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Resumen

La expansion de la inteligencia artificial ha reconfigurado los modos de enseiar,
aprender y evaluar, planteando nuevos retos. Este estudio examina la correspondencia
entre las evaluaciones realizadas por docentes universitarios y las generadas por un
sistema de inteligencia artificial (ChatGPT) en el contexto de Trabajos de Fin de
Master. Se adopta una metodologia mixta, cuantitativa y cualitativa. A partir del
analisis de 45 trabajos evaluados por ambos agentes utilizando una rubrica comun, se
analizan las diferencias. Los resultados muestran una correlacion global moderada y
estadisticamente significativa entre ambas formas de evaluacion, aunque se detectan
discrepancias en los items relacionados con la estructura formal y la redaccion
académica, donde la IA tiende a ser mas rigurosa. El andlisis cualitativo revela
diferencias sustanciales en el enfoque y el contenido de los comentarios: mientras que
los docentes priorizan la profundidad conceptual y ofrecen retroalimentacion
contextualizada, la IA se enfoca en aspectos formales con observaciones mas
genéricas. Estos hallazgos sugieren que la IA puede ser una herramienta util en
procesos evaluativos, siempre que se complemente con el juicio pedagogico humano.
Se discuten las implicaciones de estos resultados para el disefio de sistemas de
evaluacion mixtos y la formacién docente en el uso de tecnologias emergentes.

Palabras clave
Evaluacion Académica, Inteligencia Artificial, Rubricas de Evaluacion, Educacion
Superior, Trabajos de Fin de Master

Abstract

The increasing use of artificial intelligence in education has transformed the way we
teach, learn and assess, creating new challenges for academic assessment processes.
This study examines the correspondence between academic assessments carried out
by university teachers and those generated by an artificial intelligence system
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(ChatGPT) in the context of Master's Theses. Based on an analysis of 45 master’s
theses evaluated by both agents using a common 9-item rubric, this study analyses the
differences in the scores awarded. The results reveal a moderate and statistically
significant overall correlation between the two forms of assessment. However,
discrepancies are evident in items related to formal structure and academic writing,
where Al tends to be more rigorous. Qualitative analysis reveals substantial
differences in the focus and content of the comments: teachers prioritise conceptual
depth and offer contextualised feedback, whereas Al focuses on formal aspects and
makes more generic observations. These findings suggest that, when complemented
by human pedagogical judgement, Al can be a useful tool to support assessment
processes. The implications of these results for the design of mixed assessment
systems and teacher training in critically using emerging technologies are discussed.

Key Words

Academic Assessment, Artificial Intelligence, Scoring Rubrics, Higher Education,
Masters’ Theses

1. INTRODUCCION

En los ultimos afios, la inteligencia artificial (IA) ha empezado a abrirse paso en areas
que antes dependian exclusivamente del criterio humano, como la evaluacion de trabajos
académicos. La incorporacion de sistemas de inteligencia artificial en este tipo de tareas
podria traer ventajas importantes, como agilizar el proceso, minimizar sesgos personales
y asegurar una aplicacion mas uniforme de los criterios de evaluacion.

Sin embargo, esta tendencia también plantea interrogantes importantes sobre la
fiabilidad y validez de dichas evaluaciones. No estd claro hasta qué punto las
calificaciones generadas por herramientas automatizadas pueden sustituir o
complementar de manera efectiva las emitidas por evaluadores humanos por lo que
resulta fundamental analizar la correspondencia entre ambas formas de evaluacion e
identificar posibles similitudes y discrepancias, asi como sus consecuencias en el &mbito
educativo. Ademads, la bibliografia consultada muestra que la relacion entre ambas
modalidades no ha sido aun explorada en el contexto de los Trabajos de Fin de Master
(TFM), que constituye el &mbito de nuestro trabajo.

A partir de este marco, en este estudio nos planteamos analizar la relacion entre ambos
tipos de evaluacion en TFM. En concreto, nos planteamos determinar qué grado de
concordancia existe entre las evaluaciones académicas realizadas por sistemas de
inteligencia artificial y evaluadores humanos y qué factores explican sus discrepancias.
Para ello, se han comparado las evaluaciones humanas (docentes) y las generadas por
ChatGPT-4 de 45 TFM en el &mbito de la ensefianza de lenguas, procedentes de distintas
titulaciones impartidas en varias universidades espafolas: la Universidad Complutense
de Madrid (UCM), la Universidad Auténoma de Madrid (UAM), la Universidad de
Alcala (UAH), la Universidad Nebrija y la Universidad de Castilla-La Mancha (UCLM).
Tanto la evaluacion realizada por los jueces humanos como la generada por la IA se baso
en la misma rubrica oficial que la Facultad de Educacion de la UCM proporciona a sus
estudiantes, lo que garantiza la coherencia de los criterios aplicados y permite una

comparacion mas fiable entre ambos tipos de evaluacion.
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El articulo se estructura en cuatro apartados principales. En primer lugar, esta
introduccion, donde se contextualiza el problema y se presentan los objetivos del estudio.
En el segundo apartado se analiza el estado de la cuestion. En el tercero, se indican los
objetivos y las preguntas de investigacion. El cuarto se dedica a indicar la metodologia
empleada. El quinto a exponer y analizar los resultados. Y el sexto a la discusion y

conclusiones, con las limitaciones del estudio y las futuras lineas de investigacion.

2. ESTADO DE LA CUESTION

La evaluacion de trabajos académicos, como es el caso de los TFM, ha sido realizada
tradicionalmente por evaluadores humanos, quienes valoran no solo la correccion formal,
sino también la calidad conceptual, la coherencia expositiva y argumentativa, la
originalidad y la creatividad de los textos. Con la llegada de la IA, se ha empezado a
explorar la posibilidad de automatizar al menos parte de este proceso, con el objetivo de
ganar eficiencia, rapidez y mayor consistencia en la evaluacion.

En la revision de la literatura sobre el estado de la cuestion se han encontrado algunos
estudios que pueden considerarse antecedentes del uso de la IA en la evaluacion de textos
académicos. Se trata de investigaciones centradas en la puntuacion automatizada de
ensayos cortos, examenes o pruebas estandarizadas que representan los primeros intentos
de aplicar algoritmos para calificar escritos (Bridgeman et al., 2014; Dikli, 2006;
Perelman, 2020).

Los resultados de estos estudios muestran que, aunque los sistemas de puntuacion
automatizada pueden proporcionar evaluaciones rapidas consistentes y con alta fiabilidad
en aspectos formales de la escritura, como la gramatica, la ortografia y la estructura,
presentan limitaciones importantes cuando se trata de valorar dimensiones cualitativas
del texto (Dikli, 2006). Perelman (2020) demuestra que ciertos sistemas de puntuacion
automatizada pueden otorgar calificaciones altas a ensayos generados sin coherencia, lo
que pone de manifiesto que estas herramientas no comprenden el contenido de los textos
evaluados. Por su parte, Bridgeman et al. (2014) comparan la puntuacion humana y
automatica en ensayos de examenes estandarizados y encuentran que, si bien la
correlacion es de moderada a alta en aspectos formales, existen discrepancias sistematicas
en la evaluacion de la coherencia argumentativa, el estilo y la creatividad y que estas
diferencias pueden variar segun el sexo, la etnia y el contexto educativo de los
estudiantes.

Estas limitaciones evidencian que, aunque los sistemas automatizados de puntuacion
de ensayos y formatos similares constituyen un antecedente importante en el uso de la IA
para la evaluacion, su aplicacion a trabajos académicos complejos, como los TFM, sigue
siendo limitada. La evaluacion de estos trabajos no solo implica revisar aspectos formales,
sino también valorar la calidad conceptual, la argumentacion critica, la originalidad y la
profundidad del analisis.

En este contexto, investigaciones recientes han explorado el uso de IA generativa
(IAG), como ChatGPT, para complementar o realizar evaluaciones de trabajos
académicos mas complejos y compararlo con evaluadores humanos (Bouziane y
Bouziane, 2024; Garcia-Varela et al., 2025; Impey et al., 2025; Kincl et al., 2024; Kooly
y Yusuf, 2025; Lopez de Ramos et al., 2025; Lu et al. 2024; Roberts et al., 2023;
Saborido-Fernandez et al., 2024; Wetzler et al. 2025). Todos estos estudios coinciden en
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que, aunque la IAG puede complementar la evaluacion humana, no reemplaza
completamente la valoracion de aspectos cualitativos en trabajos académicos que
requieren juicio critico y un desarrollo mas profundo del contenido.

Por ejemplo, Lopez de Ramos et al. (2025) realizaron un analisis comparativo de la
evaluacion de resumenes cientificos, comparando la puntuacién otorgada por evaluadores
humanos con la generada por la IAG (ChatGPT-4 modelo gratuito). Los evaluadores
humanos aplicaron una ribrica detallada que consideraba varios criterios: la profundidad
conceptual, evaluando la capacidad del resumen para sintetizar ideas complejas y extraer
conclusiones fundamentadas; la calidad argumentativa, incluyendo la coherencia, la
logica y la solidez de los razonamientos; y el cumplimiento de la estructura académica,
asegurando que la introduccion, la metodologia, los resultados y las conclusiones
estuvieran presentados de manera clara y ordenada. Cada criterio se calificaba mediante
puntuaciones numeéricas, con el fin de asegurar la consistencia entre los distintos
evaluadores. Esta ribrica fue la que se le facilité a la IAG. La IAG demostro consistencia
y rapidez al evaluar aspectos formales, como la gramatica, el vocabulario y la estructura
del texto, pero presentd discrepancias significativas con los evaluadores humanos en la
valoracion de la profundidad conceptual y la calidad argumentativa, es decir, en aquellos
criterios que requieren juicio critico y comprension del significado. Por ejemplo, podia
otorgar puntuaciones altas a resumenes correctamente redactados, pero conceptualmente
superficiales, mientras que los humanos penalizaban la falta de analisis critico.

De manera similar, Garcia-Varela et al. (2025) evaluaron la capacidad de ChatGPT-4
(modelo gratuito) para proporcionar calificaciones coherentes en los ensayos (preguntas
cualitativas abiertas) de los estudiantes en dos cursos de marketing de una escuela de
ingenieria en Chile, con una muestra de 40 participantes. El estudio se desarroll6 en cuatro
etapas. En la primera no se utiliz6 rubrica y se pedia a ChatGPT-4 evaluar una respuesta
y luego identificar los criterios usados. En una segunda fase, se proporciono la rubrica
original del docente. En la tercera, se disefi6 un prompt enriquecido que instruia a la IA a
usar Unicamente los criterios de la rabrica del docente y seguir un formato estandarizado
de salida: criterio, puntuacion, observacion, justificacion, nota final y comentarios. En la
ultima, la etapa algoritmica, se usé un prompt mas complejo, configurado con “chain-of-
thought prompting” que pedia a ChatGPT-4 razonar paso a paso sus decisiones antes de
dar la respuesta final. Los resultados mostraron que, con la rabrica humana que se
proporcioné a la TA, esta no ofrecia evaluaciones consistentes. Solo después de aplicar la
ribrica enriquecida con ejemplos concretos de desempefio, un formato estandarizado que
guiara la presentacion de la evaluacion y descriptores que especificaran como asignar
calificaciones segun cada criterio, ChatGPT-4 pudo realizar evaluaciones mas coherentes
y justas. Esta mejora proporcionaba a la maquina indicaciones claras y detalladas sobre
como interpretar los criterios para reducir la ambigiiedad que presentaba la rubrica
original. Ademas, se ajustaron los parametros del modelo para reducir la creatividad (lo
que en términos de IA se conoce como “bajar la temperatura), de manera que generara
respuestas mas predecibles y consistentes. Ahora bien, dado que el estudio se realiz6 con
ensayos cortos, no se sabe como se comportaria la IA al evaluar trabajos mas complejos,
como TFM, tesis o articulos cientificos, que requieren un analisis mas profundo y criterios
multidimensionales.

Por su parte, Saborido-Fernandez et al. (2024) analizaron la capacidad de ChatGPT-
3.5 para evaluar exdmenes de programacion en espaflol en el grado en Ciencias de la
Computacion, comparando sus calificaciones con las de evaluadores humanos. Los
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examenes median tanto las habilidades de los estudiantes para programar como sus
conocimientos tedricos, con lo que tenian que redactar respuestas explicando conceptos
relacionados con algoritmos, estructuras de datos, etc. Para guiar la evaluacion, se utilizo
una rubrica humana que incluia criterios como la correccion sintéctica, la eficiencia y el
funcionamiento de algoritmos, la originalidad en la resolucion de problemas y la claridad
en la explicacion de la 16gica utilizada. La IA fue entrenada para simular esta rubrica.
Para analizar cada muestra, se utilizaron dos tipos de prompts: un primer prompt simple,
sin contexto y un segundo prompt complejo, que incluia el contexto, instrucciones del
formato de salida y el rol que debia adoptar la TA. Los resultados mostraron que, aunque
la maquina fue capaz de identificar errores sintacticos, reconocer patrones estructurales,
evaluar la organizacion del codigo y ofrecer comentarios claros y precisos sobre su
analisis, esta presentd limitaciones a la hora de valorar la originalidad y la complejidad
de los escritos y en ocasiones otorgd puntuaciones altas a textos que eran funcionalmente
correctos, pero conceptualmente simples, mientras los evaluadores humanos penalizaban
este aspecto. Ademas, el prompt complejo no ayudoé al modelo a mejorar la evaluacion.
En este aspecto, los autores incluso sugieren que la especificacion del rol, la indicacion
de que se tomara tu tiempo para la respuesta y los ejemplos proporcionados pudieron
introducir algo de confusion.

Finalmente, Roberts et al. (2023) realizaron un estudio comparativo sobre la
evaluacion de resumenes cientificos en inglés mediante ChatGPT-3 frente a expertos
humanos. La rubrica utilizada evaluaba la claridad y coherencia del texto, la precision y
relevancia del contenido, asi como el cumplimiento de las normas de presentacion, de
manera que el trabajo resultara correctamente estructurado, documentado y presentado de
manera clara y académica. Los resultados mostraron que la IA podia evaluar de manera
muy precisa la claridad y coherencia de los textos, pero presentaba limitaciones para
juzgar la precision y la relevancia de la informacion, especialmente en contextos
cientificos complejos. Los evaluadores humanos, en cambio, mostraron una mayor
capacidad para analizar correctamente los datos y valorar la importancia del contenido
segun el contexto de la disciplina.

En contraste con lo anterior, Impey et al. (2025) exploraron el uso de GPT-4 para
evaluar la escritura cientifica en inglés en cursos masivos en linea (MOOCs) de
astronomia, astrobiologia e historia y filosofia de la astronomia, con una muestra de 120
respuestas de estudiantes a 12 preguntas (trabajos cortos de escritura). El disefio incluy6
tres fuentes de calificacion: la del tutor, la de pares (ambas con rubricas predefinidas) y
la de ChatGPT-4 en tres condiciones: 1. Con la respuesta modelo del instructor; sin
rabrica; 2. Con respuesta modelo y la rabrica predefinida; 3. Con respuesta modelo y
rubrica generada por el propio GPT-4. Los resultados mostraron que ChatGPT-4 fue
significativamente mas fiable que la evaluacion entre pares, y cuando se le proporciond
la rubrica y la respuesta modelo, sus calificaciones no diferian de las del tutor. Esto
sugiere que la A puede calificar y generar criterios de evaluacion ftiles. Sin embargo,
los autores advierten que el desempefio fue mejor en tareas mas estructuradas (astronomia
y astrobiologia) que en aquellas de caracter abierto y especulativo (historia y filosofia),
donde las discrepancias entre tutor e IA fueron mayores. Estos hallazgos indican que la
IA puede superar la fiabilidad del sistema de evaluaciéon entre pares (estudiantes) y
acercarse al nivel de los docentes, siempre que cuente con guias claras; sin embargo,

puede presentar limitaciones al evaluar tareas mas subjetivas o creativas.
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De manera complementaria, Kooly y Yusuf (2025) analizaron el uso de ChatGPT-3.5
en la correccion de examenes universitarios en inglés en un curso de segundo afio de
ciencias sociales. El estudio se focalizo en una pregunta abierta del examen, que requeria
identificar y explicar dos tipos de diversificacion de programas del gobierno canadiense
vinculados a los Objetivos de Desarrollo Sostenible y justificar su utilidad con tres
razones. La muestra estuvo compuesta por 25 respuestas de estudiantes, evaluadas con
una rubrica detallada por un corrector humano (doctorando con experiencia en el area) y
por ChatGPT-3.5, ambos con idénticos criterios de correccion. Los resultados mostraron
que las calificaciones de ChatGPT fueron en promedio mas bajas y variables, aunque se
observo una correlacion moderada y significativa con las del corrector humano. Esto
indica que, si bien ChatGPT fue algo mas conservador y disperso en sus puntuaciones,
logré una alineacion estadisticamente valida con la evaluacion humana. Los autores
concluyen que la IA puede complementar la labor docente al aportar rapidez y
retroalimentacion inmediata, pero advierten que su efectividad podria reducirse al
enfrentarse a tareas mas complejas o que requieran un juicio mas creativo y profundo.

En conjunto, estos estudios muestran que, aunque la IAG puede complementar la
evaluacion humana y ofrecer consistencia en aspectos formales y estructurales, presenta
ciertas limitaciones para valorar criterios cualitativos, como la profundidad conceptual,
la creatividad, la argumentacién critica y la relevancia contextual. Por su parte, las
evaluaciones de los humanos resultan especialmente valiosas en cuestiones relacionadas
con el contenido de los textos académicos, sin embargo, no estan exenta de sesgos e
inconsistencias (Sokolov, 2014). En contraste, los sistemas de IAG destacan por un
analisis rapido y uniforme (Atasoy y Moslemi, 2025). La mayoria de las investigaciones
se han centrado en ensayos cortos, resumenes cientificos o examenes especificos, con
muestras relativamente pequefias y contextos limitados, pero todavia no se sabe como
responderia al evaluar trabajos académicos mas complejos, como TFM, tesis o articulos
cientificos. Una importante excepcion es el trabajo de Kincl et al. (2024) quienes
compararon la evaluacion humana y la realizada por dos sistemas de IA (ChatGPT-4,
version gratuita, y Claude) en ensayos escritos en checo por estudiantes de master que
incluian revision critica de literatura, definicién y analisis de constructos tedricos, y
reflexion sobre su validez practica en el ambito del marketing con una extension de 7 a
10 péginas. Sus resultados, en linea con los anteriores, mostraron correlaciones
moderadas entre ambos tipos de evaluacion. En términos cualitativos, ChatGPT ofrecid
comentarios generalmente positivos, pero poco especificos, con escasas orientaciones
para la mejora, mientras que Claude y los evaluadores humanos proporcionaron
observaciones mas criticas y focalizadas en las debilidades de cada texto. En el caso de
los humanos, ademas, detectaron plagio. Los autores subrayan, asimismo, que el uso del
checo, una lengua con escasa representacion en los corpus de entrenamiento de los LLM
(Large Language Model) constituye un desafio adicional para la fiabilidad de la
evaluacion automatizada. En nuestro caso, el analisis se realizara en espaifiol, lengua que,
si bien no alcanza el grado de representacion del inglés, cuenta con una presencia
significativamente mayor que el checo, lo que previsiblemente podria reducir parte de
estas limitaciones. En este sentido, la presente investigacion busca ampliar y profundizar
estos hallazgos, comparando la evaluaciéon humana y automatizada en trabajos
académicos de mayor complejidad, identificando las discrepancias entre ambos enfoques
y los posibles factores que las explican. En concreto, este estudio se propone analizar las
puntuaciones otorgadas a los TFM y también profundizar en las posibles diferencias
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mediante el andlisis de las retroalimentaciones cualitativas aportadas por los evaluadores
humanos y la TAG. De esta manera, se pretende aportar evidencia sobre la fiabilidad,
consistencia y posibles limitaciones de la IA en la correccion de trabajos complejos con
el objetivo de proporcionar informacion que ayude a integrarla de manera adecuada en la
Educacion Superior.

3. OBJETIVO Y PREGUNTAS DE INVESTIGACION

El objetivo general de la investigacion es examinar la relacion entre las evaluaciones
realizadas por humanos y por IA de TFM, con el fin de examinar el grado de concordancia
que existe entre las evaluaciones académicas realizadas por sistemas de inteligencia
artificial y evaluadores humanos, asi como los factores que explican sus discrepancias.
Como resultado, se espera que los hallazgos de este estudio sirvan como base para
proponer descriptores mas especificos, en los casos donde hay mas diferencias, de manera
que mejoren la rubrica general para que sirvan de apoyo al tribunal evaluador en los
procesos de automatizacion con ayuda de la TA.

Con base en lo anterior nos planteamos las siguientes preguntas de investigacion:
PI1: ;En qué medida se da una correlacion entre las evaluaciones de trabajos académicos
realizadas por evaluadores humanos y un sistema de TA?

PI2: ;Se observan diferencias significativas en las puntuaciones otorgadas por humanos
e [A?

PI3: (Qué patrones cualitativos emergen en los casos donde hay discrepancias entre
evaluadores humanos e [A?

4. METODO

Este estudio adopta un disefio comparativo con el objetivo de analizar las coincidencias
y divergencias entre evaluaciones académicas realizadas por docentes universitarios y por
un sistema de inteligencia artificial (ChatGPT). La investigacion se centrd en una muestra
de 45 TFM correspondientes a programas de master en el ambito de la Educacion,
abarcando distintas especialidades: Lengua Castellana, ensefianza de lenguas extranjeras
(inglés, francés, espafiol) y Atencion Temprana. Los trabajos proceden de cinco
universidades de la Comunidad de Madrid, tanto publicas como privadas: la Universidad
Complutense de Madrid (UCM), la Universidad Autéonoma de Madrid (UAM), la
Universidad de Alcala (UAH), la Universidad Nebrija y la Universidad de Castilla-La
Mancha (UCLM). De acuerdo con el protocolo establecido por la UCM, los participantes
otorgaron su consentimiento informado por escrito, en el cual se especificaba el uso de
sus TFM tanto para la evaluacion por parte de docentes como para su anélisis
automatizado mediante inteligencia artificial. Ademas, los TFM fueron debidamente
anonimizados, garantizando la eliminacion de cualquier informacion que pudiera permitir
la identificacion de los autores, como nombres, referencias institucionales o cualquier
dato sensible relacionado con el contexto educativo de los mismos.

Los evaluadores humanos estuvieron conformados por un panel de 8 docentes
universitarias con experiencia en la direccién y correccidon de TFM. La evaluacion
automatizada fue realizada por ChatGPT-4 (version de pago), configurado previamente
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para aplicar criterios académicos estandarizados. En el Anexo 1, se puede consultar el
prompt facilitado al programa.

Ambos tipos de evaluadores aplicaron una ribrica comun utilizada institucionalmente
en la evaluacion de TFM en la Facultad de Educacion de la UCM. Esta rtbrica incluye
nueve items cuantitativos, cada uno valorado en una escala de 1 a 10. En la Tabla 1 se

incluyen los descriptores de cada criterio de evaluacion.

Numero de item Descriptor
ftem 1 Pertinencia y relevancia del tema o de la propuesta de intervencion educativa.
ftem 2 Precision y fundamentacion bibliografica del marco teérico.
ftem 3 Claridad en la formulacion de objetivos, hip6tesis o descripcion del problema.
ftem 4 Adecuacion metodoldgica en funcion del problema planteado.
ftem 5 Justificacion y argumentacion de las valoraciones y juicios emitidos.
ftem 6 Claridad y desarrollo de las conclusiones derivadas de los resultados.
ftem 7 Pertinencia y actualizacion de las referencias bibliograficas.
ftem 8 Estructura y presentacion formal del documento (formato, apartados,
i bibliografia, etc.).
Item 9 Precision terminologica, claridad expositiva y correccion lingiiistica.

Tabla 1. Descripcion de los criterios de evaluacion de la plantilla

Ademas, cada evaluacion incluy6 un comentario cualitativo que identificaba los puntos
fuertes del trabajo y los aspectos susceptibles de mejora.

Se recopilaron datos cuantitativos correspondientes a las calificaciones asignadas por
ambos tipos de evaluadores, junto con informacion contextual relevante (rama disciplinar,
universidad de origen, criterios aplicados). El anélisis estadistico se llevo a cabo mediante
el software SPSS (version 26). Se emplearon técnicas de estadistica descriptiva para
caracterizar las evaluaciones, y se realizaron analisis inferenciales no paramétricos, en
particular la correlacion bivariada de Spearman para examinar el grado de asociacion
entre las puntuaciones humanas y automatizadas y la prueba U de Mann-Whitney para la
comparacion de puntuaciones. Adicionalmente, se llevo a cabo un andlisis cualitativo
comparativo de los comentarios proporcionados por docentes y por la IA en aquellos
casos en los que se identificaron diferencias significativas en las puntuaciones, con el fin
de identificar patrones de discrepancia en los enfoques evaluativos y en los tipos de
retroalimentacion ofrecida.

5. RESULTADOS

5.1. Descripcion y comparacion de las evaluaciones entre IA y
humanos

En el analisis descriptivo global de las evaluaciones realizadas por docentes humanos
y por el sistema de IA (ChatGPT), se observa que ambos grupos utilizaron de forma
consistente la rabrica comun de 9 items, valorados en una escala de 1 a 10. El promedio
general de las calificaciones otorgadas por los evaluadores humanos (M=8) tiende a ser
ligeramente superior al otorgado por la IA (M=7,6). Esta ultima presenta ademas unas
puntuaciones mas homogéneas como se puede observar en el Grafico 1.
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Grafico 1. Puntuaciones medias de los docentes (Media HUM) y de la IA (Media IA)

El grafico de barras agrupadas (Grafico 2) representa las medias obtenidas por cada
item de la rubrica de evaluacion, diferenciando las puntuaciones asignadas por
evaluadores humanos (color azul) y por el sistema de inteligencia artificial (color rojo).
En total, se visualizan las medias de los nueve items aplicados a los TFM, etiquetados de
ftem1 a ftem9, que indica que corresponden a la muestra humana. En términos generales,
se aprecia que los evaluadores humanos tienden a otorgar puntuaciones ligeramente
superiores a las asignadas por la A en la mayoria de los items. Esta diferencia se hace
especialmente evidente en los items 8 y 9, donde la discrepancia entre ambas medias es
mas pronunciada visualmente. En estos dos criterios —relacionados con la estructura
formal del documento y la calidad de la redaccion académica— las barras correspondientes
a la IA se encuentran notablemente por debajo de las humanas. En cambio, hay items
como el 3, que se refiere a la claridad en la formulacion de objetivos, hipotesis o
problemas de investigacion, en los que la IA otorga, en promedio, una puntuacién
ligeramente superior a la de los evaluadores humanos. Esta excepcion sugiere un patron
divergente en la forma de aplicar los criterios evaluativos, aunque sin adelantar
interpretaciones estadisticas. En los items 1, 2, 4, 5, 6 y 7, las diferencias entre
evaluadores humanos e IA son menos marcadas, observandose una cierta proximidad
entre ambas puntuaciones medias, lo que sugiere una cierta convergencia en la
interpretacion de estos aspectos del TFM. Sin embargo, incluso en estos casos, los
evaluadores humanos tienden a ubicarse sistematicamente por encima de la TA, aunque
con margenes mas reducidos.

Este patron grafico permite observar de forma preliminar tanto los puntos de
coincidencia como de divergencia en la aplicacion de la rbrica, configurando una base
visual clara para los andlisis inferenciales que se presentan en los apartados siguientes.
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Grafico 2. Comparacion de las medias obtenidas por cada item de la rabrica de evaluacion

5.2. Pregunta de investigacion 1. ;Existe una correlacion significativa
entre las evaluaciones de trabajos académicos realizadas por
evaluadores humanos y un sistema de IA?

Para responder a esta pregunta, se aplico un analisis de correlacion bivariada de
Spearman entre las puntuaciones otorgadas por evaluadores humanos y las generadas por
el sistema de inteligencia artificial (ChatGPT). Este analisis se realiz6 tanto a nivel global
(considerando la nota media de cada trabajo) como por items individuales de la rubrica.

Los resultados muestran una correlacion positiva moderada y estadisticamente
significativa entre las puntuaciones globales de ambos tipos de evaluacion (r = 0,438; p
= 0,003). Este valor indica que, en términos generales, existe una tendencia compartida
entre humanos e IA al valorar los trabajos, aunque no necesariamente coincidan en todos
los casos. El coeficiente de correlacion sugiere un grado medio de asociacion: es decir, a
medida que aumenta la puntuacién asignada por un evaluador humano, también tiende a
aumentar la calificacion otorgada por la IA, aunque con cierta variabilidad.

Cuando se desglosa el analisis por items, se observa que la mayoria de los criterios
presentan también correlaciones positivas y estadisticamente significativas, con
coeficientes que oscilan entre 0,4 y 0,6. Estos resultados confirman que tanto la IA como
los evaluadores humanos tienden a coincidir en la valoracion de diversos aspectos del
TFM, particularmente en aquellos relacionados con el contenido disciplinar, la
metodologia y la argumentacion.

No obstante, hay tres items en los que no se ha identificado una correlacion
significativa, lo que indica una mayor divergencia en los criterios de evaluacion

aplicados:

= ftem I: Justificacion de la pertinencia y relevancia del tema o intervencion.
= ftem 6: Claridad y desarrollo de las conclusiones.

= ftem 8: Estructura y presentacion formal del documento.

La ausencia de correlacion significativa en estos items sugiere que humanos e A
interpretan de forma distinta algunos aspectos del trabajo académico. En el caso del item
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1, podria deberse a que la valoracion de la “relevancia” implica un juicio contextual y
disciplinar que la TA no siempre es capaz de captar adecuadamente. En el item 6,
relacionado con las conclusiones, la diferencia puede reflejar las limitaciones del modelo
para evaluar procesos inferenciales y niveles de sintesis. En cuanto al item §, la falta de
correlacion podria estar asociada a un enfoque mas normativo y rigido por parte de la IA
al aplicar criterios de formato y presentacion, frente a una mayor tolerancia o flexibilidad
de los evaluadores humanos.

En conjunto, estos resultados muestran que, si bien existe un grado moderado de
concordancia global entre humanos e IA, persisten discrepancias relevantes en la forma

en que ciertos criterios son interpretados y aplicados.

5.3. Pregunta de investigacion 2. ;Se observan diferencias
significativas en las puntuaciones otorgadas por humanos e IA?

Para analizar esta cuestion, se aplico la prueba no paramétrica de U de Mann-Whitney,
que permite contrastar si existen diferencias estadisticamente significativas entre las
puntuaciones asignadas por dos grupos independientes —en este caso, evaluadores
humanos ¢ IA— en cada uno de los items de la ribrica. La Tabla 2 recoge los resultados
de esta prueba estadistica. Tal y como queda recogido dicha tabla, los resultados indican
que existen diferencias significativas en dos de los nueve items:

= ftem 8: “El documento estd bien estructurado y tiene una adecuada presentacion
(apartados, formato, bibliografia, etc.)”.

= ftem 9: “El documento esta redactado con terminologia precisa y con una
organizacion clara y sistematica de las ideas, sin errores gramaticales u ortograficos”.

Numero de item Significacién
ftem 1 ,902
ftem 2 ,614
ftem 3 ,349
ftem 4 ,170
ftem 5 ,196
ftem 6 ,879
ftem 7 ,093
ftem 8 ,001
ftem 9 <,001

item 10 ,156

Tabla 2. Resumen de contraste de hipdtesis (U de Mann-Whitney)
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Grafico 3. Comparacion puntuaciones obtenidas para el item 8 (Prueba de U de Mann-Whitney)
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Grafico 4. Comparacion puntuaciones obtenidas para el item 9 (Prueba de U de Mann-Whitney)

Como se puede ver en el Grafico 3 y en el Grafico 4, en ambos items, la IA otorgd
puntuaciones significativamente mas bajas que los evaluadores humanos. Esta diferencia
no solo es estadisticamente significativa, sino que también es visualmente clara en el
gréafico de barras agrupadas presentado anteriormente (Grafico 2), donde se aprecia una
caida notable en las medias correspondientes a la A para estos dos criterios.

Este hallazgo sugiere que la IA aplica estandares mas estrictos o inflexibles al valorar
aspectos formales y lingiiisticos del documento, posiblemente debido a su sensibilidad
programada frente a errores gramaticales, faltas de ortografia o desviaciones respecto a
normas estructurales. Es decir, mientras que los evaluadores humanos pueden adoptar una

320 Revista de Investigacion en Educacion



Evaluacion académica con inteligencia artificial: comparacion entre docentes y ChatGPT en Trabajos de Fin de Master

interpretaciéon mas holistica o contextual de la calidad formal del texto, la IA tiende a
penalizar mas sistematicamente cualquier irregularidad detectada.

En los restantes siete items, las diferencias entre IA y humanos no alcanzaron
significacion estadistica. Esto no implica necesariamente que las evaluaciones sean
idénticas, pero si que las diferencias observadas pueden atribuirse al azar o a variaciones
no sistematicas dentro del rango esperable de juicios evaluativos.

Este patron de resultados pone de relieve que, aunque la IA tiende a alinearse con los
evaluadores humanos en la mayoria de los aspectos considerados, su comportamiento
difiere de forma consistente cuando se trata de aplicar criterios formales, lo que debe

tenerse en cuenta en escenarios de evaluacion académica compartida o complementaria.

5.4. Pregunta de investigacion 3. ;Qué patrones cualitativos emergen
en los casos donde hay discrepancias entre evaluadores humanos e IA?

El analisis cualitativo de los informes redactados por evaluadores humanos e
inteligencia artificial (ChatGPT) revela diferencias notables en el estilo, el enfoque y el
nivel de profundidad de las valoraciones. Estas diferencias ayudan a explicar varias de
las discrepancias detectadas en las puntuaciones cuantitativas.

De manera general, los comentarios de la TA tienden a mantener un tono formal,
positivo y diplomatico, destacando los aspectos logrados del trabajo, incluso en aquellos
casos donde la puntuacion otorgada es baja. Las expresiones suelen ser genéricas (“el
trabajo estd bien estructurado”, “el tema es interesante”, “se aprecia un esfuerzo por
organizar las ideas”), lo cual genera valoraciones que, si bien correctas en lo formal,
carecen de matices criticos o profundidad analitica.

En contraste, los evaluadores humanos muestran una mayor variedad de registros
discursivos, con un lenguaje mas directo, matizado e incluso evaluativo en sentido
negativo. No es infrecuente encontrar frases como “faltan conexiones claras entre los
objetivos y la metodologia”, “las conclusiones no aportan nada nuevo”, o “el uso de
fuentes es muy pobre”, lo que denota una mayor disposicion a sefialar debilidades
concretas y emitir juicios criticos.

Una de las principales diferencias radica en la capacidad de concrecion. Los
comentarios humanos suelen incluir referencias precisas a apartados del trabajo, ejemplos
textuales o sugerencias para la mejora (“seria recomendable definir claramente los
conceptos clave en la introduccion”, “las citas del marco tedrico estan desactualizadas”).
Estas observaciones estan generalmente contextualizadas y conectadas con la experiencia
disciplinar del evaluador.

En cambio, los comentarios de la TA, aunque coherentes y bien redactados, carecen de
referencias especificas al contenido del TFM. Las sugerencias tienden a ser genéricas,
como “seria beneficioso profundizar en el analisis de los resultados” o “podria mejorar la
claridad argumentativa”, sin vinculacion directa con aspectos concretos del texto. Esto
limita su utilidad como retroalimentacion formativa.

Otro patron detectado es la asimetria en la focalizacion de los comentarios. La TA
otorga mayor peso a criterios formales —estructura, redaccion, ortografia, formato APA—
y tiende a ignorar o tratar superficialmente los aspectos mas sustantivos del contenido,
como la originalidad, el marco tedrico o la adecuacion metodoldgica. Esto se corresponde
con las diferencias observadas en los items 8 y 9 del analisis cuantitativo, donde la IA se

muestra mas exigente.
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Por el contrario, los evaluadores humanos enfatizan con mas frecuencia la coherencia
interna del trabajo, la consistencia argumentativa y la adecuacion metodoldgica, incluso
cuando existen deficiencias formales. Esto sugiere que, en caso de conflicto entre fondo
y forma, los humanos tienden a priorizar la dimensién conceptual del TFM.

En los casos donde se observaron discrepancias de mas de un punto entre las
calificaciones de IA y humanos, el analisis de los comentarios muestra que la IA otorga
bajas puntuaciones por fallos formales, aunque el contenido sea adecuado, mientras que
los humanos tienden a compensar errores formales si el trabajo presenta una aportacion
solida. Esta diferencia de enfoque podria explicar parte de la variabilidad en los items con
menor correlacion (1, 6 y 8) y en aquellos con diferencias estadisticamente significativas
®By9).

Uno de los patrones mas recurrentes es el siguiente: en trabajos donde el contenido es
solido desde el punto de vista conceptual —por ejemplo, con una adecuada seleccion del
tema, una fundamentacion bibliografica pertinente y un planteamiento metodologico
razonable—, los evaluadores humanos tienden a valorar positivamente estos aspectos,
incluso si el documento presenta deficiencias formales (errores de redaccion, estructura
imperfecta o presentacion descuidada). En estos casos, los comentarios humanos suelen
destacar frases como: “El marco tedrico esta bien trabajado, aunque convendria revisar el
estilo de redaccion” o “Se aprecia un buen nivel de reflexion y profundidad en el anélisis,
pese a ciertas limitaciones formales”.

En cambio, la IA en estos mismos trabajos asigna puntuaciones mas bajas debido a su
énfasis en los elementos formales. Sus comentarios tipicos incluyen observaciones del
tipo: “El texto presenta problemas de redaccion y uso impreciso del lenguaje académico”
o “La estructura del documento podria mejorarse para una mejor comprension del
contenido”.

Este sesgo a favor de los aspectos formales por parte de la IA se refleja claramente en
los items 8 y 9, donde tiende a penalizar con mayor severidad cuestiones como errores
gramaticales, problemas en el formato o una organizacion textual no completamente
alineada con los estdndares académicos. En contraste, los docentes humanos parecen
adoptar una vision mas integral del trabajo, equilibrando los criterios formales con los
sustantivos.

En otros casos, aunque menos frecuentes, se observa la situacion inversa: la IA otorga
una calificacion relativamente alta debido a la buena presentacion del texto, mientras que
el docente humano asigna una nota baja justificando su decision con observaciones como:
“El trabajo esta bien redactado, pero carece de profundidad en el analisis” o “No hay una
reflexion critica ni una relacion clara entre objetivos y resultados”.

En estos escenarios, la TA parece dejarse llevar por la forma superficial del texto
(fluidez, estructura, ortografia), sin detectar las carencias mas profundas relacionadas con
la solidez del contenido, la coherencia argumentativa o la conexidn entre secciones clave
del TFM. Este patron podria deberse a la limitacion del modelo para captar aspectos de
tipo inferencial, critico o epistémico, que exigen un juicio contextual y disciplinar.

En resumen, las discrepancias significativas entre IA y humanos en los casos
analizados responden a una divergencia en los criterios de ponderacion: la IA muestra
una inclinacién técnica y normativa, mientras que el juicio humano se basa en una
comprension mas situada del texto académico, sus propdsitos, limitaciones y
aportaciones. Ademas, los docentes muestran una mayor disposiciéon a explicar y
justificar sus valoraciones con ejemplos concretos o sugerencias de mejora, lo cual
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refuerza su rol pedagogico y orientador, algo que la IA no logra replicar plenamente, al
menos con los prompts empleados en este estudio.

Los patrones cualitativos observados permiten afirmar que las discrepancias entre 1A
y humanos no son aleatorias, sino que responden a diferencias sistematicas en los
enfoques evaluativos. La IA muestra mayor consistencia y severidad en aspectos
formales, mientras que los docentes priorizan el contenido conceptual y son mas criticos
en términos argumentativos. La [A tiende a ofrecer retroalimentaciones genéricas, menos
utiles para la mejora del estudiante, frente a comentarios humanos mads especificos y
pedagdgicos.

Este hallazgo refuerza la necesidad de considerar ambos tipos de evaluacion como
complementarios, mas que equivalentes o sustitutos, y sugiere la conveniencia de
enriquecer los sistemas automatizados con guias contextuales y criterios cualitativos mas
elaborados.

6. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Los resultados de esta investigacion confirman que, si bien existe una correlacion
moderada y significativa entre las evaluaciones realizadas por docentes humanos y por el
sistema de inteligencia artificial (ChatGPT), persisten discrepancias relevantes en la
aplicacion de ciertos criterios, especialmente aquellos vinculados a aspectos formales
(estructura, redaccion, presentacion) y a dimensiones mas interpretativas (relevancia del
tema, formulacioén de conclusiones).

Este hallazgo se alinea con estudios previos que han sefialado las limitaciones de la IA
para captar aspectos cualitativos complejos, como la argumentacion critica, la
originalidad o la pertinencia contextual. Por ejemplo, Dikli (2006) y Perelman (2020)
advertian que los sistemas automatizados tienden a favorecer la correccion superficial de
los textos, otorgando puntuaciones elevadas incluso a contenidos incoherentes si estos
estan bien redactados. En contraste, en nuestro estudio los docentes penalizaron con
claridad la falta de profundidad analitica, incluso en trabajos formalmente correctos.

Asimismo, la correlacion observada entre IA y evaluadores humanos coincide con los
resultados de Lopez de Ramos et al. (2025) y Kincl et al. (2024), quienes identificaron
niveles de acuerdo moderado al evaluar tareas escritas académicas complejas,
especialmente cuando se usaban rubricas estandarizadas. En nuestro caso, el uso de una
rubrica comin parecio favorecer la convergencia parcial en las puntuaciones, aunque no
logro eliminar completamente las diferencias de enfoque entre evaluadores.

En cuanto a los criterios formales, la IA resulto mas estricta que los evaluadores
humanos, en tanto que penalizé con mas severidad deficiencias en la redaccion y
estructura. Este resultado coincide con los hallazgos encontrados en los trabajos de Kooly
y Yusuf (2025) y Saborido-Fernandez et al. (2024), quienes sefialaron que ChatGPT
tiende a aplicar criterios de correccion formal de forma mas estricta que los evaluadores
humanos. En linea con ello, en nuestro estudio la IA asigné6 puntuaciones
significativamente mas bajas en los items 8 y 9, penalizando deficiencias formales con
mayor rigurosidad que los docentes, quienes en algunos casos las relativizaron en funcién
de la calidad conceptual del trabajo.

Por ultimo, la observacion de que los comentarios de la IA resultan mas genéricos y

menos utiles como retroalimentacion coincide con lo reportado por Garcia-Varela et al.
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(2025) y Kincl et al. (2024), quienes destacaron la necesidad de enriquecer los prompts y
las guias proporcionadas a los modelos de IA para mejorar la especificidad y relevancia
de sus observaciones.

En conjunto, estos resultados refuerzan la idea de que la evaluacién automatizada
puede complementar, pero no reemplazar, el juicio humano en la valoracion de trabajos
académicos complejos. Las coincidencias observadas en ciertos criterios sugieren que la
IA puede ser util como herramienta de apoyo, siempre que se reconozcan sus limitaciones
y se integre de forma critica dentro del proceso evaluativo.

Este estudio aporta evidencias relevantes sobre la correspondencia entre las
evaluaciones de docentes y de la IA en la valoracion de trabajos académicos, sin embargo,
presenta también ciertas limitaciones que condicionan el alcance de los resultados.

En primer lugar, en el estudio cada TFM fue evaluado por un solo evaluador y una sola
ronda de evaluacion por parte de la IA. Esta decision metodologica permitié mantener la
coherencia del procedimiento, pero limita la generalizacion de los hallazgos, ya que no
se exploran posibles variaciones entre diferentes evaluadores humanos ni entre distintas
respuestas del sistema de TA. Siguiendo los argumentos planteados por Kroli y Yusuf
(2025), se optd por no incluir multiples evaluadores ni rondas adicionales de IA porque
todo ello podria introducir sesgos adicionales, errores humanos o inconsistencias. Aun
asi, futuros trabajos deberian considerar la triangulacion de evaluaciones con mas de un
docente y con diversas iteraciones de la IA para analizar la estabilidad y fiabilidad de los
resultados.

Otra limitacion del trabajo se relaciona con el idioma. La evaluacion se realizdé en
espafiol y la representatividad de este idioma en los corpus utilizados para entrenar a la
IA podria ser menor que la del inglés, lo que puede haber afectado parcialmente la
capacidad del modelo para evaluar los trabajos con la misma precision. Esta circunstancia
sugiere la necesidad de realizar investigaciones comparativas en diferentes lenguas para
examinar si la eficacia de la IA en la evaluacion académica varia en funcion del idioma.

Por ultimo, se decidié utilizar la misma rubrica para evaluar todos los TFM,
independientemente de la disciplina o el tipo de trabajo. Esta decision garantiza la
consistencia en la comparacion entre la TA y el evaluador humano, pero ha supuesto
simplificar las particularidades de cada area de conocimiento. Tal como sefiala Hyland
(2013), cada disciplina genera TFM con géneros, objetivos y expectativas propios, lo que
exige criterios de evaluacion ajustados a su especificidad. Por ello, seria relevante disefiar
rubricas especificas para cada disciplina y tipo de TFM en futuras investigaciones.

Ademas, a partir de los resultados obtenidos, se abren dos lineas de proyeccion
adicionales: (1) perfilar los descriptores de aquellos items en los que se observaron
discrepancias entre [A y humanos, con el fin de reducir la distancia entre ambos tipos de
evaluacion; y (2) ampliar el analisis a los items en los que no se detectaron diferencias
cuantitativas, explorando si los comentarios y la retroalimentacion cualitativa revelan
divergencias sutiles. Estas aproximaciones permitirian comprender mejor los patrones de

convergencia y divergencia y avanzar hacia modelos hibridos de evaluacion mas precisos.
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ANEXO 1

Prompt utilizado en la interacciéon con el programa

Se redacto el siguiente prompt como instrucciones al programa:

Debes repasar la rubrica que esta cargada en un documento. Segun la rabrica, debes evaluar el

texto que se te cargue en cada conversacion. En tu feedback comentaras aspectos relacionados con

la ribrica. Para cada ensayo, es esencial:

Comprension critica: El ensayo debe reflejar una comprension profunda y critica de
los textos asignados por el/la docente.

Relacion de conceptos: Se debe identificar y establecer conexiones claras entre
diferentes conceptos presentados por los autores de los textos.

Postura personal: A lo largo del ensayo, se debe presentar y justificar una postura
propia en relacion con la problemética abordada en los textos.

Reconocimiento de ideas principales: Es crucial identificar y destacar las ideas
principales y posturas de los autores, asi como evaluar y relacionar los aportes de las
diferentes fuentes consultadas.

Organizacion: Las ideas deben presentarse de manera estructurada y coherente,
siguiendo una légica argumentativa clara.

Formato y convenciones: El ensayo debe ser redactado siguiendo las convenciones
propias del contexto académico, respetando la normativa APA 7 y garantizando el

cumplimiento de todos los indicadores estipulados en la ribrica proporcionada.

Sin embargo, los items que debes valorar y retroalimentar son los de la ribrica.
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