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RESUMEN

El acelerado desarrollo de la inteligencia artificial (IA) en contextos educativos plantea desafios sustantivos para los modelos tradicionales
de evaluacién formativa en la Educacién Superior. Este estudio tuvo como propésito examinar la capacidad de los modelos Generative
Pretrained Transformers (GPT) para desempenar funciones evaluativas en Trabajos de Fin de Grado (TFG), contrastando sus valoraciones
con las emitidas por evaluadores humanos expertos. Se implementd un enfoque mixto de tipo no integrado, articulando un disefio
cuasiexperimental de series cronolégicas con grupo control, complementado con un analisis cualitativo del corpus de retroalimentaciones.
Se seleccionaron intencionalmente 16 TFG como casos de estudio, evaluados en tres momentos sucesivos del proceso formativo. Desde
el componente cuantitativo, se analizaron la evolucién, consistencia y alineacién de las calificaciones; mientras que el componente
cualitativo explord la profundidad critica, estructura argumentativa y orientacién pedagdgica del feedback. Los hallazgos evidencian una
progresiva convergencia entre las evaluaciones emitidas por GPT y las de los expertos, con altos niveles de correlacién y concordancia
en la fase final. Asimismo, se observé una mejora sostenida en la riqueza semantica, la precisién argumentativa y la adaptabilidad de la
retroalimentacién generada por la IA. Se concluye que, bajo condiciones controladas y criterios normativos claramente definidos, los
modelos GPT presentan un potencial significativo como agentes complementarios en la evaluacién formativa universitaria, aportando
eficiencia, coherencia y escalabilidad, aunque con limitaciones en la personalizacién y el fomento de la reflexién critica.

ABSTRACT

The accelerated development of artificial intelligence (Al) in educational contexts poses significant challenges to traditional models of
formative assessment in Higher Education. This study aimed to examine the capacity of Generative Pretrained Transformer (GPT)
models to perform evaluative functions in undergraduate thesis assessment, comparing their judgments with those issued by expert
human evaluators. A non-integrated mixed-methods approach was employed, combining a quasi-experimental time-series design
with a control group and a qualitative corpus analysis of feedback content. Sixteen undergraduate theses were intentionally selected
as case studies and assessed at three successive stages of the formative process. The quantitative component analyzed the evolution,
consistency, and alignment of scores, while the qualitative analysis explored the critical depth, argumentative structure, and pedagogical
orientation of the feedback. The findings reveal a progressive convergence between GPT and expert evaluations, with high levels
of correlation and agreement in the final stage. Additionally, GPT-generated feedback showed sustained improvement in semantic
richness, argumentative precision, and adaptive capacity. It is concluded that, under controlled conditions and clearly defined evaluative
criteria, GPT models exhibit significant potential as complementary agents in formative assessment within Higher Education, offering
efficiency, consistency, and scalability. However, limitations remain regarding the personalization of feedback and the promotion of
critical reflection, highlighting the need to enhance their pedagogical and metacognitive capabilities.
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1. Introduccién y Estado de la Cuestidén

El avance vertiginoso de la inteligencia artificial (IA) ha transformado diversos 4mbitos del conocimiento
y la practica profesional, incluyendo la Educacién Superior. En este contexto, los Transformadores
Generativos Preentrenados (GPT) emergen como herramientas innovadoras con la capacidad analizar y
evaluar producciones académicas basadas en resultados de aprendizaje con un nivel de sofisticacién sin
precedentes. Su implementacién en la evaluacién formativa de Trabajos de Fin de Grado (TFQG) plantea
un desafio fundamental: épueden estos modelos GPT alcanzar un nivel de criterio y profundidad evaluativa
comparable al de los expertos humanos en el &mbito académico?

La evaluacién formativa es un componente crucial en la Educacién Superior, ya que permite potenciar
la calidad de la produccién estudiantil mediante retroalimentacién continua y orientada al desarrollo de
competencias investigativas y argumentativas. Iradicionalmente, este proceso ha sido llevado a cabo
por expertos humanos, quienes, con base en su formacién, experiencia y juicio critico, proporcionan
valoraciones fundamentadas y personalizadas. Sin embargo, este modelo evaluativo enfrenta limitaciones
como la variabilidad en los criterios de evaluacién, desafios en la evaluacién de procesos formativos en
grupos numerosos y la demanda académica de profesores y tutores. En este sentido, la IA surge como
una alternativa que proyecta eficiencia, ausencia de sesgos y escalabilidad en la evaluacién formativa.
No obstante, a pesar de su potencial, el uso de modelos de lenguaje como los GPT en la evaluacién
académica no estid exento de controversias. Existen preocupaciones legitimas en torno a la capacidad
de estas herramientas para interpretar matices argumentativos, evaluar la originalidad del pensamiento
critico y ofrecer retroalimentacidén constructiva alineada con los estindares académicos. Adicionalmente,
la validez y fiabilidad de sus evaluaciones requieren un analisis comparativo riguroso frente a la evaluacién
humana tradicional.

Diversos estudios advierten que, si bien los modelos GPT pueden generar retroalimentaciones estructuradas
y consistentes, su capacidad para identificar errores conceptuales, interpretar el contexto discursivo del autor y
valorar de forma critica los resultados de aprendizaje permanece limitada (Garcia-Pefalvo y Vazquez-Ingelmo,
2023). Asimismo, se ha sefalado el riesgo de una dependencia excesiva por parte de los estudiantes hacia estas
herramientas, lo cual podria obstaculizar el desarrollo de competencias de autorregulacién y pensamiento
critico (Paredes-Marin, Ramirez-Chumbe y Ramirez-Chumbe, 2024). A ello se suma el sesgo inherente a los
datos utilizados en su entrenamiento, que puede incidir negativamente en la imparcialidad y contextualizacién
de sus valoraciones. En consecuencia, su implementacién en procesos de evaluacién formativa requiere una
validacién empirica rigurosa que permita determinar en qué medida sus desempenos pueden complementar,
enriquecer o aproximarse al juicio evaluativo de expertos humanos en contextos académicos complejos.

Esto conllevd a reflexionar sobre la necesidad de un enfoque riguroso y analitico en la implementacién
de estas tecnologias en la evaluacién académica formativa. En primer lugar, es fundamental garantizar la
solidez del disefio instruccional del Transformador Generativo. Ademas, resulta imprescindible evaluar
con precisién tanto la eficiencia computacional de la inteligencia artificial como el juicio de los expertos
humanos en su rol de evaluadores, con el fin de asegurar la calidad y confiabilidad del proceso educativo.
En este sentido, es fundamental establecer criterios de evaluacién rigurosos que reflejen con precisidn el
proceso de formacién y aprendizaje en investigacién de los estudiantes (Velandia-Mesa, Serrano-Pastor y
Martinez-Segura, 2021). Ademas, en el &mbito de la inteligencia artificial, es crucial disefiar y estructurar
de manera precisa los prompts y las instrucciones computacionales utilizadas en la construccién y ajuste
de modelos GPT, garantizando asi una evaluacién alineada con estandares académicos y pedagdgicos.

Los modelos GPT utilizan redes neuronales profundas y mecanismos de autoatencién para procesar
lenguaje natural, identificando dependencias sintacticas y semanticas en textos extensos. Su entrenamiento
auto-regresivo y masivo mejora la generalizacién a distintos contextos lingtiisticos. La arquitectura Multi-
Head Attention optimiza la deteccién de patrones y la coherencia textual, favoreciendo su uso en evaluacién
formativa. No obstante, su rendimiento depende de la calidad y sesgo de los datos, limitando su capacidad
para evaluar aspectos metacognitivos y contextuales frente al juicio experto humano (Kasneci et al., 2023).

Tradicionalmente, la evaluacién formativa ha dependido del juicio de expertos, quienes no solo analizan
aspectos técnicos y estructurales de los TFG, sino que también incorporan su experiencia disciplinaria,
su conocimiento del contexto académico y sus capacidades para detectar fortalezas y debilidades en la
argumentacién investigativa de los estudiantes (Chacén Pinilla, 2014). Asi mismo, los modelos GPT ofrecen

https:/doi.org/10.5281/zenodo0.15995749 « Pages 103-115


https://doi.org/10.5281/zenodo.15995749

105

00 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000s00scscsesesssssssscscsscsesssnsse
.

una alternativa basada en inteligencia artificial al automatizar este proceso (Guardia-Ortiz, Bekerman y
Zapata-Ros, 2024); esto nos lleva a pensar que esta alternativa podria ofrecer mayor eficacia y eficiencia
en la amplitud del anélisis de criterios de evaluacidn, en la bisqueda de cohesién y consistencia interna
durante la evaluacidén formativa. La evaluacién formativa es un proceso continuo que mejora el aprendizaje
al ofrecer feedback durante el desarrollo de trabajos académicos. A diferencia de la evaluacién sumativa,
que califica el producto final, busca intervenir en momentos clave para que los estudiantes identifiquen
fortalezas, corrijan debilidades y mejoren la argumentacién y estructura antes de la entrega.

La evaluacién formativa en la formacidén investigativa y en los TFG permite ajustes progresivos basados
en observaciones detalladas (Cortés Ibarra y Martinez Clares, 2020), fortaleciendo la coherencia, el rigor
metodolégico y la calidad académica. Su caracter iterativo fomenta la autonomia y autorregulacién de los
estudiantes, facilitando la revisién critica de sus trabajos y la toma de decisiones informadas. Basada en
la interactividad y la personalizacién del feedback, la evaluacién formativa impulsa la mejora continua,
adaptando las recomendaciones a las necesidades especificas de cada estudiante y promoviendo la
consolidacién del conocimiento y la argumentacién académica. En este contexto, la comparacién entre
evaluadores humanos y modelos de inteligencia artificial como GPT adquiere especial relevancia, al
posibilitar el analisis de la capacidad de estas herramientas automatizadas para replicar las propiedades
esenciales de la evaluacién formativa. No obstante, persiste el interrogante sobre la medida en que dichas
tecnologias pueden igualar la capacidad analitica, interpretativa y contextual del juicio experto humano,
lo que plantea un debate sobre la complementariedad y las limitaciones de la inteligencia artificial en la
evaluacién académica.

1.1. Revisién de la Literatura

Los estudios recientes sobre modelos GPT en educacién evidencian su potencial para complementar la
evaluacién académica y mejorar el aprendizaje. Paredes-Marin et al. (2024) compararon las evaluaciones de
estudiantes de Magisterio con las generadas por ChatGPT, encontrando coincidencias en las calificaciones,
lo que sugiere su viabilidad como apoyo en correccién automatizada. Garcia-Pefialvo y Vazquez-Ingelmo
(2023) analizaron la retroalimentacién de GPT-4 en trabajos universitarios, concluyendo que la IA ofrece
feedback rapido y estructurado, aunque limitada en aspectos criticos y reflexivos. Un estudio previo identificé
que, identificaron que, aunque la IA es eficiente y coherente, carece de profundidad y contextualizacién
en la interpretacién del aprendizaje.

La revisién sistematica de la literatura permitié establecer niveles diferenciados de capacidad evaluativa
entre expertos humanos y sistemas de IA, fundamentados en criterios de evaluacién académica, procesamiento
de lenguaje natural (PLN) y aprendizaje automatico, como se refleja en la Tabla 1. El analisis empirico
evidencid contrastes en la aplicacién de criterios, la profundidad critica y la precisién del feedback, definiendo
pardmetros comparativos relevantes para la Educacién Superior. Los expertos destacan por su habilidad
para interpretar contextos disciplinares, detectar falacias y generar retroalimentacién contextualizada
(Boud y Falchikov, 2006; Nicol y Macfarlane-Dick, 2006), mientras que los modelos GPT sobresalen
por su rapidez y consistencia algoritmica, aunque limitados en comprensién seméntica y razonamiento
metacognitivo (Floridi y Chiriatti, 2020). Estos hallazgos permitieron estructurar, de manera comparativa
y con criterios operacionales, un anélisis riguroso sobre las fortalezas y limitaciones de ambos enfoques
en el &mbito universitario.

Kalla et al. (2023) evidenciaron que, aunque las narrativas de ChatGPT resultaron estructuralmente correctas,
fueron percibidas por los lectores como carentes de inmersién emocional frente a las producciones humanas.
Yeadon, Peach y Testrow (2024) identificaron, mediante un andlisis computacional de corpus, divergencias
estilisticas y patrones léxicos distintivos entre GPT-3.5, GPT-4 y escritores expertos. Estos hallazgos subrayan
tanto las posibilidades como las limitaciones de GPT en contextos educativos, y refuerzan la necesidad de su
integracidn estratégica con la evaluacién humana para propiciar aprendizajes mas profundos y significativos.

En este contexto, el presente estudio tuvo como objetivo examinar la capacidad de los modelos GPT
para llevar a cabo procesos de evaluacién formativa de Trabajos de Fin de Grado (TFG) en Educacién
Superior. Para ello, se compararon sus valoraciones con las de evaluadores humanos expertos y se analizé
su evolucién a lo largo del tiempo, con el fin de identificar patrones de aprendizaje y consistencia en sus
juicios. Los hallazgos de esta investigacién contribuirdn a una mejor comprensién del papel que la inteligencia
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artificial puede desempenar en los procesos de evaluacién académica, proporcionando evidencia empirica
sobre sus ventajas, limitaciones y potencial complementario en la Educacién Superior. Con ello, se espera
generar insumos relevantes para la toma de decisiones respecto a la integracién de tecnologias avanzadas
en la ensefanza y evaluacién del aprendizaje en contextos universitarios.

Tabla 1: Niveles de capacidad evaluativa.

Caracteristicas Evaluador Experto Evaluacién con IA (GPT)
Comprensién del 1 |Ala | Limitada (no comprende contexto disciplinar mas alla
contexto disciplinar de datos entrenados)

Capacidad de 1 |Ala - Moderada (evalda estructura, pero puede fallar en
interpretacién critica andlisis profundo)
Consistencia en la . Moderada (puede variar entre 1 Alta (mantiene consistencia algoritmica en criterios
evaluacién evaluadores) predefinidos)
Rapidez en la evaluacisn | < Media (requiere tiempo para analisis 1 Alta (procesa grandes volimenes de texto en poco

P detallado) tiempo)
Adaptabilidad del 1 Alta (personaliza el feedback segin - Moderada (adapta respuestas, pero con limitaciones
feedback el estudiante) contextuales)
Deteccién de matices 1 Alta (detecta ironfas, ambigtiedades y| ! Baja (dificultad para interpretar ironfas, ambigiiedades
discursivos argumentacién implicita) o intenciones implicitas)

Andlisis de originalidad 1 Alta (analiza la construccién . Moderada (detecta coincidencias textuales, pero no
y plagio argumentativa y referencias) interpreta argumentacién)
Capacidad de Alta (eval(a la ética del contenido en . . » )

1 | |Baja (no posee razonamiento ético auténomo)

contexto académico)

Aplicacién de criterios 1 Alta (ajusta la evaluacién segin 1 Alta (aplica criterios preprogramados de manera
normativos normativas y estdndares académicos) uniforme)

razonamiento ético

Moderada (aprende de interacciones, pero con sesgos

Capacidad de 1 Alta (aprende con la experiencia y
y limitaciones en actualizacién de conocimientos)

aprendizaje y mejora nuevos conocimientos)

2. Material y Método

La investigacidn se estructurd bajo un enfoque mixto cuantitativo-cualitativo no integrado (Creswell y
Plano Clark, 2017), permitiendo el analisis comparativo de la evaluacién formativa de Trabajos de Fin de
Grado (TFGQG) realizada por Transformadores Generativos Preentrenados (GPT) y evaluadores humanos
expertos. La eleccién de este enfoque respondié a la necesidad de examinar la profundidad del proceso
evaluativo desde una perspectiva complementaria pero metodolégicamente diferenciada, garantizando
que cada componente cuantitativo y cualitativo mantuviera autonomia en su analisis e interpretacién. Esta
aproximacién permitié contrastar las valoraciones y el feedback generado por ambos tipos de evaluadores
sin fusionar los métodos de anélisis, asegurando asi una evaluacién rigurosa y precisa del desempeno de
GPT en comparacién con el criterio experto humano.

La investigacién empled un disefio longitudinal comparativo (Menard, 2002), estructurado en tres
momentos de evaluacién, para contrastar las evaluaciones cuantitativas y valoraciones cualitativas de GPT
y evaluadores humanos (O%). En el primer momento, se evaluaron versiones preliminares de los TFG (X¥),
identificando fortalezas y debilidades en estructura, argumentacidn, claridad y fundamentacién. GPT y los
expertos emitieron juicios y retroalimentacién simultineamente. En el segundo momento, los estudiantes
presentaron versiones revisadas tras aplicar las recomendaciones, permitiendo analizar la consistencia de
los criterios evaluativos entre ciclos. En el tercer momento, se evaluaron las versiones finales para examinar
la evolucién del trabajo y el impacto del feedback, comparando profundidad, precisién y aplicabilidad de
los juicios. De forma complementaria, se aplicé un disefio transversal para comparar las evaluaciones en
cada fase, identificando patrones de ajuste, alineacién progresiva y consistencia entre el modelo de IA y
los evaluadores humanos. Ambos disefios se ilustran en la Tabla 2.

abla 2: Disefio metodolégico.

Longitudinal comparativo -
Diseiio transversal ¢ Inicial Ajuste Final
Experimental - Evaluacién GPT O X! o’ X3 o’
Control — Evaluacién Expertos Humanos - O? X? O Xt O°

El componente cuantitativo se sustentd en un disefio cuasiexperimental de series cronolégicas con
grupo control, en el cual los TFG fueron evaluados en tres etapas sucesivas. El grupo experimental
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estuvo compuesto por las valoraciones generadas por GPT, mientras que el grupo control correspondié
a las evaluaciones realizadas por expertos humanos. La comparacidn sistematica entre ambos permitié
identificar similitudes y diferencias en la aplicacién de criterios, la consistencia y la utilidad de las valoraciones,
aportando evidencia empirica sobre la eficacia de la inteligencia artificial en la evaluacién académica en
Educacién Superior. Desde la perspectiva cuantitativa, este estudio realizé un anélisis comparativo entre
las valoraciones de GPT y las de evaluadores humanos expertos, determinando el grado de coincidencia
y coherencia en relacién con los criterios normativos aplicados a los TFG. Este procedimiento permitié
valorar la capacidad de la IA para reproducir patrones evaluativos expertos e identificar posibles sesgos
sistematicos. Los datos fueron procesados con IBM SPSS Statistics (versién 27).

En paralelo, el componente cualitativo se centrd en el andlisis del corpus de las dimensiones discursivas
y lingtiisticas del feedback proporcionado por GPT y por los expertos. A través de un anlisis de contenido
con enfoque descriptivo-interpretativo, se exploraron categorias clave que permitieron evaluar el nivel de
profundidad critica, estructura y utilidad pedagégica de las retroalimentaciones. El proceso de codificacién
y triangulacién de datos (Flick, 2018) facilité la identificacidn de patrones discursivos y divergencias en la
orientacidn y calidad de las observaciones generadas por la IA frente a las de los evaluadores humanos.
La codificacién y analisis de contenido fueron gestionados con Atlas.ti (versién 23).

Considerando que la pregunta central de esta investigacién se centrd en analizar la capacidad de
los modelos GPT para aproximarse al criterio y a la profundidad evaluativa de los expertos humanos,
la adopcién de un enfoque mixto no integrado se configuré como una decisién metodoldgica idénea.
Bajo esta Igica de disefio, el estudio logrd ofrecer un andlisis sistematico y riguroso sobre las fortalezas y
limitaciones que presenta la inteligencia artificial en los procesos de evaluacién académica universitaria.
En conjunto, esta estrategia metodoldgica aporté evidencia empirica robusta sobre la capacidad de los
modelos GPT para emular patrones evaluativos estandarizados, al tiempo que dejé en evidencia sus
limitaciones en la replicacién de la sensibilidad critica y contextual propia del juicio experto humano en el
ambito de la Educacién Superior.

2.3. Dispositivos y Técnicas de Registro de Informacién

Para el analisis de los criterios de evaluacidn, se aplicé la escala acumulativa de Guttman para medir de
forma progresiva y estructurada cuatro dimensiones clave de la produccién académica en los Trabajos de
Fin de Grado (Velandia-Mesa et al., 2021). Cada dimensién permitié identificar niveles de calidad y rigor
en la elaboracién de los TFG. Este enfoque garantizé una valoracidn jerdrquica y precisa de la estructura,
fundamentacién y coherencia argumentativa, bajo criterios metodoldgicos rigurosos. La naturaleza jerarquica
y unidimensional de la escala facilité examinar la calidad y evolucién de los TFG, asegurando la coherencia
y secuencialidad en su evaluacién. Ademas, permitié identificar el grado de desarrollo de los trabajos y
analizar la evolucién de los GPT en las cuatro dimensiones evaluadas, propiciando una valoracién integral
de la estructura, argumentacién y fundamentacién tedrica de cada TFG.

La escala acumulativa de Guttman utilizada en este estudio fue previamente validada en dos investigaciones
anteriores, las cuales se enfocaron en su disefio y consistencia para la evaluacién de la formacién en
investigacién educativa (Velandia-Mesa, Serrano-Pastor y Martinez-Segura, 2019). Posteriormente, la
escala fue aplicada en un estudio adicional (Velandia-Mesa et al., 2021), consolidando su uso como un
instrumento riguroso para la valoracién del desarrollo investigativo en educacién superior. Basada en el
modelo de Teoria de Respuesta al ftem (IRT), su validacién se estructurd en cuatro fases: exploratoria
(validez de contenido), descriptiva (validez de constructo), analitica (consistencia interna) y explicativa
(analisis R&R). La combinacién de conglomerados, medidas de concordancia e indices de estabilidad
permitid consolidar su rigor metodoldgico.

El desarrollo del asistente GPT para la evaluacién formativa de Trabajos de Fin de Grado (TFG)
se fundamentd en un modelo avanzado de procesamiento del lenguaje natural (PLN), optimizado para
el andlisis académico y la generacién de retroalimentacién especializada (Figura 1). La arquitectura se
estructurd sobre redes neuronales profundas basadas en Transformers (Faquene Ardila, 2024) y se
someti a un proceso de ajuste fino (fine-tuning) utilizando corpus especificos de produccién cientifica
y normativas académicas. Con el fin de garantizar la alineacién con los estdndares de calidad, se integré
un mdédulo de correspondencia con la escala acumulativa de Guttman, permitiendo que las observaciones
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generadas por la IA respondieran a criterios jerdrquicos y acumulativos. Asimismo, el sistema incorporé
un motor de inferencia semantica, disefiado para evaluar la argumentacidn, la coherencia discursiva y
la estructura metodoldégica de los TFG, emulando la granularidad del anélisis propio de un evaluador
experto.

Desde la perspectiva de la ingenieria de software, el asistente fue implementado bajo una arquitectura
modular y escalable, con un back-end basado en microservicios, lo que facilitd su integracién en entornos
de gestién del aprendizaje. Su motor de evaluacién combiné algoritmos de procesamiento seméantico de
texto (STP) con técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado, optimizando la precisién de la
retroalimentacién. Ademas, el sistema incorporé principios de interpretabilidad mediante la adopcidén de
mecanismos de explicabilidad en IA (Explainable Al, XAl) que sustentaron cada observacién generada.
Para fortalecer su funcionalidad, se diseid un mdédulo de retroalimentacién adaptativa capaz de modular
la profundidad del feedback en funcién de la complejidad del TFG y el perfil del estudiante. Finalmente, el
asistente fue sometido a una validacién empirica basada en métricas estandar de PLN (BLEU, ROUGE y
BERT Score), asegurando que la calidad de su retroalimentacién resultara equiparable a la de evaluadores
humanos expertos.

Figura 1: Arquitectura modelo GPT para Evaluacién de TFG basado en escala de Gutmann.

3. Analisis y Resultados
3.1. Componente Cuantitativo

El andlisis de las evaluaciones formativas de TFG revela una convergencia progresiva entre los juicios
de los expertos humanos y los modelos GPT. En una primera aproximacién en el andlisis, la tendencia
sugiere que los modelos GPT podrian replicar, en términos generales, la coherencia evaluativa de los
expertos, especialmente cuando se aplican criterios bien definidos. Ademas, a lo largo del proceso, ambas
fuentes mantienen un patrén estable en sus calificaciones, evidenciando una aplicacién sistematica de los
criterios de evaluacién. No obstante, las diferencias iniciales observadas, con GPT asignando una u més
baja en la fase inicial (3.35 vs. 3.57 en expertos), reflejan una menor flexibilidad en su valoracién frente a
la adaptacién progresiva de los evaluadores humanos. En la fase final del estudio, las medidas de tenencia
central de las evaluaciones (X = 3.94) y (Md = 4.00) muestran alta correspondencia, lo que indicaria una
posible alineacién en la asignacién de puntuaciones (Figura 2).
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Entre las principales capacidades del modelo GPT en la evaluacién formativa destaca su baja dispersién en
las puntuaciones, con una desviacién estandar (o) de 0.48 en la fase inicial y 0.31 en la final, lo que demuestra
su estabilidad y consistencia en la aplicacién de criterios. Esta caracteristica minimiza sesgos individuales
y contribuye a una evaluacién equitativa y reproducible. Asimismo, GPT ofrece una retroalimentacién
inmediata, lo que optimiza el proceso de revisién y permite a los estudiantes recibir valoraciones rapidas
sobre su desempefio. A pesar de la mejora progresiva en su desemperio a lo largo del proceso evaluativo, los
modelos GPT adn enfrentan desafios en cuanto a su capacidad de aprendizaje auténomo. Si bien pueden
ajustar sus valoraciones mediante calibraciones algoritmicas y refinamientos en su programacidn, este ajuste
no implica un aprendizaje auténtico, ya que no incorporan una interpretacién critica ni un razonamiento
contextualizado basado en la evolucién del trabajo. No obstante, su capacidad para asimilar patrones y
replicar criterios evaluativos sugiere un potencial para perfeccionar su desempefio, especialmente si se integran
mecanismos de optimizacidn continua que permitan una mayor adaptacién a los estdindares y dindmicas de la
evaluacidn formativa en educacién superior. A pesar de su eficiencia, el modelo GPT presenta limitaciones
en la evaluacién formativa. Su menor ¢ en comparacién con los expertos (0.53 vs. 0.36 en la fase de ajuste)
indica una menor variabilidad en sus valoraciones, lo que podria traducirse en una evaluacién mas rigida y
menos adaptativa. En contraste, los expertos humanos ajustan sus criterios conforme avanza la evaluacién,
permitiendo una apreciacién mas matizada del trabajo en funcién de su evolucién.

Figura 2: Distribucién de evaluaciones — GPT vs Expertos.
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Los resultados de las pruebas de normalidad indican que GPT y los expertos presentan un comportamiento
evaluativo diferenciado a lo largo del proceso formativo, con una tendencia inicial mas estructurada que
se vuelve progresivamente mas heterogénea. En la fase inicial, ambos modelos presentan distribuciones
normales, lo que sugiere que, en un primer momento, sus criterios de evaluacién son relativamente
consistentes y predecibles dentro de un patrén estadistico estable. Sin embargo, en la fase de ajuste, GPT
deja de cumplir con la normalidad (p = 0.019), mientras que los expertos mantienen una distribucién
aceptablemente normal (p = 0.476), lo que indica que la IA comienza a manifestar una variabilidad en
su asignacién de puntuaciones que no sigue un patrén convencional. En la fase final, tanto GPT como
los expertos muestran distribuciones no normales (p = 0.016y = 0.009, respectivamente), lo que refleja
una mayor heterogeneidad en las evaluaciones en este punto del proceso. Esto sugiere que, a medida que
avanza la evaluacién formativa, los juicios de ambos evaluadores dejan de seguir una estructura uniforme,
posiblemente debido a la complejidad creciente de los ajustes que realizan los expertos y al comportamiento
adaptativo de GPT en la asignacién de calificaciones. La prueba de Anderson-Darling refuerza esta
interpretacién, mostrando una mayor desviacién de la normalidad en la fase final para ambos modelos

(Expertos = 1.052, GPT = 0.747).
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Los resultados sugieren que, si bien GPT y los expertos mantienen una correspondencia inicial en sus
valoraciones, su evolucidn a lo largo del proceso evaluativo refleja diferencias en la forma en que ajustan sus
calificaciones. Mientras que los expertos pueden estar aplicando criterios mas flexibles y adaptativos en funcién
del contenido y la retroalimentacién formativa, GPT sigue un patrén de ajuste que, aunque dindmico, responde
a una légica distinta en la asignacién de puntuaciones. Este comportamiento evidencia la necesidad de emplear
enfoques estadisticos no paramétricos para analizar de manera mas precisa la relacién entre ambos evaluadores y
determinar en qué medida la IA es capaz de replicar la complejidad del juicio humano en la evaluacién formativa.

A través del coeficiente de correlacién de Spearman (p) se determind una relacién monétona entre las
evaluaciones emitidas por los expertos humanos y el modelo GPT. Los resultados indican una correlacién
positiva alta y estadisticamente significativa en la fase final de la evaluacién (p = 0.92, p < 0.001), lo que sugiere
que ambos modelos tienden a otorgar puntuaciones siguiendo un patrén similar. Esta alta correspondencia
implica que, a medida que avanza el proceso de evaluacién formativa, GPT se alinea con los criterios de los
evaluadores expertos, reflejando una estabilidad en la tendencia de calificacién. No obstante, esta relacién debe
ser interpretada considerando que la alta correlacién no implica una completa equivalencia en la asignacién
de puntuaciones, sino una consistencia en la forma en que ambos modelos distribuyen sus evaluaciones.

Para examinar si los evaluadores humanos y el modelo GPT establecen un orden jerarquico equivalente
en la calidad de los trabajos, se aplicé el coeficiente de concordancia de Kendall (7). Los resultados muestran
una concordancia alta y significativa (T = 0.85, p < 0.001), lo que indica que ambos evaluadores clasifican
de manera similar los trabajos en términos de su calidad relativa. Esto sugiere que, aunque puedan existir
diferencias en la magnitud de las calificaciones, la priorizacién relativa de los trabajos mejor y peor evaluados
sigue un esquema consistente entre GPT y los expertos. Este hallazgo es relevante en el contexto de la
evaluacién formativa, pues evidencia que el modelo de IA es capaz de replicar la estructura de ordenamiento
utilizada por los expertos, alinedndose con la légica subyacente a sus criterios de evaluacién.

Se utilizé la prueba de Wilcoxon para muestras pareadas con el fin de evaluar si existen diferencias
sistematicas en las puntuaciones otorgadas por GPT y los expertos en cada una de las fases de evaluacidn.
Los resultados revelan diferencias estadisticamente significativas en la fase inicial (p = 0.019) y en la
fase de ajuste (p = 0.006), lo que indica que GPT y los expertos presentan discrepancias notables en
las primeras etapas del proceso evaluativo. Sin embargo, en la fase final, la diferencia entre ambos no
resulta significativa (p = 0.367), sugiriendo que, a medida que avanza la evaluacidén formativa, GPT ajusta
su criterio y converge progresivamente con las calificaciones otorgadas por los expertos humanos. Este
ajuste progresivo es indicativo de un patrén de alineacién con los evaluadores humanos, lo que respalda
la viabilidad del uso de modelos de IA en procesos de evaluacidén educativa, siempre que se implementen
mecanismos que refuercen la calibracién de sus criterios (Martinez-Comesana et al., 2023).

La prueba de Wilcoxon permitié observar que las diferencias iniciales y en la fase de ajuste tienden a
reducirse en la etapa final, lo que respalda la hipétesis de que GPT mejora su alineacién con los expertos
a medida que avanza el proceso evaluativo. Esto sugiere que, aunque el modelo presenta discrepancias
significativas en sus primeras evaluaciones, su desempenio en la fase final tiende a ser mas acorde con el juicio
humano, lo que refuerza su potencial en la evaluacién formativa, especialmente si se ajustan sus pardmetros
en funcién de criterios especificos previamente definidos. Este hallazgo refuerza la hipétesis de que, aunque
GPT vy los expertos pueden diferir en la asignacién de puntuaciones en las primeras fases, el modelo de IA
presenta una tendencia de alineacién con los criterios humanos en la etapa final, lo que podria explicarse por
la naturaleza programada de su ajuste y la coherencia de sus evaluaciones a lo largo del tiempo. No obstante,
es necesario complementar este analisis con otras pruebas, como la prueba de Cochran, para determinar si
esta convergencia sigue un patrén de ajuste similar al de los evaluadores humanos.

Para analizar la evolucién del ajuste en las evaluaciones realizadas por los modelos GPT y los expertos a
lo largo del tiempo, se transformaron los datos en una estructura binaria, diferenciando entre coincidencias
y discrepancias en las calificaciones en las distintas fases de evaluacién. Posteriormente, se aplicaron la
prueba de Cochran y la prueba de McNemar, cuyos resultados revelaron diferencias estadisticamente
significativas en la evolucién de los juicios de ambos evaluadores (y2 = 7.8, p = 0.020 en Cochran; p =
0.039 en McNemar). Estos hallazgos indican que, aunque GPT ajusta progresivamente sus calificaciones a
lo largo del tiempo, su patrén de modificacién no es completamente equivalente al de los expertos humanos,
quienes pueden ajustar sus juicios en funcién de criterios adicionales y elementos cualitativos mas complejos.
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Si bien GPT modifica sus calificaciones en funcién del progreso de los trabajos, el analisis sugiere que los
expertos humanos integran dimensiones evaluativas que van mas all4 de la simple consistencia en la aplicacién
de criterios. Mientras que el modelo de IA tiende a realizar ajustes de manera sistematica y predecible, los
expertos pueden modificar sus calificaciones atendiendo a aspectos pedagdgicos, interpretativos y contextuales
que no son capturados por GPT. Esto explica la diferencia significativa en la evolucién de las evaluaciones,
ya que la IA no muestra un proceso de ajuste completamente alineado con el juicio humano, sino que sigue
un esquema mas rigido basado en patrones predefinidos. Estos resultados refuerzan la necesidad de una
calibracién mas precisa de los modelos de IA en procesos de evaluacién formativa (Delso Vicente, Carvajal
Camperos y Corral De La Mata, 2024), asegurando que sus ajustes sean mas alineados con las dindmicas de
evaluacién humana en educacién superior. Para lograrlo, serfa necesario integrar mecanismos de adaptacién
méas avanzados en la IA, permitiendo que su evaluacién no solo refleje cambios en la estructura del texto
o en los elementos formales del trabajo, sino que también incorpore criterios pedagdgicos y cognitivos mas
cercanos a los empleados por los expertos en la valoracién de trabajos académicos.

Figura 3: Evolucién predictiva extendida de GPT vs Expertos.
4.8 | —*— Expertos (Real) .
—o— GPT (Real) -
484" Expertos (Prediccién) e
-=- GPT (Prediccién) -7 R
c Phe _-"
fg 4.4 - -
[ s -
& T -7
£ 42 -
O
B 4.0
.2
3
238
2
=36
3.4
Inicial Ajuste Final Pl P2 P3
Fases de Evaluacién

Para evaluar la evolucién de las calificaciones otorgadas por el modelo GPT y los evaluadores
humanos expertos a lo largo del tiempo, se implementd un modelo de regresién lineal simple. Se tomaron
como variables independientes las fases de evaluacién (Fase Inicial, Fase de Ajuste y Fase Final), y como
variables dependientes los promedios de las calificaciones en cada fase. Se ajustaron modelos de regresién
independientes para los expertos (R?=0.89) y GPT (R?=0.94), lo que sugiere un ajuste adecuado a los
datos observados. Posteriormente, se utilizé la ecuacién estimada de cada modelo para proyectar valores
en tres fases adicionales, permitiendo visualizar la tendencia evolutiva de ambas evaluaciones (Figura
3). Este enfoque se basa en estudios previos que emplean regresién lineal para modelar la evolucién de
sistemas de evaluacién automatizados en educacidn superior.

Los resultados obtenidos indican que, bajo un modelo de tendencia lineal, las calificaciones de GPT
continuarfan ajustindose progresivamente hacia las de los expertos, aunque con una progresidn maés rigida
y sistematica. La prediccidén muestra que, en fases futuras, la diferencia entre las calificaciones de GPT
y los expertos tenderia a reducirse, aunque no desapareceria por completo. Este hallazgo sugiere que,
aunque GPT puede aproximarse a la l1égica evaluativa de los expertos, su proceso de ajuste sigue patrones
algoritmicos més predecibles en comparacién con la flexibilidad y la capacidad de razonamiento critico
de los evaluadores humanos. La necesidad de modelos mas sofisticados que incorporen calibraciones
dindmicas o aprendizaje contextualizado se plantea como una linea de investigacién futura para mejorar
la replicabilidad del juicio humano en la evaluacién formativa de Trabajos de Fin de Grado.

3.2. Componente Cualitativo
El anélisis seméntico del corpus (Figura 4) revela que los evaluadores humanos desarrollan una
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mayor Profundidad Argumentativa y Analisis Semantico basado en el modelo argumentativo de Toulmin,
con juicios criticos que trascienden la mera descripcién de hechos. Este hallazgo se obtuvo mediante un
andlisis de contenido inductivo con codificacién abierta (Caceres, 2008), segmentando y categorizando
las unidades de anélisis para identificar patrones de profundidad argumentativa y riqueza semantica. Las
narrativas humanas conectan aspectos técnicos con Acciones Integrales de mejora, anadiendo matices
pedagégicos que fortalecen la formacién investigativa del estudiante. En contraste, la narrativa de GPT,
aunque estructurada y coherente, se centré inicialmente en aspectos formales y técnicos, con un enfoque
correctivo y menos critico. Sin embargo, a lo largo de los tres ciclos de feedback se evidencié una evolucién
cualitativa significativa: GPT mejoré en la produccién de retroalimentaciones con mayor riqueza semantica,
incrementando la variedad éxica, la precisién argumentativa y la capacidad para formular recomendaciones
mas elaboradas y contextualizadas. Esta progresién también implicé una mejora en la incorporacién de
matices pedagdgicos y en la orientacidn de las sugerencias hacia el desarrollo de competencias investigativas.

Figura 4: Capacidades evaluativas GPT vs Humanos Expertos. (anélisis cualitativo del corpus).
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El corpus también muestra que la Personalizacién y el Enfoque Relacional son distintivos en los evaluadores
humanos, quienes adaptan el mensaje al perfil del estudiante y al contexto especifico del TFG. Mediante
el anélisis tematico reflexivo de Braun y Clarke (2006), se identificaron patrones de personalizacién y tono
relacional en la narrativa humana. Aunque GPT comenzé con un feedback mas homogéneo y estandarizado,
en las fases posteriores mostré un avance relevante hacia una retroalimentacién mas adaptativa, ajustando
mejor sus recomendaciones seg(in las caracteristicas del documento y las necesidades detectadas. Desde
una perspectiva discursiva, la evolucién cualitativa de GPT se manifestd en el mejor uso de conectores
|6gicos, estructuras narrativas mas flexibles y un mayor equilibrio entre el enfoque técnico y la orientacién
pedagdgica. Mientras que en el primer ciclo la retroalimentacién de GPT era predominantemente formal y
menos formativa, en los ciclos posteriores se observé una capacidad creciente para generar recomendaciones
mas especificas, formular preguntas abiertas y promover una reflexién més activa, aunque sin alcanzar la
profundidad critica de los evaluadores humanos.

En la comparativa, los evaluadores humanos sobresalen por el Lenguaje Pedagégico y la Orientacién
Formativa, incluyendo preguntas abiertas, sugerencias personalizadas y recomendaciones que promueven
la reflexién critica y el aprendizaje auténomo. Si bien GPT mejoré progresivamente en la generacién de
recomendaciones, a(n no reproduce con igual eficacia los patrones discursivos de tipo didactico observados
en la narrativa humana. Esta evolucidn se identificé tras un analisis de contenido deductivo que permitié
detectar un aumento en la complejidad y pertinencia de las sugerencias a lo largo de los tres momentos.
Ademas, los expertos humanos sugieren Acciones Integrales que abordan tanto Aspectos Técnicos como
el desarrollo de Competencias Investigativas y la mejora del proceso de aprendizaje (Velandia-Mesa et al.,
2019). A través del analisis comparativo constante de Glaser y Strauss (1967), se contrastaron sistematicamente
las recomendaciones de mejora, observandose una evolucién en GPT hacia propuestas mas completas y
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alineadas con las necesidades formativas del estudiante.

El analisis del corpus también detectd Similitudes y Discrepancias Semanticas Globales en la identificacién
de aspectos como calidad metodolégica, coherencia textual y uso adecuado de instrumentos. Mediante
un andlisis semantico diferencial, se identificaron convergencias en aspectos formales y estructurales,
pero también divergencias significativas en la capacidad de fomentar la metacognicién y la autorreflexién
critica. Los expertos movilizan estrategias discursivas que favorecen la autonomia del estudiante, mientras
que GPT, aunque mejord en la profundidad de su feedback, sigue presentando limitaciones para desafiar
al estudiante a cuestionar criticamente su produccién académica. El analisis longitudinal del feedback
evidencia una evolucién cualitativa notable en los asistentes GPT, que mejoraron su capacidad para
generar retroalimentacién mas rica, profunda y pedagégicamente orientada en cada ciclo de evaluacién.
No obstante, persisten diferencias sustanciales frente a la capacidad reflexiva, contextual y didactica de
la retroalimentacién humana, lo que refuerza la importancia de integrar la IA como un complemento, y
no como un sustituto, de la labor evaluativa experta en la educacién superior.

4. Discusién y Conclusiones

Los hallazgos de esta investigacién aportan evidencia sustantiva sobre el comportamiento evaluativo
de los modelos GPT en comparacién con evaluadores humanos expertos en la evaluacién formativa
de Trabajos de Fin de Grado (TFG) en Educacién Superior. En linea con la pregunta de investigacién
planteada, los resultados sugieren que GPT, cuando opera bajo un disefio instruccional calibrado y una
estructura de criterios normativos estandarizados, es capaz de aproximarse a la légica evaluativa humana
con niveles de consistencia y estabilidad notables.

El anélisis estadistico confirma que los modelos GPT presentan una alta capacidad para reproducir
la 16gica algoritmica de la evaluacién humana en entornos controlados y estructurados. La baja dispersién
y la estabilidad de sus puntuaciones sugieren su potencial para ofrecer objetividad y reproducibilidad en
contextos de alta demanda evaluativa, donde la consistencia resulta critica. Sin embargo, la pérdida de
normalidad y la menor flexibilidad observadas en la fase de ajuste reflejan limitaciones en la capacidad
de GPT para adaptar sus juicios a factores contextuales y pedagdgicos, una fortaleza inherente al criterio
experto humano (Garcia-Penalvo y Vazquez-Ingelmo, 2023). A diferencia de los evaluadores humanos,
que modulan sus valoraciones de acuerdo con aspectos situacionales y evolutivos, GPT mantiene una
légica de ajuste mas lineal y previsible, caracteristica de su programacién algoritmica.

Desde la perspectiva cualitativa, el estudio evidencia una evolucién notable en la capacidad de los
modelos GPT para generar retroalimentacién formativa. A lo largo de las tres fases evaluativas, GPT mejoré
en riqueza semantica, diversidad léxica y precisién de sus recomendaciones, avanzando de un feedback
inicial técnico hacia uno con mayor enfoque pedagdgico y formativo. Estos avances, pese a las limitaciones
detectadas, destacan su potencial para apoyar la formacién investigativa en estudiantes universitarios, en
linea con estudios que valoran la [A en procesos de retroalimentacién automatizada (Guardia-Ortiz et al.,
2024; Paredes-Marin et al., 2024).

Los resultados permiten reconocer que, aunque los modelos GPT adn no igualan la profundidad critica ni
la sensibilidad didactica del evaluador humano, presentan un potencial creciente para operar como sistemas
complementarios en procesos de evaluacién formativa. Su capacidad para ofrecer feedback inmediato,
consistente y escalable los posiciona como aliados estratégicos en entornos educativos contemporaneos,
donde la eficiencia y la cobertura masiva son cada vez mas relevantes. La tendencia de mejora detectada
sugiere que, con calibraciones avanzadas y con la integracién de modelos de aprendizaje mas sofisticados,
la IA podria evolucionar hacia desempefios evaluativos cada vez méas cercanos a la practica experta.

Los resultados de este estudio permiten concluir, con base en los hallazgos empiricos, que los modelos
GPT, bajo configuraciones cuidadosamente estructuradas y criterios normativos bien definidos, poseen la
capacidad de replicar parcialmente el criterio evaluativo humano en procesos de evaluacién formativa de TFG.
Esta afirmacién se sustenta en tres evidencias clave: (1) la consistencia observada en la aplicacién de criterios,
(2) la estabilidad estadistica en las puntuaciones a lo largo de las tres fases evaluativas, y (3) la progresiva
alineacién con los patrones evaluativos de los expertos humanos, especialmente en la fase final del proceso.

Desde un enfoque holistico, los modelos GPT demuestran un potencial considerable para consolidarse
como herramientas auténomas y complementarias en los procesos de evaluacién formativa, aportando
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eficiencia en la generacién de retroalimentacién y fortaleciendo la capacidad de los sistemas evaluativos
para gestionar entornos educativos de gran escala. La evolucién positiva observada en la calidad del
feedback —mas estructurado, argumentativo y orientado al aprendizaje— respalda su creciente utilidad
en la formacidn investigativa universitaria. No obstante, las limitaciones identificadas, particularmente en
la personalizacién y en la generacién de retroalimentacidn critica y metacognitiva, evidencian la necesidad
de optimizar sus algoritmos de procesamiento discursivo. En consecuencia, este estudio sostiene que la
integracién de GPT debe concebirse como un recurso complementario, que fortalezca la labor del evaluador
experto sin reemplazar su juicio pedagdgico.

Los hallazgos de esta investigacidn abren diversas oportunidades para profundizar en la optimizacidén
del uso de modelos GPT en la evaluacién formativa de Trabajos de Fin de Grado (TFQG). En primer lugar,
si bien el desempeno de GPT ha demostrado una progresién significativa en términos de consistencia
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evaluativa y generacidn de retroalimentacidn estructurada, su funcionamiento se encuentra influenciado
por el diseno especifico de los prompts y la alineacién previa con rdbricas normativas. Esto plantea una
interesante linea de trabajo para perfeccionar las estrategias de disefio instruccional que permitan maximizar
la capacidad adaptativa y contextual de estos modelos en situaciones evaluativas diversas.

Una de las areas de proyeccién mas prometedoras radica en el desarrollo de mecanismos de calibracién
dindmica y de aprendizaje adaptativo para los sistemas GPT. Estos avances permitirian que la IA evolucione
hacia una mayor sensibilidad frente a la dimensién pedagdgica y metacognitiva de los procesos evaluativos,
generando feedback que no solo responda a criterios normativos, sino que también promueva la reflexién critica
y el desarrollo de competencias investigativas en los estudiantes. Finalmente, el estudio abre la posibilidad de
disenar ecosistemas hibridos de evaluacién donde los modelos GPT act@en en sinergia con el juicio experto
humano. Esta integracién estratégica podsria fortalecer la eficiencia y la calidad de la evaluacién formativa,
contribuyendo a la creacién de sistemas educativos méas personalizados, equitativos y sostenibles en contextos
universitarios caracterizados por la alta demanda y la heterogeneidad de los estudiantes.

Apoyos

Universidad El Bosque (Colombia). Rectoria y Vicerrectoria de Investigaciones. Facultad de Educacién.
Grupo de Investigacién: Educacién e Investigacién UNBOSQUE. Ministerio de Ciencia Tecnologia e
Innovacién: Categorfa Al.
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