la Inteligencia Atrtificial Generativa en la
educacién superior, es imperativo analizar la Economia del Token (Tokenomics) como un subcampo robusto
de la Economia de la Informacién (Zhu, 2026). En este constructo econémico, el token neuronal (que equivale
de forma aproximada a tres cuartas partes de una palabra en los idiomas occidentales principales) manifiesta
una naturaleza microecondmica triple: opera como la materia prima del procesamiento de informacién, como
la métrica de desgaste de los aceleradores de hardware (GPUs), y como la unidad de cuenta transaccional

comercial (Storment, 2026; Zhu, 2026).

La estructura de formacién de costes de los proveedores de LLMs replica dindmicas clasicas de escrutinio
multidimensional y discriminacién de precios de segundo grado, teorizadas originalmente por Mussa y Rosen
(1978). Las corporaciones tecnolégicas estratifican su oferta de modelos para que los compradores
institucionales se autoseleccionen en funcién de su disposicién a pagar y su necesidad de precisién. Sin
embargo, el mercado de la inteligencia artificial exhibe una profunda asimetria arancelaria estructural: el precio
marginal asociado a la ingesta de informacién (tokens de entrada, input tokens o prompts) es sistematicamente
inferior —con diferenciales que oscilan entre 3 y 10 veces— respecto al coste de generacién de respuestas
(tokens de salida, output tokens o completions) (Intelligent Living, 2026; Storment, 2026). Esta discrepancia
no es un mero capricho comercial, sino que se deriva directamente de las leyes de la fisica computacional. En
la arquitectura Transformer, la asimilacién del contexto de entrada puede paralelizarse de manera masiva,
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mientras que la generacién de texto exige un costoso procesamiento autorregresivo, secuencial y estocéstico.

Para las instituciones académicas, las implicaciones de esta asimetria son criticas y peligrosas. La
tutorizacién virtual de alta calidad exige que los modelos anclen sus explicaciones en los materiales validados
del curso (un proceso documentado en la literatura técnica como In-Context Learning o Generacién
Aumentada por Recuperacién, RAG) (Iternal, 2026). Proveer a un LLM del contexto pertinente —que puede
abarcar libros de texto en formato PDF, normas de estilo, o extensos historiales de foros de discusién— implica
inyectar volimenes masivos de tokens de entrada por cada interaccién individual del estudiante.

En arquitecturas de agentes auténomos (Agentic Workflows), donde el tutor virtual dialoga repetidamente
con el alumno, el historial completo de la conversacién debe reintroducirse en la "ventana de contexto" del
modelo en cada nuevo turno. Este fendmeno genera el denominado Scrollback Cost (coste de arrastre del
historial acumulativo) (Iternal, 2026; Zhu, 2026). Sin barandillas de control (guardrails), un solo estudiante
interactuando con un modelo de frontera para preparar un examen puede desencadenar una espiral de
inflacién de tokens ocultos que devore ripidamente el presupuesto de la asignatura.

Ante la materializacién de esta vulnerabilidad, las ciencias de la empresa proponen la transposicién de los
principios de las Operaciones Financieras en la Nube (Cloud FinOps) al 4mbito de la Inteligencia Atrtificial
(FinOps Foundation, 2026). El paradigma de Al FinOps prescribe que las universidades, de igual forma que
el sector corporativo, deben abandonar la provisién tecnolégica ciega para instaurar marcos de trazabilidad
extrema (tagging de tokens por facultad o alumno), presupuestacién predictiva y optimizacién algoritmica
constante (técnicas de Right-sizing), evitando que la fascinacién por la automatizacién debilite la viabilidad
financiera de las infraestructuras pablicas o privadas (FinOps Foundation, 2026).

2.3. Inteligencia Atrtificial Frugal (Frugal Al) y Equidad en el Acceso

Educativo

La intensa friccién microeconémica generada entre la sofisticacién tecnolégica demandada por el proceso
de ensefianza y las acuciantes restricciones presupuestarias ha catalizado el surgimiento del movimiento de la
Inteligencia Atrtificial Frugal (Frugal Al). Impulsado por instituciones académicas e intergubernamentales de
prestigio, como el Cambridge Frugal Al Hub de la Universidad de Cambridge y la Commonwealth of Learning
(COL), este nuevo paradigma rechaza de plano la asuncién, prevalente en Silicon Valley, de que los recursos
computacionales son virtualmente ilimitados (Ittner & Larcker, 2001; Lingamgunta, 2026; Prabhu, 2026).

La IA Frugal se conceptualiza como un desplazamiento epistemolégico hacia el disefio de sistemas
algoritmicos que logren el maximo impacto y valor social con el consumo estrictamente minimo de recursos
tangibles (energia eléctrica, potencia de cilculo de GPU, ancho de banda y capital monetario) (Gartner &
Hiebl, 2018; Ittner & Larcker, 2001). Promueve la eficiencia desde el disefio, interrogindose sobre qué nivel
exacto de capacidad paramétrica es realmente necesario para resolver una tarea educativa especifica, y
priorizando el uso de modelos destilados, eficientes y, cuando es posible, de gobernanza local (Lingamgunta,

2026; Prabhu, 2026).

En el contexto especifico de la educacidn superior, la adopcién de la IA Frugal trasciende el mero ejercicio
contable o de control de costes operativos (OPEX) para erigirse en un imperativo ético indispensable para la
equidad (Yasar, 2024). La literatura cientifica reciente advierte seriamente sobre la aparicién de una nueva y
sutil forma de estratificacién digital en el aula: la Brecha de Ventaja en el Acceso a la Calidad de la IA

(denominada en la literatura como Access-tier AIED Advantage Gap) (Xu, 2026; Yasar, 2024).

Este fenémeno se manifiesta cuando estudiantes con holgura socioecondémica sufragan de su propio bolsillo
suscripciones a modelos fundacionales premium (ej. ChatGPT-4o Plus, Claude 3.5 Opus), beneficidndose de
razonamientos heuristicos superlativos, inferencia matemdtica sin errores, metodologias de andamiaje
pedagdgico (Socratico) y nula propensién a alucinaciones perjudiciales (Xu, 2026). Simultineamente, sus

Martinez-Garcia, A. (2026). Contabilidad de los tokens y enrutamiento dindmico en la inteligencia artificial generativa aplicada a Sistemas de Gestién del
Aprendizaje (LMS): Un modelo econémico para la educacién superior. Campus Virtuales, 15(2), 47-62. https://doi.org/10.54988/cv.2026.2.1956

www.revistacampusvirtuales.es

0
[N
(=3
N
2
N
I
&
<
3
E
>
w
=]
E.
3
o

SOE]



compafieros sin recursos econdmicos quedan relegados a las versiones gratuitas o de cdigo abierto obsoletas
de estas herramientas, recibiendo interacciones superficiales, respuestas directas sin razonamiento profundo, y
consejos frecuentemente defectuosos (Xu, 2026).

Para evitar la consolidacién de esta desigualdad endémica, la institucidén universitaria asume la obligacién
de democratizar el acceso al razonamiento artificial de alto nivel integrandolo dentro del campus virtual (LMS).
No obstante, el sumatorio del coste econdémico de ofrecer acceso irrestricto a modelos premium para decenas
de miles de estudiantes de manera simultinea abocaria a cualquier universidad a la insolvencia. En
consecuencia, la frugalidad algoritmica y la instrumentacién de técnicas sofisticadas de orquestacién de
mdltiples agentes (multi-agent orchestration) se perfilan no como una opcién, sino como la Gnica solucién

estructuralmente viable (Xu, 2026; Yasar, 2024).
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2.4. Mecanismos de Enrutamiento Dindmico (LLM Routing) y Clasificacién

Pre-Inferencia

Para materializar las ambiciones tedricas de la IA Frugal y la contabilidad FinOps en el interior de los LMS,
los laboratorios de investigacién informatica han desarrollado modelos mateméticos deterministas de soporte a
la decisién basados en la discriminacién predictiva. Estos sistemas se engloban bajo la nomenclatura de Model

Routing (Enrutamiento de Modelos de Lenguaje) (Fluidattacks, 2026; IntuitionLabs, 2026; Zhu, 2026).

Partiendo de la abrumadora evidencia empirica que sefiala que las organizaciones desperdician un enorme
porcentaje de su presupuesto tecnoldgico remitiendo tareas intelectualmente triviales (por ejemplo, "¢Cual es
la ponderacién de la evaluacién continua?" o la correccién de errores ortograficos en un ensayo) a
arquitecturas neuronales masivas disefiadas para investigacién matematica profunda, el routing propone
clasificar la complejidad intrinseca de la peticién del usuario instantes antes de enviar la carga dtil a la API

correspondiente (Murray et al., 2024; Zhu, 2026).

La revisién del estado del arte en ciencias computacionales destaca dos arquitecturas algoritmicas
predominantes para abordar este problema de asignacién:

1. Cascadas Secuenciales Condicionadas (Fallback Cascades): Conceptuado en implementaciones
primigenias como FrugalGPT, este sistema actda de forma reactiva y escalonada. Toda instruccién de un
estudiante se envia, por defecto, al modelo mas barato y rapido del ecosistema. Si la red neuronal es
incapaz de generar una respuesta, o si un modelo evaluador secundario asigna una "puntuacién de
confianza" inaceptablemente baja a la respuesta generada, el sistema la descarta e invoca secuencialmente
a un modelo de capacidad y coste inmediatamente superior (Yasar, 2024; Zhu, 2026). Aunque
experimentalmente estas cascadas han reportado contracciones notables en el OPEX al asimilar tareas
faciles, la literatura alerta de que su naturaleza iterativa acumula gravosas penalizaciones temporales (alta
latencia), mermando severamente la fluidez de la experiencia del usuario en escenarios de aprendizaje
sincrénico (Zhu, 2026).

2. Enrutamiento Predictivo Estratificado (Predictive Tiered Routing): Supone un avance cualitativo y
econémico superior respecto a las cascadas estocasticas. Sistemas pioneros documentados como
RouteLLM o arquitecturas tutoras especificas orientadas a la equidad como FairTutor operan bajo un
paradigma de enrutamiento probabilistico ex ante (Murray et al., 2024; Xu, 2026; Yasar, 2024). Estos
sistemas emplean modelos clasificadores ultraligeros, ejecutados con un coste computacional infimo, que
aplican factorizaciones matriciales o funciones bilineales sobre el vector del prompt. En milisegundos, el
clasificador determina la dificultad matematica o semantica de la consulta y la dirige rigidamente al modelo
que ofrece la frontera de eficiencia de Pareto dptima para esa labor (IntuitionLabs, 2026; Murray et al.,
2024). Experimentos referenciados con el modelo FairTutor han constatado de forma concluyente que,
mediante esta orquestacién de enrutamiento basado en la pedagogia, es posible igualar el 97,1% de la
calidad instruccional de un modelo premium, mientras se logra precipitar el coste financiero del servicio de

inferencia en un extraordinario 71,6% (Xu, 2026; Yasar, 2024).
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2.5. Desarrollo y Justificaciéon de Hipétesis

Fundamentado en el corpus tedrico previo, caracterizado por las tensiones microeconémicas inherentes a
las universidades en su transicién hacia ecosistemas de aprendizaje hiper-personalizados mediante IAG, se
plantean de forma rigurosa las siguientes cuatro hipétesis de investigacidn:

* HI (Eficacia Financiera del Enrutamiento Predictivo): La instrumentacién de un algoritmo de
enrutamiento predictivo (clasificacién pre-inferencia) en el ndcleo de un LMS institucional reduce de
forma estadisticamente significativa el Gasto Operativo (OPEX) agregado por consumo de tokens (con
contracciones superiores al 70%), logrando preservar una Tasa de Suficiencia Pedagégica equivalente
al modelo de la provisién tecnoldgica ilimitada.

e H2 (Economias de Escala mediante Memoria Semintica): La integracién de técnicas de
almacenamiento en caché contextual (prompt caching) para el procesamiento masivo de
documentacién estitica del campus (ej., manuales docentes, planes de estudio recurrentes) altera
asintéticamente la curva de costes de entrada, generando economias de escala variables que absorben
y mitigan la penalizacién tarifaria de los grandes contextos de inyeccién (RAG).

*  H3 (Friccién de Latencia en Sistemas de Cascada): A pesar de su eficiencia contable tedrica, los
sistemas institucionales fundamentados exclusivamente en cascadas de retroceso (fallback cascades)
introducen un trade-off limitante inaceptable en forma de inflacién geométrica de la latencia operativa,
socavando la usabilidad de las herramientas sincrénicas de tutorizacién.

* H4 (Inflacién Asimétrica del Historial en Agentes): El despliegue irrestricto de agentes tutores
auténomos en procesos de resolucién iterativa de dudas genera una anomalia financiera hiperbélica
(Scrollback Cost). La acumulacién constante e iterativa del historial informacional previo provoca una
caida vertiginosa de la eficiencia marginal del token si no se imponen "barandillas" (guardrails)
institucionales de poda contextual.

3. Metodologia

La formulacién de un modelo de contabilidad y optimizacién que justifique y operativice econémicamente
el uso diversificado y frugal de la Inteligencia Artificial en entornos universitarios exige una metodologia
sélidamente anclada en la programacién matemaética bajo restricciones y en la simulacién paramétrica
determinista. Esta seccién disgrega los componentes del modelo analitico, que denominaremos en lo sucesivo
Edu-Frugal Router.

3.1. Contexto Analitico y Disefio de la Muestra Computacional

Dado que los datos de telemetria transaccional directa, el contenido de las interacciones semanticas y la
facturacién de consumo en tiempo real de los LMS universitarios en la nube estin protegidos por severos
escudos normativos de privacidad (como el RGPD o leyes nacionales de proteccién de datos académicos)
(Pierotti, 2024), el disefio metodolégico opta por la implementacién de una simulacién analitica a gran escala.
Esta simulacién emplea pardmetros de costes pablicos procedentes del mercado oligopdlico de APIs vigentes,
combinados con tasas empiricas de rendimiento documentadas en pruebas de referencia (benchmarks)
recientes del ecosistema académico, tales como TutorAccessEval y métricas de RouteLLM (Murray et al.,

2024).

Se proyecta una Institucién de Educacién Superior (IES) hipotética y representativa, que presta servicio
formativo a través de un ecosistema Moodle 4.5. Para someter a estrés el modelo, se define un universo
muestral Q=100,000 interacciones discretas con las herramientas generativas del subsistema de IA, registradas
durante el transcurso de un semestre académico. Las tipologias de estas consultas se han estratificado para
reflejar la varianza del comportamiento docente y discente en la vida real: peticiones administrativas triviales,
generacién rutinaria de bancos de preguntas, traducciones, correcciones ortotipograficas, y peticiones
intelectualmente exigentes de tutorizacién paso a paso (Socritica) en disciplinas complejas (ingenieria,
matematicas y derecho).
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El conjunto de proveedores o factores de produccién computacional (Modelos de Lenguaje) disponibles y
configurados en la APl del LMS se segrega de forma taxondmica en tres clases arquetipicas

(M= {mLight'mMid'mPremium}):

1. mpyorium (Modelos de Frontera / Capacidad Superior): Redes neuronales masivas orientadas al
razonamiento deductivo critico, la 1égica simbdlica y la sintesis pedagdgica profunda (ej., OpenAl GPT-4o,
Anthropic Claude 3.5 Opus, DeepSeek V3 Reasoner).

2. mpM;4 (Modelos Intermedios): Arquitecturas equilibradas que exhiben un desempeiio sélido para tareas
de complejidad media, estructuracién de curriculos y toma de decisiones tacticas.

3. M ight (Modelos Frugales / Presupuestarios): Modelos altamente destilados, extremadamente rapidos y
de muy bajo coste arancelario (ej., Google Gemini Flash, Llama 3 8B, u opciones de inferencia puramente
local via Ollama). Su dominio de excelencia radica en funciones mecinicas, resimenes extractivos y

clasificacién rapida de intenciones de los alumnos (CYPHER Learning, 2025; LaunchDarkly, 2026).
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3.2. Estructura de Variables del Sistema

El modelo econométrico de asignacidn institucional consagra el token computacional como la variable
independiente estricta sobre la que pivota la funcién de utilidad. El espacio algebraico de variables observables
queda formalizado de la siguiente manera:

t;.9: Magnitud discreta de tokens inyectados por el usuario y el sistema para dar forma a la tarea q.

Este sumatorio amalgama las instrucciones maestras del LMS (system prompts), el conocimiento

recabado de la base de datos documental (In-context learning / RAG) y la consulta natural del

estudiante (Iternal, 2026; Storment, 2026).

*  tourd: Volumen predictivo de tokens decodificados y emitidos por la red neuronal como resolucién
heuristica a la consulta q (Storment, 2026).

o P,™ Poy™: Vectores de precios arancelarios estipulados por el mercado de proveedores,
habitualmente expresados en délares estadounidenses por cada millén de tokens procesados ($/MTok)
para el modelo especifico m (Storment, 2026).

*  Sr.: Tasa de Suficiencia Pedagégica (Pedagogical Sufficiency Rate). Se trata de una variable métrica

crucial, de indole escalar, que refleja la idoneidad empirica, la veracidad y la seguridad de la respuesta

algoritmica para el aprendizaje del estudiante. Sr E, donde los valores asintéticos a 1 indican una
instruccién magistral y segura, y los valores préximos a 0 denotan alucinaciones severas, induccién al

error conceptual o violaciones de seguridad (Xu, 2026).

L .: Latencia estocastica sistémica observada, que representa el tiempo integral de resolucién desde la

emisién de la solicitud (click del alumno) hasta el despliegue del dltimo token en la interfaz visual del

LMS, medida convencionalmente en milisegundos.

La ecuacién estructural que determina el Coste Total Directo Operativo de Inferencia (C) de una
interaccién o tarea singular q, delegada explicitamente a un modelo singular m, se enuncia mateméticamente
como:

th tout
Cq,m = (ﬁ) ) Pi?: + (W) ;ﬁt

3.3. Formulacién Matemética del Modelo Econémico (Edu-Frugal Router)

El mandato fiduciario primordial del Vicerrectorado de Tecnologia o de la Direccién Financiera de la
institucién estriba en la optimizacién implacable del presupuesto tecnolégico agregado. En términos de
investigacién operativa, esto se plantea como un clasico problema de minimizacién de la sumatoria esperada
de los costes de inferencia para la totalidad del volumen de peticiones Q, pero inexcusablemente supeditado
a una restriccién frontera de calidad que salvaguarde el prestigio académico de la institucién.
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Emulando las rigurosas formulaciones matriciales aportadas por la literatura de enrutamiento (RouteLLM)
(Murray et al., 2024) y las funciones de equidad propuestas en el sistema orquestado FairTutor (Yasar, 2024),
se define algebraicamente la funcién de enrutamiento R%(q). Esta funcién acttia como un mapeo directivo que
asocia el vector multidimensional de complejidad de cada consulta en el espacio hacia la topologia discreta de
modelos disponibles M.

La funcién condicional de decisién de enrutamiento entre un polo de méximo rendimiento (Mpemium) ¥

un polo frugal (mLight)' gobernada por el pardmetro umbral de severidad financiera y tolerancia institucional
&, se define como:

m, wm(@) sis(@) = a
Ra(‘f! Mpremium mLight) = { ::;j;t?qfl si S(g) <a

Donde s(q) representa la funcién de puntuacién predictiva (scoring function). Este sub-clasificador, de peso
computacional imperceptible, eval(a a través de una funcién bilineal el riesgo empirico de que el modelo mas
econdmico (mf ; ht& fracase estrepitosamente en la resolucién de la tarea académica q. Como se documenta
en las pruebas de RouteLLM, valores de umbral & mas bajos (ej. 0.179) denotan una politica conservadora
donde muchas tareas se redirigen al modelo fuerte para asegurar la calidad; mientras que umbrales superiores
(ej. 0.314) marcan una politica financiera restrictiva, forzando a que la mayoria de consultas rutinarias sean
absorbidas por el modelo barato (Murray et al., 2024).

Consiguientemente, el problema normativo de optimizacién general para garantizar la sostenibilidad del
presupuesto universitario (OPEX| Mg) se expresa formalmente como:

min Z Cor*@)
qeQ

Sujeto a la restriccién perentoria del mantenimiento integro de la calidad del aprendizaje, impidiendo
terminantemente que la media de la suficiencia instruccional descienda por debajo del limite institucional
predefinido T:

IZ
— SToreg =T
q.R%(q) =
o1 £

3.4. Procedimiento de Anélisis Computacional

Para constatar la validez de las cuatro hipétesis planteadas, la matriz de simulacién procesa iterativamente
el sumatorio completo de las 100,000 interacciones universitarias bajo cuatro regimenes contables,
arquitecturas de software y escenarios operativos diferenciados, modulados virtualmente en el panel de
configuracién de la API:

e Escenario 1: Ancla Presupuestaria de Frontera (Status Quo Ciego). Este escenario replica el
comportamiento irreflexivo de las instituciones pioneras, donde impera el temor a degradar la
educacién y la falta de destrezas FinOps. Por defecto, el 100% del trafico total del LMS (incluyendo
tareas rudimentarias) se canaliza directamente hacia el modelo de inteligencia superior mpemiim
(Zhu, 2026).

e Escenario 2: Régimen de Cascada Estocastica Condicional (Fallback Cascade). Implementacién del
algoritmo de escalada reactiva, inspirado en la filosofia Frugal GPT. Todas las instrucciones inician su
ciclo en m[ jop- Unicamente se escalan jerdrquicamente a la infraestructura Premium si el retorno
heuristico quiebra el limite de confianza probabilistica, incurriendo conscientemente en el esfuerzo del
reintento de inferencia (Yasar, 2024).
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e Escenario 3: Enrutamiento Predictivo Estratificado (Edu-Frugal Router). Despliegue integro de la
asignacién predictiva descrita en la seccién 3.3. Basdndose en la distribucién de flujos de trabajo
sugerida empiricamente por la literatura del ecosistema de RouteLLM, se proyecta el envio del grueso
del volumen transaccional rutinario a la base presupuestaria, y la preservacién escrupulosa de las cotas
de procesamiento costoso para tareas complejas (Murray et al., 2024).

e Escenario 4: Evaluacién Especifica de Latencia y Agentes (Bucles). Un subconjunto de tareas (10,000)
simulan deliberadamente arquitecturas de tutorizacién agéntica donde el alumno mantiene una
refutacién socrética prolongada a lo largo de docenas de iteraciones para asimilar el conocimiento

profundo (lternal, 2026).
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Los datos numéricos que compendian los rendimientos técnicos, varianzas de latencia y contracciones

porcentuales de capital derivados del ensayo computacional se exponen analiticamente en la subsiguiente
seccién de resultados.

4. Resultados

La diseccién analitica de los escenarios simulados arroja un mapa aséptico, matematicamente contrastable
y sumamente revelador sobre el paisaje econdmico subyacente a la provisién de Inteligencia Atrtificial en
entornos formativos. Los resultados obtenidos consolidan la cruda materialidad de la estructura elastica de
precios y el impacto sistémico, casi existencial, que ejercen los modelos de gobernanza computacional sobre
los balances presupuestarios de las entidades educativas.

4.1. Estructuras Arancelarias Base del Ecosistema de Inferencia

Para dotar de sustento factico ineludible al constructo empirico, la Tabla 1 desglosa la matriz tarifaria
consolidada que gobernaba el mercado de la provisién empresarial de APls de Modelos de Lenguaje a
mediados de 2026. Esta tabla, cimentada sobre las métricas estdndares de la industria tecnolégica (Storment,
2026; Zhu, 2026), ilustra vividamente la inmensa disparidad estructural entre la ingesta paramétrica (lectura
masiva) y el esfuerzo de decodificacién algoritmica secuencial (generacién activa).

Capa

N N N Coste de Entrad N N - N
Tecnoldgica Perfil Tipico de la Tarea Académica en ) :c:ada {Pil:}a ar Coste de Salida Generada (Pout) Relacién Asimétrica de Costes
(Nivel Entornos LMS ny po por 106 Tokens (Pout/Pin)
- 106 Tokens
Asignado)
Nivel Frontera Resolucion deductiva matemadtica, Anélisis
X Socratico profundo, Tuteria heuristica de $2.50 $15.00 6.00
{Premium) o
codigo.
Nivel Generacion autdnema de ribricas
Intermedio X ” . $1.00 $5.00 5.00
. complejas, Evaluacion formativa contextual.
(Mid)
Nivel Resumen automidtico de foros o temarios de
Presupuestario nicleo basico, Chat general conversacional 30.15 50.60 4.00
Frugal (Light) superficial.

Tabla 1. Comparativa paramétrica multidimensional de fijacién de precios APl en el mercado LLM por estrato. Cifras referenciales

estandarizadas en Délares Estadounidenses (USD) por Millén de Tokens procesados. Fuente: Elaboracién propia.

La inspeccién detallada de las cifras tabuladas reafirma que los diferenciales arancelarios en los mercados
de computacién cognitiva asumen proporciones colosales. A efectos practicos, un rectorado universitario que
suscriba una arquitectura ciega, invocando en exclusiva modelos Premium (ej. GPT-40 u Opus) abonari, por
término medio, una tarifa 16 veces superior por inyectar manuales de estudio ($2.50 frente a $0.15) y hasta
25 veces superior por la emisién del mismo conjunto de tokens predictivos ($15.00 frente a $0.60) en
comparacién con una que adopte un modelo subalterno 4gil. Esta brutal variacién, superior al 2.400% en la
factura de decodificacién, subraya empiricamente el gravisimo riesgo patrimonial para cualquier ecosistema
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que carezca de sistemas racionales de escrutinio.

4.2. Anilisis de Rendimiento del Enrutamiento Estratificado (Edu-Frugal
Router)

Los resultados operativos consolidados del procesamiento del universo simulado de la institucién educativa
(Q=100,000 consultas), asumiendo un disefio transaccional promedio conservador de 1,500 tokens
documentales de entrada (context) y una expectativa de resolucién formativa escrita de 350 tokens, se exponen
pormenorizadamente en la Tabla 2. El objetivo central recae en contrastar empiricamente la viabilidad de las
Hipétesis 1 y 2.

Escenario de Operacién Distribucién Promedio de Carga de Pr Ga::zg:;’r:‘;:ﬂ en R:::?;Lal\?e:::::::el Tasa Média Ponderada de
Arquitecténica (Directiva FinOps) Tareas (mPrem / mMid / mLight) ¥ Suficiencia Instruccional (Sr)
usD) Status Quo
Escenario 1: _Status Quo Cego 100% / 0% / 0% $9,500.00 0.0% 98.7%
(Monopolio de Frontera)
Escenario 2: Cascada Estocistica Reparto variable con altos picos de
(Fallback Frugal) reintentos acumulativos. $3,363.00 -646% 984%
Escenario 3: Enrutamiento Predictivo 25% / 15% / 60% $2,755.00 S710% 97.2%

Estratificado (Edu-Frugal Router)

Tabla 2. Evaluacién comparativa y consolidada del Coste Analitico de Inferencia y la Tasa de Suficiencia de Tarea Pedagégica en base

a los modelos de enrutamiento implementados en la plataforma LMS. Fuente: Elaboracién propia.

La amalgama de datos de la simulacién consolida y valida estadisticamente la Hipétesis 1. En el despliegue
del Escenario 3, la instrumentacién activa del Enrutamiento Predictivo Estratificado interviene el flujo de las
transacciones antes del consumo computacional. Al discriminar que el 60% de las tareas de los alumnos
(restmenes de lecturas, traduccién, dudas formales sobre el calendario) pueden despacharse con excelencia
mediante infraestructuras destiladas de bajo coste, el OPEX global de la universidad se desploma
drasticamente un 71.0% (descendiendo desde los $9,500.00 del dispendio irreflexivo hasta unos sostenibles

$2,755.00 para la muestra modelada).

Crucialmente, este recorte draconiano del presupuesto se ejecuta salvaguardando intacta la integridad
académica de la institucién. La Tasa de Suficiencia Pedagdgica (Sr) sufre una degradacién puramente
fraccional y marginal, descendiendo del 98.7% teérico al 97.2%. Este diferencial residual del 1.5% resulta
empiricamente inapreciable para el flujo formativo cotidiano. Esta dindmica certifica que la inmensa mayoria
de las tareas de e-learning estdn saturadas de un exceso de capital paramétrico cuando chocan frontalmente
contra un modelo de frontera sin necesidad real (Zhu, 2026). Cabe destacar que estos rendimientos replican
fielmente la investigacidn referencial FairTutor, la cual documenté que el enrutamiento dirigido lograba amarrar
el 97.1% de la calidad instruccional (medida en escalas de Likert ajustadas) mientras comprimia agresivamente

el coste de servidor en un 71.6% (Xu, 2026; Yasar, 2024).

4.3. Evaluacién de la Relacién de Compromiso (Trade-off) de Latencia

En paralelo, la experimentacién arroja severas anomalias cronolégicas que validan de forma contundente
la limitacién expresada en la Hipétesis 3. El Escenario 2, basado en una cascada de retroceso simple
(Fallback), traté de optimizar el gasto forzando iterativamente todas las consultas desde la base econdmica,
propiciando escaladas secundarias hacia el modelo premium solo tras confirmar el colapso matematico del
modelo leve ante tareas complejas (Yasar, 2024).

Si bien este régimen contable retrajo el OPEX en un meritorio 64.6%, el modelo integrado de cronometria
de red detectd penalizaciones de latencia inaceptables en el marco de la interaccién humana-maquina. Las
tareas académicas de alta densidad légica —tales como la deduccién de ecuaciones termodindmicas o
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programacién algoritmica— experimentaron incrementos temporales agregados de demora del 120% al 150%
superiores a los envios directos, penalizando la experiencia sincrénica al incurrir estocisticamente en fallas
sucesivas antes de tocar la frontera cognitiva de salvacién.

4.4. Anomalias Agénticas y la Dindmica de la Quema de Tokens (Scrollback)

Finalmente, los outputs de la simulacién exponen de forma pristina la gravedad del fenémeno detallado en
la Hipétesis 4. Al inyectar rutinas interactivas prolongadas en el subsistema de IA de Moodle, simulando un
tutor virtual orquestado que debe recuperar manuales extensos de los cursos (In-Context RAG) para guiar
iterativamente al discente a lo largo de varias horas de estudio (lternal, 2026), el consumo contable
experimentd una hiperinflacién violenta.
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En los hilos conversacionales prolongados mas alld de los 15 o 20 turnos de preguntas y respuestas, la
exigencia mecanica de las APls modernas de apilar retroactivamente el historial integro de la conversacién
(scrollback cost) generé una asimetria pavorosa. Se constatdé matematicamente que hasta el 92% de la
facturacién en esos eventos derivd de forma exclusiva de la inyeccién repetitiva pasiva del contexto
memoristico, no del raciocinio o la produccién activa de la nueva respuesta (Zhu, 2026). Esta
retroalimentacién expansiva certifica empiricamente que una arquitectura agéntica desregulada, abandonada a
sus iteraciones auténomas, detona de forma ineludible un crecimiento no lineal e insostenible del gasto
operativo.

5. Discusién

La articulacién e interpretacién de estos resultados experimentales en conjuncién con los principios de las
finanzas corporativas exponen un ecosistema que se halla inmerso en una radical e impredecible transicién en
el ambito de los Sistemas de Informacién de la educacién. El velo de opacidad técnica que envolvia al consumo
de inteligencia en la nube ha propiciado, paradéjicamente, un despilfarro estructural arraigado en los primeros
intentos institucionales de adoptar masivamente estas disrupciones. Pasados por el tamiz del escrutinio
econdmico, los datos recabados despliegan lecturas trascendentales para la viabilidad de la universidad del
futuro.

5.1. El Enrutamiento como Mecanismo Vector de Equidad (Cerrando la

Brecha AIED)

El corolario hermenéutico y sociolégico mas profundo que dimana de este estudio trasciende la mera
frugalidad de la hoja de calculo y se enraiza directamente en la teoria de la equidad educativa. Al constatar
que la implantacién del Edu-Frugal Router (Escenario 3) logra desplomar el dispendio de capital en un 71%
asegurando en simultineo la calidad pedagégica absoluta (97.2%), se refrenda holisticamente la premisa
subyacente al proyecto investigador FairTutor (Xu, 2026; Yasar, 2024).

En ausencia de una gobernanza interna por parte del Campus Virtual, el alumnado queda fracturado bajo
la incipiente AIED Advantage Gap (Brecha de Ventaja en Educacién con IA) (Xu, 2026). Las élites
estudiantiles asumen individualmente los costes de suscripciones premium que les proporcionan razonamientos
analiticos robustos, mientras el sustrato socioeconémico mas débil padece el castigo de una heuristica endeble
provista por modelos gratuitos.

Sin embargo, mediante la asuncién de una topologia de red como la simulada, la propia arquitectura del
LMS asume la carga asimétrica de la equidad computacional. El enrutador clasificador asimila orgdnicamente
que frente a una consulta administrativa banal ("¢Cuéndo cierra el plazo de entrega?"), desviar fondos pablicos
o corporativos hacia infraestructuras de élite constituye una externalidad econdémica gravosa y la remite
inexorablemente a modelos Frugales (Murray et al., 2024). Por contraposicién, en el preciso milisegundo en
que el algoritmo detecta que el alumno —independientemente de su origen social— se enfrenta a la
demostracién rigurosa de un intrincado calculo diferencial, la universidad transfiere, absorbe proactivamente
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la tarifa punitiva del mercado (de $15.00/MTok) y deriva su peticién al engranaje cognitivo de maximo calibre.
De este modo, el calculo matricial predictivo encarnado en la funcién R*(q) deja de ser una pura contencién
matematica para erigirse en un artefacto sociotécnico de redistribucién de la riqueza cognitiva.

5.2. Anomalias Econdémicas e Inflacién Agéntica: El Fracaso del

"Conocimiento Infinito"

Una de las anomalias empiricas mas desoladoras advertidas por el modelo es el comportamiento
hiperbélico del Scrollback Cost en entornos de aprendizaje tutorizado prolongado. Tradicionalmente, la
contabilidad presupuestaria universitaria ha concebido el procesamiento informatico bajo un axioma estatico y
lineal: un comando equivale a una porcién controlable y fija de trabajo de la CPU (Zhu, 2026). No obstante,
la inteligencia artificial basada en transformadores transgrede con extrema crudeza esta linealidad escalar (Zhu,

2026).

Al estructurar resoluciones multi-paso —por ejemplo, un tutor virtual (tipo TokenSmith) que analiza un
manual en PDF del curso, interroga al alumno, evalda sus carencias y retorna directrices correctivas (lIternal,
2026)— el sistema carga inexorablemente su propia huella histérica iterativa. Dado que las redes paramétricas
no poseen memoria episddica interna latente por disefio, la APl requiere que el contexto colosal sea inyectado
desde cero en cada turno (Zhu, 2026). El hallazgo de que un 92% de la facturacién en sesiones agénticas se
deba a la inyeccién pasiva de historia conversacional valida la teoria de los rendimientos aceleradamente
decrecientes de la computacién lingiiistica a gran escala. Las universidades que promuevan utopias docentes
delegando todo a asistentes auténomos se toparan con un estrangulamiento fiscal a corto plazo si desatienden
las normas mas elementales de la economia del token (Deloitte, 2026; Zhu, 2026).

5.3. Escrutinio Multidimensional y Fuga de Margenes: El Rol del FinOps

Institucional

Los hallazgos de este estudio proporcionan una constatacién empirica incuestionable a las formulaciones
tedricas referidas a la asimetria de la informacién y la diferenciacién discriminatoria de precios postulada por
Mussa y Rosen (1978) aplicadas al silicio moderno (Zhu, 2026). La dramética estratificacién de las tarifas en
el ecosistema LLM no obedece en exclusiva a los costes fijos subyacentes en el hardware fisico de los
supercomputadores o la electricidad consumida por los cldsteres. Por el contrario, la escala arancelaria esta
ingeniosamente modelada para forzar que los operadores institucionales asimétricos se autoseleccionen en
base a su nivel de aversidn al riesgo tecnoldgico y pedagdgico.

En la interfaz de gerencia administrativa de la IES, esta realidad algoritmica altera profundamente y sin
remedio la identidad organizativa y los cometidos del Director de Tecnologia y Sistemas de Informacién
(FinOps Foundation, 2026; LaunchDarkly, 2026; Zhu, 2026). A medida que el Gasto en IA (Al Spend)
elastico y descontrolado prolifera a través del tejido de facultades y departamentos —mediante una
multiplicidad opaca de licencias de software, complementos y contratos descentralizados (shadow Al) (Zhu,
2026)—, resulta apremiante imponer un giro copernicano en la cultura administrativa adoptando los cAnones

de Cloud FinOps.

La implantacién del subsistema de IA en la capa del nicleo del LMS (como en Moodle 4.5) faculta esta
gobernanza al permitir el despliegue de mecanismos férreos de atribucién de costes o FinOps Tagging
(LaunchDarkly, 2026). La tecnologia de enrutamiento predictivo (Model Routing Layer) centralizada no solo
ahoga de facto la hemorragia de fondos propiciada por la asignacién ineficiente del capital transaccional en un
71%, sino que extirpa definitivamente el problema de la volatilidad presupuestaria extrema, reintroduciendo el
control asertivo, la predictibilidad contable y la sostenibilidad de un factor productivo marcado inicialmente por
la hiperelasticidad (FinOps Foundation, 2026).
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6. Conclusiones e Implicaciones

La inexorable convergencia estructural entre la microeconomia empirica de la tecnologia y la Inteligencia
Artificial Generativa constituye el hito critico y el reto arquitecténico de mayor magnitud contable al que se
enfrentaran los ecosistemas de educacién virtual en esta década. Mientras la narrativa académica de indole
mediética ensalza predominantemente la deslumbrante plasticidad cognitiva y el virtuosismo heuristico de los
transformadores neuronales, el genuino campo de batalla para asegurar la viabilidad del modelo universitario
reside en el despliegue ordenado, frugal y sostenible de dicho recurso tecnolégico.

6.1. Sintesis Analitica y Aportaciones Tedricas Fundamentales

La presente investigacién ha consumado el objetivo original al formular, fundamentar analiticamente y
validar de forma matemaética un modelo econdémico exhaustivo disefiado para gobernar la instrumentacién de
las arquitecturas LLM dentro de los Sistemas de Gestién de Aprendizaje. Desde una perspectiva cientifica de
aportacidn al corpus tedrico, el estudio hibrida con solidez las disciplinas de las Operaciones Financieras en la
Nube (FinOps) (FinOps Foundation, 2026), la Inteligencia Artificial Frugal (Frugal Al) (Ittner & Larcker,
2001; Prabhu, 2026) y la Teoria Microeconémica de la Informacién (Zhu, 2026), legitimando
conceptualmente el tratamiento del token computacional no como una métrica criptica y subalterna de
ingenierfa, sino como un vector variable tangible, maleable y central en la funcién de produccién institucional
del saber.
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Asimismo, mediante la ejecucién del ensayo determinista de volumen macroscépico, se ha corroborado
incontestablemente que la praxis institucional contemporinea —orientada a la asimilacién monocrémica y
globalizada de modelos fundacionales de élite— constituye un despropdsito econdémico carente de rigor y
sumamente irracional, abocando al sistema a una hemorragia presupuestaria de mas del 70%. Al contrastar esta
anomalia frente al disefio predictivo basado en orquestacién heuristica (Enrutamiento Predictivo Estratificado
ex ante), se infiere una axiomatica cardinal: la excelencia formativa en entornos masivos no demanda un
derroche de fuerza bruta algoritmica, sino la segregacidn algoritmica inteligente.

6.2. Implicaciones Practicas, Arquitectdnicas y Politicas Institucionales

Las derivadas metodolégicas alumbradas por este ensayo asumen un sesgo de alta prescriptividad tictica
para las estructuras organicas de las universidades y para los consorcios administradores de e-learning. Se
recomiendan de forma imperativa las siguientes adecuaciones organicas:

1. Implantacién Mandatoria del Enrutamiento Predictivo y Agnosticismo Tecnoldgico: Las instituciones de
ensefianza deben configurar de inmediato las capas mediadoras de sus campus (como el Al Subsystem de
Moodle 4.5) adhiriéndose a directivas de pluralidad tecnolégica absoluta (Baabdullah et al., 2021;
LaunchDarkly, 2026). Consolidar un vendor lock-in (dependencia ciega de un Gnico proveedor corporativo
elitista) somete a la universidad a una tiranfa arancelaria inasumible. Es prioritario desviar de forma
automatizada y transparente el groso del volumen transaccional banal a LLMs de estrato econdémico (ej.
Gemini Flash), preservando la inversién costosa de APIs como OpenAl o Anthropic exclusivamente para
mitigar colapsos analiticos criticos (Atsalakis et al., 2024; Baabdullah et al., 2021; Storment, 2026).

2. Soberania Tecnolégica mediante Inferencia Frugal Local: En perfecta consonancia con las tesis
propugnadas por el Frugal Al Hub de Cambridge (Lingamgunta, 2026; Prabhu, 2026) y los incipientes
desarrollos de tutorizacién de cédigo abierto como el proyecto TokenSmith (Iternal, 2026), la estrategia
ineludible a medio plazo estriba en migrar todas las légicas transaccionales simples (extraccién textual,
clasificacién semantica, evaluacién mecanica) hacia infraestructuras ejecutadas enteramente de forma local
por la universidad (on-premise). El uso de modelos de pesos abiertos (como los enrutados via Ollama o
LocalAl soportados nativamente) extingue el coste marginal del token reduciéndolo de facto a cero
(asumiendo Gnicamente la amortizacién del silicio propio), garantizando a su vez un celo absoluto de
privacidad de los metadatos académicos de la comunidad (Iternal, 2026; LaunchDarkly, 2026;
Lingamgunta, 2026).

3. Contencién Férrea y Poda de Contexto en Entornos Agénticos: Se dictamina la urgencia inaplazable de
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erigir muros de contencién algoritmica (guardrails contables) en el panel administrativo del LMS. Estos
mecanismos deben coartar y estrangular tecnoldgicamente a los agentes tutores auténomos de incurrir en
disonancias autorregresivas o en espirales discursivas no rentables. Limitar rigidamente el tamafio de la
inyeccién memoristica de contexto (mitigacién del Scrollback Cost) evitara volatilizaciones azarosas del

flujo de caja (Zhu, 2026).

6.3. Limitaciones del Estudio y Trayectorias de Futuras Lineas de

Investigacién

La restriccién inherente mas acentuada de la presente investigacidén estriba, indudablemente, en su
naturaleza de simulacién fundamentada en una fotografia fija estatica del mercado oligopélico de servicios API
a mediados del curso de 2026. A pesar de haber empleado con maximo rigor las fuentes de validacién
documentadas por consorcios académicos y el entorno empresarial emergente (Storment, 2026; Xu, 2026), el
ecosistema subyacente de silicio ostenta marcadas curvas deflacionarias sistémicas. Factores inminentes como
la cuantizacién de 4-bits, la compresién en estado sdlido, la especializacién en Hardware Tensor y las
innovaciones disruptivas de las memorias unificadas alterardn invariablemente la tabla nominal de precios
(Prabhu, 2026; Shore et al., 2024). Sin perjuicio de ello, si bien los importes brutos colapsaran, el hiato relativo
de ineficiencia entre la parametrizacién exhaustiva de los modelos de frontera y las alternativas ligeras
permanecera inmutable estructuralmente; validando y perpetuando la solidez de los teoremas de enrutamiento
modelados aqui para los decenios venideros.
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Por consiguiente, como prospectivas de indagacién académica perentorias, se perfila la exigencia de
acometer estudios longitudinales de etnografia digital y analisis empiricos multivariantes en implementaciones
activas sobre agregados masivos de universidades en el espacio hispano. Asi mismo, surge el imperativo de
refinar sustantivamente los modelos mateméticos que capturan las sutilezas heuristicas vinculadas a los sesgos
sutiles, velando por garantizar que la noble utopia de democratizar una educacién de excelencia mediante la
plasticidad de las inteligencias artificiales no se torne en una quimera administrativa fiscalmente estéril,
inmanejable o lesiva para los cimientos organicos y el equilibrio financiero del espacio de ensefianza superior.

Financiacién
Esta investigacién no recibié financiacién externa.
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