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12.
CoMPARACION ENTRE LA EVALUACION DOCENTE Y LA
REALIZADA POR UN MODELO DE LENGUAJE EXTENSO

INTRODUCCION

La digitalizacion en el ambito educativo ha facilitado la integraciéon de inteligencia artificial
(IA) en procesos como la ensefianza, el aprendizaje y la evaluacién. Los modelos de lenguaje
extenso (LLM, por sus siglas en inglés) generan y analizan texto con coherencia y precision
cada vez mayores (Stasuik, 2025). Esta tecnologia permite automatizar la calificacién de
trabajos escritos, lo que reduce la carga laboral del personal docente y proporciona retro-
alimentacion al estudiantado.

La evaluacion de respuestas abiertas presenta desafios debido a la diversidad del len-
guaje y la subjetividad en su interpretacion (Yavuz et al., 2024). Mientras que el profesorado
emplea criterios explicitos e implicitos basados en su experiencia, los LLM utilizan patrones
linglisticos y semanticos derivados de grandes conjuntos de datos textuales para calificar.
Esta situacion genera cuestiones relacionadas con la consistencia, equidad y validez de
las calificaciones producidas por IA en comparacién con las evaluaciones humanas (Mok
et al., 2025).

Este estudio examind el grado de concordancia y las diferencias entre la evaluaciéon
realizada por un docente y por un LLM en reactivos de la unidad de aprendizaje llamada
Temas selectos de optimizacion. Dicha unidad incluye, entre otros temas, la optimizacion
mediante métodos heuristicos, un concepto que se presta a diversas formulaciones y que
se utiliza para evaluar la sensibilidad y precision de un evaluador automatico.

OBUETIVO GENERAL

Comparar la valoracion de un modelo de lenguaje extenso y de un docente en la ca-
lificacion de ejercicios y preguntas sobre optimizacién con métodos heuristicos, con el fin
identificar patrones de concordancia, sesgo y discrepancia.

(15011
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PREGUNTAS DE INVESTIGACION
Las principales preguntas que busca responder este proyecto de investigacion son:

1. ¢ Existe correlacion significativa entre las calificaciones del LLM y las del docente?
2. ¢Qué patrones de sesgo o discrepancia se observan en la calificacion del LLM?

3. ¢Qué implicaciones tienen estos resultados para la evaluacién asistida por IA en
educacién superior?

METODO DE INVESTIGACION

PARTICIPANTES

Se incluyeron 50 estudiantes inscritos en la asignatura Temas selectos de optimizacion

durante el semestre enero-junio 2025.
INSTRUMENTOS

Los estudiantes que participaron en el instrumento de evaluacién respondieron tres
reactivos, mediante una tarea designada en el equipo de la clase en la plataforma de Micro-
soft Teams. El primero de los reactivos corresponde a la pregunta abierta: a) Defina qué es
un método heuristico. Los siguientes dos ejercicios fueron: b) Considerando que los nodos
de la Tabla 1 tienen la forma (coordenada x, coordenada y demanda), y que cada grupo
tiene una capacidad de 70, utilice la heuristica de barrido para formar grupos de nodos.
Utilizando distancias euclidianas resuelva el problema del agente viajero para el primer
grupo utilizando busqueda tabu.

EZ?(I:; 1de/ gjercicio b, coordenada x, coordenada y demanda
Listado uno de Listado dos de Listado tres de Listado cuatro de
ejercicios ejercicios ejercicios ejercicios
0,-2,17) (-3, -2, 16) (1.6,-2.5, 14) (0.8,1.2,16)
(-3,5, 18) 4, 4, 22) (3,1, 24) (1.4,3.1,18)
4,1, 21) (3, 2, 20) (1,-6,17) (6, 8, 11)

c) Existen once localidades en un estado. Se desea construir una minima cantidad
de estaciones de bomberos para asegurar que por lo menos una estacion ente dentro de
15 minutos (tiempo de viaje entre ciudades adyacentes) de cada ciudad. Plantee un vector

I [151]
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valido de solucion. Analice si existen columnas dominadas. El esquema de resolucion se

muestra en la Figura 1.

Figura 1
Esquema para la resolucion del gjercicio ¢

PROMPT DE EVALUACION

Para el primer reactivo se planteé el siguiente prompt en ChatGPT 4: “Si la mejor
respuesta (7 puntos) es: ‘método de solucién para problemas complejos basado en la ex-
periencia que permite encontrar soluciones aproximadas en un tiempo razonable’, asigna

de 0 a 7 puntos a cada respuesta siguiendo la rubrica proporcionada”.

Para el segundo ejercicio se planted la siguiente instruccién: “Considerando un maximo
de quince puntos, donde cinco se otorgan por realizar las agrupaciones de manera correcta,
incluyendo los angulos para el método de barrido, otros cinco para la tabla de distancias
euclidianas y los ultimos cinco en la realizacién correcta de una iteracion de busqueda tabu,

asigna puntuaciones adecuadas para cada respuesta siguiendo el archivo de solucién guia”.

Para el ejercicio ¢ el prompt proporcionado al LLM para la evaluacién fue: “Otorgando
un maximo de 10 puntos posibles, designe cinco a la verificacidn de un vector de solucién
vélido y cinco a la revision de columnas dominadas de acuerdo con las soluciones propor-
cionadas en el archivo anexado”.

ANALISIS DE DATOS

El analisis comparativo entre las calificaciones del docente y las emitidas por el LLM
se realizd mediante los siguientes estadisticos:

(15211
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Diferencia absoluta promedio

La diferencia absoluta promedio mide la magnitud promedio de las discrepancias entre

las puntuaciones otorgadas por el LLM y las del docente, ignorando el signo de la diferencia.

donde xi son las calificaciones del LLM y yi las del docente. Valores bajos indican alta
similitud en las puntuaciones (Willmott & Matsuura, 2005).
Sesgo promedio

El sesgo promedio cuantifica la tendencia sistematica del LLM a sobrestimar o sub-
estimar las calificaciones en comparacion con el docente.

Un sesgo positivo indica que el LLM asigna, en promedio, puntuaciones mayores que

el docente; un sesgo negativo indica lo contrario (Jolliffe, 2011).

Prueba de normalidad de Shapiro-Wilk

La prueba de Shapiro-Wilk determina si una muestra sigue una distribucién normal
(Shapiro & Wilk, 1965). Su estadistico de prueba se define como:

[1563 ]
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donde:
X(i) son los valores ordenados de la muestra.
X representa la media de la muestra.

ai son coeficientes calculados a partir de la varianza y la media de una distribucion
normal.

n es el tamano de la muestra.

Si el p-valor asociado a W es menor que un nivel de significancia (a), se rechaza la
hipotesis de normalidad.

Si los datos no muestran una distribuciéon normal, para comparar la relacion entre dos

muestras, se debe emplear el coeficiente de correlacién de Spearman.

Coeficiente de correlacion de Spearman

El coeficiente de correlacion de Spearman (p) evalua la relacidn monétona entre dos
variables con los rangos de los datos.

donde di es la diferencia entre los rangos de xi y yi (Spearman, 1904).

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

La prueba de rangos con signo de Wilcoxon se utiliza cuando las diferencias entre dos
mediciones relacionadas no siguen una distribucién normal. Es una prueba no paramétrica
que compara las medianas de dos conjuntos de datos apareados. Consiste en calcular las
diferencias entre pares de observaciones, eliminar las que sean cero, ordenar las diferen-
cias absolutas de menor a mayor, asignarles un rango y un signo segun la direccion de la
diferencia, y finalmente sumar por separado los rangos positivos y negativos. El estadistico
de prueba V se define como el menor de dichas sumas.

[154 ] NUE
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Donde R+ y R- representan la suma de rangos positivos y negativos, respectivamente
(Wilcoxon, 1945).

3. ResuLTADOS
PUNTUACIONES COINCIDENTES
En los tres reactivos examinados se tomd en cuenta el nUmero de coincidencias en

la puntuacién asignada. Se considerd un total de cincuenta respuestas analizadas. Los

resultados correspondientes se presentan en la Tabla 2.

Tabla 2
Numero de coincidencias de evaluacion entre el docente y el modelo de lenguaje extenso
Reactivo a Reactivo b Reactivo c
35 31 41

EsTADISTICA DESCRIPTIVA

Se calcularon las medidas de tendencia central y dispersidn para las calificaciones
otorgadas por el LLM y por el docente en cada uno de los tres reactivos evaluados. Para
cada par de calificaciones (LLM-Docente) se obtuvieron la media y la desviacion estandar,
las cuales pueden ser encontradas en la Tabla 3, con el fin de caracterizar el nivel promedio
y la variabilidad de las puntuaciones.

Tabla 3
Estadisticas descriptivas de las evaluaciones
Evaluacion LLM a Docente a LLM b Docente b LLMc Docente ¢
Media 2.9 2.66 8.84 8.58 5.36 5.3
Desviacion 1.233 1.287 4.077 4.081 2.529 2.667
estandar

It Ml [165]
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3.3. HisTocrRAMAS

En la pregunta abierta, tanto el LLM como el docente asignaron la mayoria de las
calificaciones dentro del rango de 1 a 3 puntos, con una asimetria leve hacia la derecha. El
patron de dispersion es comparable entre ambos evaluadores; sin embargo, el LLM muestra
una frecuencia ligeramente mayor de puntajes en el rango de 3 puntos, lo que corresponde
al sesgo positivo identificado en el analisis descriptivo y representado en la Figura 2.

Figura 2
Histograma de la distribucion de evaluaciones del gjercicio a

En el ejercicio b, las distribuciones de calificaciones del LLM y del docente son visual-
mente semejantes, con valores dispersos en todo el rango de 3 a 15 puntos. En la Figura
3, se puede observar los picos en las puntuaciones altas y bajas, lo que indica que ambos
evaluadores identificaron claramente tanto respuestas completas como incompletas. No
obstante, el LLM muestra una ligera tendencia a asignar calificaciones mas elevadas en los
extremos superiores, lo que refuerza el sesgo positivo identificado en el analisis estadistico.

Figura 3
Histograma de la distribucion de evaluaciones del ejercicio b

(1561
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En el ejercicio ¢, las calificaciones de ambos evaluadores estan distribuidas de forma
relativamente uniforme en todo el rango de 0 a 10 puntos, sin una concentracion clara en
valores especificos. La similitud en la forma de ambas distribuciones, se puede observar

en la Figura 4, la cual sugiere un alto grado de coincidencia en la evaluacion.

Figura 4
Histograma de la distribucion de evaluaciones del gjercicio ¢

RESULTADOS DEL ANALISIS

Diferencia absoluta promedio

El analisis de la diferencia absoluta promedio entre las calificaciones del LLM y del
docente mostré valores bajos en los tres reactivos, con 0.48 en R1, 0.38 en R2 y 0.18 en
R3. Estos resultados indican que, en promedio, las discrepancias en magnitud fueron me-
nores a medio punto, lo que evidencia una alta similitud en las puntuaciones emitidas por
ambos evaluadores. La reduccion progresiva de R1 a R3 sugiere que la coincidencia en las
calificaciones fue mayor en los ejercicios practicos que en la pregunta abierta.

Sesgo promedio

El sesgo promedio fue positivo en todos los casos (+0.24 en R1, +0.26 en R2 y +0.06
en R3), lo que revela una tendencia consistente del LLM al asignar calificaciones ligeramente
superiores a las del docente. No obstante, la magnitud de este sesgo es pequenia, o que
indica que la sobreestimacién no es sustancial. El sesgo mas alto se observé en R2, lo que
podria asociarse con una mayor valoracion del LLM a las soluciones de optimizacién en
comparacion con la evaluacién docente.

[157 ]
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Prueba de normalidad de Shapiro-Wilk

Se aplicé la prueba de Shapiro-Wilk a las diferencias entre las calificaciones del LLM y
las del docente con el fin de evaluar el cumplimiento del supuesto de normalidad requerido
por ciertos métodos estadisticos paramétricos. La hipétesis nula de esta prueba plantea
que los datos provienen de una distribucién normal, mientras que la hipdtesis alternativa

establece que la distribuciéon es no normal.

En los tres reactivos, los valores p fueron extremadamente bajos (R1: p = 3.6 x 10°8;
R2:p =~ 3.0 x 10°%; R3: p = 1.0 x 1071, todos muy inferiores al nivel de significancia a = 0.05.
Esto llevd a rechazar la hipotesis de normalidad con alto grado de certeza, concluyéndose
que las diferencias presentan distribuciones no normales. Esta condiciéon puede deberse
a asimetria, curtosis elevada o la existencia de valores atipicos que afectan la forma de la
distribucion.

La ausencia de normalidad afecta la eleccion de la prueba de comparacién de medias
(descartando la t de Student) e influye en la seleccidon del coeficiente de correlacién mas
apropiado. Dado que el coeficiente de Pearson asume normalidad y linealidad en los datos,
su interpretacion bajo distribuciones no normales puede ser menos fiable y mas sensible a
valores extremos. Por ello, se priorizd el uso del coeficiente de Spearman, que se basa en
rangos y no en los valores crudos, lo que lo hace robusto frente a distribuciones no norma-
les y valores atipicos, ademas de ser adecuado para medir relaciones mondtonas que no

necesariamente son lineales.

Coeficiente de correlacion de Spearman

El andlisis de correlacion de Spearman (p) mostré asociaciones positivas altas en to-
dos los reactivos: p = 0.667 en R1, p = 0.988 en R2 y p = 0.983 en R3, todas con p < 0.001.
Estos resultados indican que, aunque en la pregunta abierta la coincidencia en el orden de
las calificaciones es moderada-alta, en los ejercicios practicos la correspondencia en la
jerarquia de las evaluaciones entre LLM y docente es practicamente perfecta. Esto sugiere
que, a medida que el formato de la tarea se vuelve mas estructurado, la consistencia relativa

entre evaluadores aumenta notablemente.

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

Dado que la prueba de Shapiro-Wilk evidencié ausencia de normalidad en las diferen-
cias, se utilizé la prueba no paramétrica de rangos con signo de Wilcoxon para comparar
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las calificaciones del LLM y del docente en cada reactivo. En la pregunta abierta se obtuvo
un estadistico V =31.0 con p = 0.092, lo que indica que no hay diferencias estadisticamente
significativas entre ambos evaluadores. En el primer ejercicio b de optimizacion b, el esta-
distico fue V = 30.0 con p = 0.0029, mostrd diferencias significativas a favor de puntuacio-
nes mas altas por parte del LLM. Finalmente, en el segundo ejercicio ¢ el resultado fue V =
15.0 con p = 0.317, sin diferencias significativas. Estos resultados confirman que, salvo en
R2, las calificaciones emitidas por el LLM y el docente son estadisticamente equivalentes,

aunque con ligeras variaciones en magnitud.

4. DiscusionN

Los resultados evidencian una elevada concordancia entre las calificaciones asignadas por
el LLM y el docente en los tres reactivos analizados, con diferencias absolutas promedio
inferiores a medio punto. Las correlaciones de Spearman se ubicaron entre valores modera-
dos-altos (o = 0.667 en R1) y muy altos (o > 0.98 en R2 y R3). Este resultado es consistente
con investigaciones previas que indican que los LLM reproducen criterios de evaluacion
con mayor uniformidad en ejercicios estructurados, mientras que en preguntas abiertas la

interpretacion semantica y el peso de criterios implicitos tienen mayor relevancia.

Por otro lado, el sesgo positivo identificado en los tres reactivos, aunque de baja
magnitud, indica que el LLM presenta una ligera tendencia a sobreestimar las respuestas
en comparacién con el docente. Este comportamiento es coherente con investigaciones
que sugieren que los modelos de lenguaje, al priorizar la coherencia y completitud textual,
pueden otorgar valor adicional a elementos formales incluso si el contenido presenta defi-
ciencias sustantivas.

Asimismo, la prueba de Wilcoxon evidencio que, salvo en el ejercicio b, no existen
diferencias estadisticamente significativas entre las evaluaciones del LLM y las del docente.
La discrepancia en este caso podria atribuirse a la forma en que el LLM interpreta los criterios
técnicos del problema de optimizacién, particularmente en la ponderacién de procedimientos

parciales correctos, mientras que el docente pudo aplicar criterios mas estrictos.

En conjunto, los hallazgos respaldan la viabilidad del uso de LLM como herramienta
de apoyo a la evaluacion, especialmente en contextos donde las tareas poseen un formato
claro y criterios de calificacion bien definidos. No obstante, la presencia de sesgo positivo y
la menor concordancia en reactivos abiertos sugieren la necesidad de calibrar los prompts y
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validar periodicamente los resultados frente a la evaluacion humana para garantizar equidad

y alineacion con los estandares académicos.

CONCLUSIONES

El estudio realizd una comparacion entre la evaluacion de un docente y un modelo de lenguaje
en una unidad de aprendizaje sobre optimizacién por métodos heuristicos. Se observé un
alto nivel de coincidencia en las calificaciones, especialmente en ejercicios practicos con
criterios estructurados. El modelo de lenguaje asigné puntuaciones ligeramente superiores

a las del docente, un aspecto relevante para considerar en su uso.

Se concluye que los LLM pueden ser incorporados como recurso complementario
en procesos de evaluacion, reduciendo la carga de trabajo docente con retroalimentacion
rapida al estudiantado. Sin embargo, su uso debe acompanarse de calibraciones especifi-
cas, revision por parte del profesorado y disefio cuidadoso de las instrucciones de evalua-
cion, especialmente en actividades que involucren respuestas abiertas o interpretaciones
conceptuales.

Como lineas futuras, se propone ampliar la muestra a diferentes asignaturas y niveles
académicos, asi como explorar la combinacién de evaluacidon automatica y revisién docente
en un esquema hibrido que maximice precision, eficiencia y equidad en la valoracién del

aprendizaje.
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