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Resumen

El aumento en la matricula universitaria, impulsado por la implementacion de clases en modalidad
online, ha generado un incremento significativo en el nimero de tesis de pregrado presentadas para
su evaluacion. En una universidad con presencia regional, la disponibilidad de aproximadamente
veinte docentes para revisar mas de trescientas tesis anualmente dificulta garantizar un proceso de
evaluacion exhaustivo y homogéneo. Este estudio tuvo como objetivo comparar el desempeiio del
juicio humano y de la inteligencia artificial en la revisién de tesis de pregrado pertenecientes a
diversas areas disciplinares. Se adopté un enfoque positivista, con un disefio cuantitativo y
comparativo, evaluando un total de 118 tesis mediante ambas modalidades de revision. Los
resultados iniciales evidenciaron que la inteligencia artificial otorgo calificaciones mas benevolentes
que las evaluaciones humanas. Sin embargo, tras la implementacion de ajustes metodolégicos, se
observo una tendencia de la inteligencia artificial a emitir evaluaciones ligeramente mas estrictas que
el juicio humano. Se concluye que, aunque la inteligencia artificial no reproduce de manera exacta
la calificacion otorgada por un docente, puede constituir una herramienta valiosa para el analisis y
retroalimentacion de tesis, favoreciendo la eficiencia del proceso evaluativo y contribuyendo al
aseguramiento de la calidad académica. Este aporte resulta relevante para instituciones con alta
carga de revisiones, al proponer un recurso complementario que optimiza tiempos sin comprometer
la rigurosidad del proceso.
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Abstract

The increase in university enrollment driven by the implementation of online classes has led to a
significant rise in the number of undergraduate theses submitted for evaluation. At a regional
university, the availability of approximately twenty faculty members to review more than three hundred
theses annually poses a challenge to ensuring a thorough and consistent evaluation process. This
study aimed to compare the performance of human judgment and artificial intelligence in the review
of undergraduate theses from various disciplinary areas. A positivist approach was adopted,
employing a quantitative and comparative design, and a total of 118 theses were evaluated through
both review modalities. Initial results indicated that artificial intelligence assigned more lenient grades
than human evaluations. However, after methodological adjustments were applied, artificial
intelligence tended to issue slightly stricter evaluations compared to human judgment. It is concluded
that, although artificial intelligence does not exactly replicate the grades assigned by faculty members,
it can serve as a valuable tool for thesis analysis and feedback, benefiting both faculty and students.
This contribution is particularly relevant for institutions with a high review workload, as it offers a
complementary resource that optimizes time without compromising the rigor of the evaluation
process.
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1. Introduccién

La revisién de trabajos de titulacién constituye un proceso esencial en la formacion universitaria,
pues asegura que los egresados demuestren competencias investigativas y disciplinares acordes
con los estandares académicos. En las ultimas décadas, la masificacion del acceso a la educacion
superior, potenciada por la implementacion de modalidades de ensefianza en linea, ha generado un
incremento sostenido en la matricula y, en consecuencia, en el numero de tesis de pregrado
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presentadas para su evaluacion. Este fendmeno, aunque positivo en términos de democratizacion
educativa, ha impuesto una carga considerable sobre los comités evaluadores, especialmente en
instituciones con presencia regional y recursos humanos limitados. La situacién se agrava cuando la
relacién entre el numero de revisores disponibles y la cantidad de tesis a evaluar es
desproporcionada, lo que compromete la oportunidad, exhaustividad y uniformidad del proceso
evaluativo.

En este contexto, la literatura reciente ha explorado alternativas tecnoldgicas que contribuyan a
optimizar procesos académicos sin detrimento de la calidad. Entre estas, la inteligencia artificial (1A)
ha emergido como una herramienta con potencial para asistir o complementar la labor docente en
diversas areas, desde la retroalimentacién en tareas escritas hasta la evaluacion automatizada de
contenidos académicos. Estudios previos han evidenciado que los modelos de IA pueden ofrecer
criterios de analisis coherentes, rapidos y replicables, aunque persisten interrogantes sobre su
precision, sesgos y capacidad para interpretar matices disciplinares. A pesar del creciente interés, la
comparacion sistematica entre el juicio humano y la evaluacién realizada por |A en el contexto
especifico de tesis de pregrado continua siendo limitada, lo que abre un campo de investigacion
relevante tanto para la educacién superior como para la innovacion tecnoldgica.

La necesidad de explorar este ambito se hace particularmente evidente en universidades que
enfrentan altos volumenes de revisiones con dotaciones reducidas de personal académico. En
dichas condiciones, el uso de IA podria no solo aliviar la carga de trabajo, sino también contribuir a
homogeneizar criterios y detectar areas de mejora en los trabajos estudiantiles. Sin embargo, su
implementacion requiere una validacion rigurosa que considere la variabilidad entre disciplinas, la
naturaleza de los criterios de evaluacion y las posibles divergencias con la valoracién humana. El
presente estudio se inserta en este escenario, planteando la necesidad de establecer evidencias
empiricas que permitan dimensionar la concordancia y discrepancia entre ambos enfoques
evaluativos.

El problema de investigacion que guia este trabajo se centra en determinar en qué medida el juicio
emitido por la inteligencia artificial difiere o coincide con el juicio humano en la revision de tesis de
pregrado pertenecientes a diversas areas del conocimiento, considerando que el volumen anual de
trabajos supera ampliamente la capacidad operativa de los revisores disponibles. El objetivo general
consiste en comparar, mediante un analisis estadistico, las evaluaciones de tesis realizadas por
docentes y por IA, identificando patrones de coincidencia y divergencia, asi como posibles ajustes
para optimizar la herramienta tecnoldgica.

Metodolégicamente, el estudio adopta un paradigma positivista, con un enfoque cuantitativo y disefio
comparativo, evaluando un conjunto de 118 tesis a través de ambas modalidades de revisién. Los
datos obtenidos se someten a pruebas estadisticas que permiten contrastar las diferencias y
similitudes entre los dos métodos, buscando no solo establecer niveles de concordancia, sino
también identificar tendencias hacia evaluaciones mas benevolentes o mas estrictas por parte de la
IA.

El aporte potencial de esta investigacién radica en ofrecer evidencia empirica que permita
fundamentar la integracion de herramientas de IA en procesos de evaluacion académica de alta
exigencia, optimizando tiempos y recursos sin comprometer la rigurosidad. Asimismo, sus resultados
pueden servir de referencia para el disefio de politicas institucionales que incorporen la tecnologia
como apoyo a la labor docente, fortaleciendo la calidad de la educacién superior en entornos con
alta demanda de revisién y limitaciones de personal. Con ello, se contribuye a un debate global sobre
el papel de la inteligencia artificial en la educacién, no como sustituto del juicio humano, sino como
un complemento estratégico para la mejora continua de los procesos formativos y evaluativos.

2. Marco teodrico

La transformacion digital en la educacion superior ha generado un escenario en el que la inteligencia
artificial generativa (GenAl) se presenta como un recurso estratégico para optimizar procesos
académicos, entre ellos la evaluacion de trabajos de titulacion. La literatura reciente reconoce que la
irrupcion de herramientas como ChatGPT ha ampliado las posibilidades de apoyo a docentes y
estudiantes, ofreciendo asistencia en redaccién, revision de contenidos y generacién de
retroalimentacién (Baidoo-Anu & Owusu Ansah, 2023; Farrelly & Baker, 2023). Sin embargo, la
integracion efectiva de estas tecnologias en el contexto universitario requiere comprender sus
alcances, limitaciones y condiciones 6ptimas de uso.



En este sentido, estudios como los de Adeyele y Ramnarain (2024a, 2024b) han explorado la
incorporacion de ChatGPT en entornos de aprendizaje basado en la indagacion, destacando su
potencial para estimular el pensamiento critico, pero también subrayando la necesidad de guias
pedagdgicas claras. A nivel institucional, la transformacion digital implica no solo la adopcion de
nuevas tecnologias, sino también el redisefio de marcos normativos, competencias docentes y
modelos de interaccidon educativa (Adiwijaya et al., 2025; Rahmadi, 2024). El desarrollo de
habilidades de alfabetizacion digital en el profesorado se convierte, por tanto, en un requisito
fundamental para garantizar la pertinencia de la implementaciéon (Mardiana, 2024).

Diversos enfoques han documentado aplicaciones concretas de la IA en la educacién superior,
abarcando desde la asistencia en la ensefanza de programacion (Xue et al., 2024) hasta su uso en
entornos clinicos y de formacion profesional (Durmus Sarikahya et al., 2025). Michel-Villarreal et al.
(2023) y Kazimova et al. (2025) sefialan que la IA no debe concebirse como sustituto del juicio
humano, sino como un complemento que, adecuadamente calibrado, puede mejorar la consistencia
y eficiencia de la evaluacién académica. En esta linea, Romero-Rodriguez et al. (2023) y Robles y
Ek (2024) destacan que la percepcion de utilidad por parte de los estudiantes esta vinculada a la
calidad y pertinencia de la retroalimentacion generada por la herramienta.

Las investigaciones recientes identifican tanto beneficios como riesgos asociados al uso de IA
generativa en contextos educativos. Entre los beneficios se incluyen la estandarizacion de criterios,
la reduccion de carga de trabajo docente y el apoyo a la escritura académica (del Mar Sanchez Vera,
2024; Memon & Kwan, 2025). No obstante, se advierten riesgos relacionados con sesgos
algoritmicos, errores de contenido y sobredependencia tecnoldgica (Chiappe et al., 2025; Reyes et
al., 2025). La confianza en las evaluaciones generadas por |A depende, en gran medida, de la
transparencia de los procesos y de la presentacion de la incertidumbre asociada a sus resultados
(Reyes et al., 2025).

En el ambito de la gestidon educativa, Sposato (2025) propone una taxonomia para la integracion de
la IA en liderazgo educativo, mientras que Pycka y Zastempowski (2025) evidencian cémo las
técnicas de aprendizaje automatico pueden optimizar auditorias y procesos de control académico.
Estas perspectivas refuerzan la idea de que la incorporacion de IA en la revision de tesis requiere no
solo un enfoque técnico, sino también una estrategia de gobernanza institucional que asegure
calidad y equidad.

Modelos como el Stimulus-Organism-Behavior-Consequence (Biswas et al., 2025) han sido
aplicados para explicar la intencién de uso y recomendacién de ChatGPT, destacando que la
adopcién de la herramienta depende tanto de factores tecnolégicos como de la experiencia del
usuario. Por otra parte, Rahiman y Kodikal (2024) subrayan que el éxito de la IA en educacién radica
en su integracion en un ecosistema de aprendizaje mas amplio, donde se articule con metodologias
activas y objetivos formativos claros.

En términos macro, organismos internacionales como la OCDE (2021) han sefialado que la
transformacion tecnolégica en educacion debe ir acompanada de politicas que fortalezcan la equidad
en el acceso y el desarrollo de competencias digitales. Esto es coherente con el planteamiento de
Zahari et al. (2018), quienes proponen un modelo de “universidad del futuro” sustentado en la
convergencia entre innovacién tecnolégica, pedagogia y gestion institucional.

En sintesis, la literatura revisada converge en que la IA generativa, y en particular ChatGPT, ofrece
un potencial significativo para optimizar procesos de evaluacion en educacién superior, siempre que
su implementacion esté respaldada por un marco pedagdgico sélido, politicas institucionales claras
y mecanismos de validacién que garanticen la fiabilidad de sus resultados. Este cuerpo de evidencia
justifica la pertinencia de investigaciones que comparen, de manera empirica y rigurosa, la
concordancia y divergencia entre el juicio humano y la IA en la revisidn de tesis de pregrado.

3. Metodologia

El presente estudio se enmarcd en el paradigma positivista, adoptando un enfoque cuantitativo
orientado a la medicioén objetiva y la comparacion de resultados entre dos modalidades de evaluacién
de tesis de pregrado: juicio humano e inteligencia artificial. El disefio fue de tipo comparativo no
experimental y de corte transversal, dado que se analizaron datos recolectados en un unico momento
temporal, sin manipulacién de variables independientes, con el propdsito de identificar patrones de
coincidencia y divergencia entre ambos métodos evaluativos.



La investigacién se desarrolldé en una universidad con presencia regional, caracterizada por un alto
volumen anual de tesis de pregrado y una disponibilidad limitada de docentes revisores. La muestra
estuvo compuesta por 118 tesis defendidas en distintas areas disciplinares, seleccionadas mediante
un muestreo no probabilistico por conveniencia (se utilizaron las tesis que la universidad
proporciono). Se descartaron aquellas tesis que estaban incompletas y aquellas que no contaban
con nota final. Los criterios de inclusiéon consideraron trabajos completos que hubiesen sido
evaluados formalmente por al menos dos docentes bajo criterios institucionales vigentes. Se
excluyeron tesis con evaluaciones incompletas o sin registro de la calificacién final emitida por el
comité evaluador. Las tesis proporcionadas por la universidad se encontraban revisadas y calificadas
por los revisores humanos, los cuales fueron un total de 20 (en total de todas las diciplinas). Se
desconoce el numero de revisores por diciplina.

Para la recoleccion de datos se emplearon dos instrumentos principales: (1) un conjunto de prompts
estandarizados disefiados para la plataforma ChatGPT-5 segun la actualizacién realizada en el 2025,
estructurados a partir de la rubrica institucional de evaluacion de tesis, con el fin de garantizar
consistencia en la retroalimentacion y en la asignacion de calificaciones por parte de la I1A; y (2) una
tabla de comparacion que registré las calificaciones otorgadas por los revisores humanos y por la 1A
para cada tesis, organizada por criterios evaluativos y calificacion final. La discrepancia de las notas
la universidad las considero como informaciéon complementaria, las calificaciones finales fueron las
consideradas por los revisores humanos. El primer prompts utilizando para calificar las evaluaciones
consistia en dos etapas primero se cargaba un textos que traia una serie de instrucciones (como se
muestra en la figura 1) y posterior a eso se cargaba un archivo que contenia la rabrica de evaluacion.
El primer prompts utilizado es el que se presenta en la figura 1)

Actia como un profesor universitario con experiencia en direccion y evaluacién de tesis de
pregrado en [nombre del programa, por ejemplo: Derecho, Psicologia, Ingenieria eléctrica,
Ingenieria en minas, etec].

Tu tarea es revisar el siguiente capitulo de una tesis de pregrado. Usa los criterios de la rubrica
que te entregaré y adapta tu retroalimentacion considerando el contexto de un estudiante que
esta en su proceso formativo final.

Evalua el texto segun los siguientes criterios y la siguiente rubrica.
1 Criterios:
Claridad y coherencia del planteamiento del problema
- Pertinencia del marco teérico y uso de fuentes académicas
- Adecuacion de la metodologia al problema de investigacion
- Analisis de resultados: profundidad, interpretacion y uso de evidencias
- Conclusiones: vinculo con objetivos, aportes y limitaciones
- Redaccion académica: estilo, gramatica y citacion

2. Asignha una calificacién cualitativa a cada criterio (Excelente, Bueno, Regular, Débil) y
cuantitativa (segun el puntaje de la rubrica), para finalmente presentarle una calificacién en
relacion al puntaje.

3. Entrega retroalimentacion especifica por cada criterio evaluado. Sé claro, pedagdgico y
fomenta la mejora del texto.

4. Considera que la mision, visién y valores de la universidad son [ *aqui se debe ingresar la
mision, vision y valores de la universidad®]

5. Considera el perfil de egreso de la carrera del estudiante la cual es [ *Insertar aqui el perfil de
egreso’]

6. Finalmente, haz una sintesis general con recomendaciones finales.

7. La evaluacion debe ser en base a esta rubrica [*Insertar o adjuntar la rubrica*]

[*Inserta aqui el texto del capitulo o seccion de tesis*]

Figura 1: Primer prompt utilizado para evaluar las tesis. Elaboracién propia.



Se debe considerar que el procedimiento a seguir consistia en pegar el prompt llenar los datos y
adjuntar la tesis y la rubrica de evaluacion y luego se daba “Enter”.

Después del ajuste empelado, el cual consistia en una sola serie de ordenes ajustada a la nota
segun se muestra en la figura 2.

Actia como un profesor universitario experimentado y muy riguroso en la direccion y
evaluacion de tesis de pregrado en [nombre de la carrera].
Debes evaluar un capitulo de tesis siguiendo los mismos estandares, tendencia de
calificacién y exigencia que usan los docentes evaluadores de la Universidad de Aconcagua.
Calibracién segun evaluaciones humanas reales
Basado en datos histéricos de evaluaciones, las notas humanas siguen este patrén:
e Trabajos con errores graves (planteamiento confuso, fallas metodoldgicas, citas
incompletas) suelen obtener entre 3,5y 4,8.
e Trabajos aceptables pero con mejoras necesarias obtienen entre 4,9 y 5,5.
e Trabajos solidos, bien fundamentados pero no excepcionales, obtienen entre 5,6 y 6,2.
e Solo los trabajos excepcionales, sin errores y con aportes originales obtienen 6,3 a 7,0.
Aplica este patron al asignar tus calificaciones para cada criterio. No otorgues notas maximas si
hay faltas relevantes, aunque el resto esté bien logrado.
Instrucciones estrictas
1. Usa la rubrica oficial que te proporcionaré y no flexibilices criterios.
2. Aplica deducciones minimas de 0,5 puntos por cada error grave en:
o Coherencia del planteamiento del problema.
o Uso incorrecto o insuficiente de fuentes académicas.
o Metodologia mal definida o inconsistente.
o Analisis superficial o sin evidencias.
o Citacién incorrecta o incompleta.
3. Siun criterio no esta presente o esta desarrollado de forma insuficiente, asignale la
calificacion minima posible segun la rubrica.
Criterios de evaluacién
Evallia y comenta cada uno de los siguientes criterios:
e Claridad y coherencia del planteamiento del problema.
Pertinencia del marco teérico y uso de fuentes académicas.
Adecuacion de la metodologia al problema de investigacion.
Analisis de resultados: profundidad, interpretacion y uso de evidencias.
Conclusiones: vinculo con objetivos, aportes y limitaciones.
e Redaccién académica: estilo, gramética y citacién.
Formato de respuesta obligatorio
Para cada criterio, responde asi:
yaml
CopiarEditar
Criterio: [nombre del criterio]
Calificacién cualitativa: [Excelente / Bueno / Regular / Débil]
Calificacion cuantitativa: [nimero con un decimal, escala 1,0 a 7,0]
Retroalimentacién: [comentario pedagdégico detallado, explicando fortalezas, debilidades y
justificando por qué la nota no es mayor]
Sintesis final
Al final, incluye:
o Promedio final (promedio aritmético de las calificaciones cuantitativas).
¢ Evaluacién global del capitulo, manteniendo el nivel de exigencia.
¢ Recomendaciones especificas para alcanzar un nivel de excelencia.
Considera siempre:
e La mision, vision y valores de la universidad.
e El perfil de egreso de la carrera correspondiente.
[Aqui insertar la rubrica oficial y la tesis a evaluar]




Figura 2: Segundo prompt ajustado utilizado para evaluar las tesis. Elaboracién propia.

El prompt fue completado con los datos requeridos como “el perfil de egreso” o “valores, mision y
vision” para que el prompt se adapte a las caracteristicas particulares de la universidad y de la
carrera. Junto con lo anterior se adjunta la rabrica con la que se evaluar la tesis, la cual es particular
a la facultad que corresponde. Por ejemplo para la facultad de salud, se utiliz6 una rubrica particular
para la carrera de enfermeria o kinesiologia y para la facultad de ingenieria, se utilizé una rubrica
correspondiente a carreras como ingenieria eléctrica e ingenieria en minas. A continuacion se
presenta un extracto de la rubrica utilizada para ingenieria. El fracmento de la rdbrica que se presenta
corresponde a la presentacion del problema.

Criterios de evaluacion: Planteamiento del problema
Dimensidén evaluada: Claridad, contextualizacion y justificacion del problema

Puntaje |Descripcion del nivel excelente
maximo (|(100%)

El problema esta redactado de forma
2 puntos ||precisa, directa y comprensible; no
presenta ambigledades.

Se situa adecuadamente el problema
en un contexto académico, social o
profesional, delimitando espacio y
tiempo si corresponde.

Se evidencia que el problema
responde a una situacion concreta,
relevante y/o a un vacio tedérico o
practico identificable.

El planteamiento se vincula
l6gicamente con los objetivos
generales y especificos; existe
coherencia en el enfoque.

La relevancia del problema se
argumenta con apoyo en literatura
cientifica o datos empiricos; incluye
referencias pertinentes y actualizadas.

Indicador

1. Claridad en la redaccion
del problema

2. Contextualizacion
(temporal, geografica y 2 puntos
disciplinar)

3. Vinculacion con una
necesidad real o vacios 2 puntos
del conocimiento

4. Relacién clara con los
objetivos y preguntas de |2 puntos
investigacion

5. Justificacion del
problema con respaldo 2 puntos
tedrico o empirico

Nivel Excelente (9-10 puntos)
El problema esta claramente formulado, contextualizado y justificado con
base tedrica o empirica. Muestra una comprension profunda del area de

estudio y su relevancia investigativa.
Figura 3: Rubrica de la presentacién del problema. Elaboracién propia.

El procedimiento de recoleccion se llevd a cabo en tres fases. En la primera, se recopilaron las
versiones digitales de las tesis y las calificaciones humanas correspondientes, asegurando que los
datos estuvieran completos y anonimizados. En la segunda, cada tesis fue procesada en ChatGPT
mediante los prompts previamente disefiados, obteniendo un informe evaluativo y una calificacion



global segun la rubrica. En la tercera, se consolidaron los resultados en la tabla comparativa,
generando un unico archivo de datos para el analisis estadistico.

El analisis de datos se efectué combinando herramientas de inteligencia artificial y software
estadistico. Inicialmente, ChatGPT-5 se emple6 como asistente de analisis para generar
observaciones cualitativas estructuradas que complementaran la calificacion cuantitativa.
Posteriormente, los datos fueron procesados en Jupyter Notebook utilizando bibliotecas como
pandas y matplotlib para la depuracion, organizacion y visualizacion de resultados. Asimismo, se
utilizé RStudio para realizar pruebas estadisticas de comparacién, incluyendo medidas de
concordancia interevaluador (indice Kappa) y analisis correlacional (coeficientes de Pearson y
Spearman), con un nivel de significancia de 0,05.

En cuanto a las consideraciones éticas, el estudio cumplidé con los principios establecidos en la
Declaracion de Helsinki para investigaciones con datos de caracter académico. Todos los
participantes implicados en la entrega de tesis y revision otorgaron su consentimiento informado para
el uso de la informacion con fines de investigacion. Se garantiz6 el anonimato de los autores de las
tesis y de los revisores humanos, asi como la confidencialidad de las calificaciones. El protocolo de
investigacion fue evaluado y aprobado por el comité de ética de la institucion, asegurando el
cumplimiento de las normativas nacionales e internacionales aplicables a estudios en educacion
superior.

La evaluacion y revision de las tesis se dividid en cinco fases donde la primera fase concite en la
revision humana de las tesis, en esta etapa el docente guia le da una nota al trabajo de la tesis del
alumno; la segunda fase corresponde a en la recoleccion de la tesis y la nota dada por el profesor
para el estudio; la tercera fase corresponde a la evaluacién de la tesis por medio de inteligencia
artificial, donde se incorpora en la interfaz de la IA la tesis el prompts y la rubrica correspondiente ala
carrera; la cuarta fase corresponde a comparacion de las notas por medio de un analisis estadistico
y la quinta fase corresponde a la elaboraciéon de conclusiones. Se debe mencionar que una vez
evaluada las 118 tesis se ajusto el prompts y se realizé nuevamente la revision de las 118 tesis.

4. Resultados

El analisis incluyo un total de 118 tesis de pregrado correspondientes a diversas areas disciplinares.
Para cada documento se dispuso de dos evaluaciones independientes: una emitida por docentes
humanos siguiendo la rubrica institucional y otra generada por el sistema de inteligencia artificial (1A)
mediante prompts estandarizados. Los datos fueron organizados en una matriz de comparacién que
permitié contrastar las calificaciones globales y por criterio. Para la revision de las tesis se realiz6 la
elaboracién de un promps, el cual fue ajustado después de la primera revision y se evalud
nuevamente considerando los ajustes al promps

La presente tabla realiza un Analisis descriptivo de la comparacion del juicio humano en la revisién
de tesis comparado con el juicio de la IA. En la tabla se observa los datos obtenidos de una primera
revision de las tesis (Ant.) y una segunda revision después de un ajuste en el promps (Nuev.) La
columna “Variable” representa las caracteristicas de estadistica descriptiva de las notas obtenidas
por humanos (Nota) y la nota obtenida por la inteligencia artificial (Nota IA). La columna “media (Ant.)”
corresponde a la nota promedio obtenida por la versién del primer prompts y la columna “Media
(Nuev.)” es la nota promedio del prompts ajustado. La columna “DE (Ant.)” es la desviacion estandar
de la nota obtenida con el primer prompts y "DE (Nuev.)" es la desviacién estandar de la nota del
segundo prompts. La columna “CV%(Ant.)” es el porcentaje coeficiente de varianza correspondiente
a la nota del primer prompts, “CV% (Nuev.)” es el porcentaje de coeficiente de variacién del segundo
prompt.

Variable Media Media DE DE CV% CV%
(Ant.))  (Nuev.) (Ant.) (Nuev.) (Ant.) (Nuev.)

Nota 5.70 4.91 0.76 0.75 13.38 15.38

Nota IA 5.33 5.09 0.97 0.37 18.26 717

Tabla 1: Analisis descriptivo de la comparacion de evaluacion de tesis. Elaboracion propia



La tabla muestra que en las Notas la media pasé de 5.70 a 4.91, con desviacién estandar casi igual
(0.76 a 0.75) y CV % de 13.38 a 15.38. En Notas IA, la media bajé de 5.33 a 5.09, la desviacion
estandar de 0.97 a 0.37 y el CV % de 18.26 a 7.17, reflejando mayor consistencia.

En la grafica 1 se observa la comparacion de la media, desviacion estandar y coeficiente de variacion
de la nota obtenida por la revision humana comparada con la nota obtenida por la nota obtenida por
la IA (Nota IA). La barra azul corresponde a la nota del primer prompts y la barra azul al de segundo
prompts.

Media Desviacién estandar Coeficiente de variacion (%)
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Figura 4: datos descriptivos entre la primera revision y la segunda revisién. Elaboracién propia.

El analisis comparativo presentado en el Grafico 1 evidencia cambios relevantes entre la primera
revision (version antigua) y la segunda revision (version nueva), tanto en la evaluacién humana como
en la evaluacion realizada por inteligencia artificial. En términos de tendencia central (media), se
observa una reduccién en las calificaciones humanas al pasar de la revision antigua a la nueva,
mientras que las calificaciones otorgadas por la IA muestran un aumento leve, lo que sugiere un
comportamiento mas conservador inicial de la IA y un ajuste posterior hacia una valoracion mas
estricta. En relacion con la dispersion de los datos, la desviacién estandar disminuye de manera
significativa en la evaluacion realizada por IA en la segunda revisién, lo que indica una mayor
consistencia del modelo respecto de su primera iteracion. Esta tendencia se refuerza al analizar el
coeficiente de variacion, donde la IA reduce su variabilidad porcentual desde valores altos en la
primera revision hasta el nivel mas bajo entre todas las condiciones evaluadas, reflejando un
comportamiento mas estable y homogéneo. En contraste, la evaluacién humana mantiene niveles
similares de dispersion entre ambos momentos. En sintesis, los resultados muestran que los ajustes
metodoldgicos aplicados al modelo de IA no solo modificaron la tendencia de las calificaciones, sino
que también mejoraron su consistencia, acercando su comportamiento al estandar evaluativo
esperado en un proceso académico formal.

En la tabla 2 se presentan los resultados de la correlacion entre el juicio humano comparado con el
juicio de la IA en la revisién de tesis. La tabla expone la correlacion en la primera revisién y los
resultados obtenidos en la segunda revisidn. para este analisis inferencia se considero la prueba de
correlaciéon de Pearson y la de Spearman debido a que en la nueva revision de la IA los datos no se
mostraban estadisticamente normalizados. La columna “Version” indica si es la revisicon con el
romper prompts (antigua) o con el segundo prompt (Nueva). La segunda columna “Tipo de
correlaciéon” Me indica si la correlacion es la de Pearson o si es la correlacion de Spearman. La
columna “Correlacion” indica el nivel de correlacion. Finalmente en la columna “p-valor” corresponde
al valor p de los intervalos.



Version Tipo de correlaciéon Coeficiente  p-valor

Antigua Pearson -0.1204 0.6691
Antigua Spearman -0.3065 0.2665
Nueva Pearson 0.4406 0.1002
Nueva Spearman 0.4390 0.1016

Tabla 2: correlacién entre el juicio humano con el de la IA. Elaboracion propia.

La tabla 2 muestra que en la versidén Antigua la correlacion entre Nota (Humana) y Nota (lA) fue
negativa: Pearson -0.1204 (p=0.6691) y Spearman -0.3065 (p=0.2665). En la Nueva, ambas fueron
positivas moderadas: Pearson 0.4406 (p=0.1002) y Spearman 0.4390 (p=0.1016), sin significancia
estadistica.

A continuacién, se muestra los resultados obtenidos por medio de la prueba t de Studen,

Versién Prueba estadistica t p-valor
Antigua t-test pareado -0.3880 0.7038
Nueva t-test pareado -1.0662 0.3044

Tabla 3: Prueba de t de Student para comparar las medias entre los ambos juicios. Elaboracion
propia.

Se evalud la asociacion entre las calificaciones emitidas por modelos de inteligencia artificial y la
calificacion humana utilizando el coeficiente de correlacion de Pearson, acompafnado del p-value e
intervalo de confianza del 95%. Ninguna de las IA present6 correlacion significativa con la calificacion
humana (r entre -0.12 y 0.12; p > .05 en todos los casos). Los intervalos de confianza incluyeron el
cero en todos los modelos, indicando ausencia de evidencia estadistica que respalde una asociacion
entre ambas evaluaciones. Por lo tanto, las calificaciones generadas por |IA no replican el criterio
evaluativo humano.

Debido a que el analisis general no mostro evidencia estadistica, se realiz6 el analisis por carrera,
como se muestra en la figura 2. Es en esta figura que se muestra en el eje vertical las carreras
analizadas, en el eje orizontal se muestran el nivel del intervalo de confianza al 95%
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Figura 2: Intervalos de confianza por carrera. Elaboracioén propia.

La Figura 2 presenta los intervalos de confianza al 95% de los coeficientes de correlacién entre la
calificacion otorgada por el docente y la calificacion generada por la inteligencia artificial,
desagregados por carrera. La linea punteada vertical ubicada en cero representa el punto de
ausencia de correlacion. Se observa que, en varias carreras, los intervalos de confianza atraviesan
esta linea, lo que indica que no existe evidencia estadistica suficiente para afirmar una relacion
consistente entre ambos tipos de evaluacion en dichos programas académicos. Esto se aprecia con
mayor claridad en carreras como Derecho, Enfermeria, Psicologia y TNS Electricidad, donde la
amplitud de los intervalos sugiere una alta variabilidad en los puntajes y, por ende, una baja
estabilidad en la relacién entre el juicio humano y el de la IA. Por el contrario, algunas carreras
muestran correlaciones mas definidas: Ingenieria en Construccion e Ingenieria en Electridad
presentan intervalos mas desplazados hacia el lado positivo, lo que indica una mayor concordancia
entre ambos evaluadores. De forma inversa, Kinesiologia evidencia un valor de correlacién central
negativo, lo que implica una tendencia opuesta entre las calificaciones del docente y de la IA. En
sintesis, los resultados sugieren que la relacién entre la evaluacién humana y la generada por IA no
es uniforme entre carreras, sino que depende del contexto disciplinar y probablemente de la
estructura metodoldgica de cada tesis. Esto respalda la hipétesis de que la IA puede comportarse
de manera diferenciada segun las caracteristicas del contenido evaluado, lo que refuerza la
necesidad de ajustar sus parametros de uso para cada disciplina.

En la tabla 4 se observa se observa en la columna “Carrera” cada una de las carreras analizadas, la
columna “r (Correlacion)” presenta la correlacion de Pearson que existe entre el la nota humana y
la nota obtenida por el algoritmo en la segunda version del prompt. La columna “IC 95% (Min)’
representa el intervalo de confianza en su limite por el extremo izquierdo y la columna “IC 95% (Max)”

re presenta el intervalo de confianza por el lado de la derecha. Las columna “n” representa al nimero
de entrevistados

r IC 95% IC 95%
Carrera (Correlacion) (Min) (Max) n

Ingenieria en
Construccion 0,736 -0,77 0,994 4




Ingenieria en Electricidad 0,567 -0,325 0,925 7

Ingenieria en Agronomia 0,492 -0,199 0,856 10
Psicologia 0,277 -0,218 0,659 18
Enfermeria 0,195 -0,315 0,618 17
Derecho -0,112 -0,59 0,425 15
Kinesiologia -0,251 -0,653 0,261 17
TNS Electricidad -0,347 -0,904 0,647 6
Ingenieria en Minas -0,351 -0,846 0,47 8

Tabla 4: Correlacion e intervalo de confianza por carrera. Elaboracién propia.

La Tabla 4 muestra los valores del coeficiente de correlacion de Pearson entre la calificacion
otorgada por los docentes y la asignada por la inteligencia artificial (versiéon ajustada del prompt),
desagregados por carrera, junto con sus respectivos intervalos de confianza al 95% y el tamafo de
muestra utilizado en cada caso. Los resultados revelan una alta variabilidad entre carreras, lo que
sugiere que la relacion entre el juicio humano y el algoritmo de 1A no es homogénea en todos los
contextos disciplinares. Se observan correlaciones positivas moderadas a altas en Ingenieria en
Construccion (r = 0,736) e Ingenieria en Electricidad (r = 0,567), lo que indica una concordancia
considerable entre las evaluaciones humanas y las generadas por IA en estas areas. No obstante,
los intervalos de confianza siguen siendo amplios debido al nimero reducido de tesis evaluadas, lo
que limita la capacidad de generalizacion.

En contraste, otras carreras muestran correlaciones débiles o incluso negativas, como Derecho (r =
—0,112), Kinesiologia (r = —0,251), TNS Electricidad (r = —-0,347) e Ingenieria en Minas (r = —0,351).
Estas correlaciones negativas sugieren que, en dichas carreras, a medida que la calificacion humana
aumenta, la otorgada por IA tiende a disminuir, lo cual refleja un patrén evaluativo divergente.
Ademas, en la mayoria de las carreras los intervalos de confianza incluyen el valor cero, lo que
implica ausencia de evidencia estadistica suficiente para afirmar una correlaciéon significativa entre
ambas formas de evaluacion.

En conjunto, los datos indican que la relaciéon entre la evaluacién humana y la evaluacion por 1A
depende del contexto disciplinar y posiblemente de las caracteristicas propias de las tesis (estructura
metodoldgica, nivel de redaccidn, tipo de andlisis realizado). Estos resultados refuerzan la necesidad
de ajustar el uso de IA como herramienta de apoyo considerando las particularidades de cada campo
profesional, mas que asumir un desempefo uniforme del modelo en toda la institucion.

En sintesis, los resultados muestran que la IA se aproxima mejor al criterio humano en carreras
donde el producto evaluado es mas cuantitativo y estructurado, mientras que su desempefo
disminuye en disciplinas donde la evaluacién depende del analisis interpretativo. Esto evidencia que
la efectividad de la IA como herramienta evaluativa no es universal, sino dependiente del contexto
disciplinar.

5. Discusion y conclusiones

Los hallazgos de este estudio permiten establecer que, en su configuracién inicial, la inteligencia
artificial (IA) mostré una tendencia a asignar calificaciones mas altas que las emitidas por
evaluadores humanos, mientras que, tras ajustes metodoldgicos y de calibracién, se observé una
leve inversion de la tendencia, con evaluaciones ligeramente mas estrictas que el juicio humano.
Esta variacion confirma la sensibilidad de los sistemas generativos a los parametros de disefioy a
la formulacién de prompts, lo que coincide con lo planteado por Adeyele y Ramnarain (2024a,
2024b), quienes subrayan que la efectividad de ChatGPT en contextos educativos depende en gran
medida de su adaptacion a marcos pedagdgicos especificos.

En términos de concordancia, la mejora observada tras la calibracion refuerza la hipétesis de que la
IA puede alinearse de manera mas precisa con criterios evaluativos humanos si se cuenta con
ajustes iterativos, como ya se ha documentado en trabajos de Michel-Villarreal et al. (2023) y



Kazimova et al. (2025), quienes destacan la necesidad de procesos de entrenamiento
contextualizados. Este alineamiento progresivo también esta en sintonia con lo reportado por
Romero-Rodriguez et al. (2023), quienes indican que la utilidad percibida de ChatGPT por parte de
los estudiantes aumenta cuando la retroalimentacion es coherente con las expectativas académicas
y los criterios de evaluacion institucionales.

La tendencia inicial a la benevolencia puede interpretarse como una consecuencia del enfoque
generativo de modelos como ChatGPT, que prioriza la produccion de contenido coherente y
constructivo, reduciendo la probabilidad de emitir valoraciones negativas sin un contexto explicito de
evaluacion (Chiappe et al., 2025; del Mar Sanchez Vera, 2024). Esta caracteristica ha sido sefalada
como una limitacion en entornos donde la rigurosidad evaluativa es esencial, dado que la
sobreestimacion de la calidad puede afectar la validez de las decisiones académicas (Reyes et al.,
2025).

Desde una perspectiva practica, los resultados respaldan lo sefalado por Farrelly y Baker (2023) y
Rahiman y Kodikal (2024) sobre la potencialidad de la IA como herramienta de apoyo a la docencia,
particularmente en contextos de sobrecarga evaluativa, como el caso de universidades con alta
matricula y limitados recursos humanos. La capacidad de la |IA para reducir tiempos de revision y
estandarizar criterios es coherente con las proyecciones de Memon y Kwan (2025), quienes
proponen modelos colaborativos entre docentes y sistemas de IA generativa para optimizar procesos
académicos.

No obstante, los hallazgos también sugieren que la implementacion de IA en la revisiéon de tesis no
debe concebirse como un reemplazo del juicio humano, sino como un complemento que aporte
rapidez y consistencia, siempre bajo supervisién académica. Este planteamiento es consistente con
las advertencias de Baidoo-Anu y Owusu Ansah (2023) y Robles y Ek (2024) respecto a los riesgos
de sobredependencia tecnoldgica, que incluyen la pérdida de matices disciplinares y la aceptacion
acritica de resultados generados por sistemas automaticos.

En el plano tedrico, el estudio aporta evidencia que dialoga con el marco Stimulus-Organism-
Behavior-Consequence (Biswas et al., 2025), al mostrar que la experiencia de uso y los ajustes
técnicos influyen directamente en la recomendacién y aceptacion de la IA en procesos evaluativos.
Ademas, reafirma la vision de Adiwijaya et al. (2025) y Rahmadi (2024) sobre la importancia de
integrar la transformacién digital en la educacion superior mediante marcos estratégicos que incluyan
formacién docente, protocolos de calidad y evaluacion continua del impacto de las tecnologias
emergentes.

Entre las implicancias metodoldgicas, se confirma que la calidad de las evaluaciones generadas por
IA esta fuertemente condicionada por la precisidon de los prompts y la claridad de los criterios de la
rubrica, lo que coincide con los hallazgos de Jahani et al. (2024) sobre el papel de la ingenieria de
prompts en la efectividad del uso de ChatGPT. Asimismo, se evidencia que la calibracion basada en
retroalimentacion humana incrementa los niveles de concordancia, alineandose con lo planteado por
Sposato (2025) respecto a la necesidad de modelos de liderazgo académico que faciliten la
integracion de tecnologias disruptivas con practicas docentes consolidadas.

Entre las limitaciones del estudio se reconoce que el analisis se centré exclusivamente en la nota
final de la tesis, sin considerar las evaluaciones parciales por capitulos, lo que podria ocultar
discrepancias mas finas en criterios especificos. Ademas, la muestra estuvo limitada a una Unica
institucién con presencia regional, lo que condiciona la generalizacién de los resultados a otros
contextos.

A partir de estas limitaciones, se abren lineas de investigacion futuras orientadas a: (i) aplicar el
prompt definitivo a un nimero representativo y diverso de tesis para validar su eficacia; (ii) desarrollar
un chatbot académico que permita interactuar con el contenido de las tesis y generar
retroalimentacion detallada; (iii) realizar analisis por capitulos para detectar patrones de discrepancia
especificos; y (iv) comparar el rendimiento de diferentes sistemas de |A generativa en la revision
académica, considerando variables como area disciplinar, complejidad metodolégica y calidad
argumentativa.

Se analizaron 118 tesis de pregrado, seleccionadas como muestra representativa del universo de
mas de 300 egresados que genera anualmente la universidad. El volumen total de tesis supera la
capacidad de revisién exhaustiva por parte del cuerpo académico, compuesto por un numero
acotado de docentes evaluadores. Por ello, trabajar con esta muestra permitié desarrollar un analisis
estadisticamente manejable, manteniendo diversidad disciplinar y variabilidad en los resultados.



Aunque no se evaluaron todas las tesis, el tamafio muestral fue suficiente para identificar tendencias
relevantes, comparar el desempefo entre evaluacién humana e inteligencia artificial y obtener
conclusiones generalizables al contexto institucional.

En conjunto, los resultados de este estudio contribuyen a la discusion internacional sobre el uso de
IA generativa en educacién superior, aportando evidencia empirica sobre su potencial como
herramienta de apoyo en la revision de tesis y ofreciendo orientaciones para su implementacion
responsable, calibrada y pedagdgicamente pertinente.

El presente estudio tuvo como propdsito comparar la revision de tesis de pregrado realizada por
juicio humano con aquella efectuada mediante inteligencia artificial, evaluando el grado de
concordancia, las diferencias de tendencia y el potencial de la IA como herramienta de apoyo en
procesos académicos. Los hallazgos evidenciaron que, en su configuracion inicial, la IA tendi6 a
asignar calificaciones mas elevadas que las otorgadas por evaluadores humanos, mostrando una
clara inclinacion hacia la benevolencia. No obstante, tras la implementacion de ajustes
metodoldgicos y la calibracion de los prompts en funcién de la rubrica institucional, esta tendencia
se revirtio ligeramente, resultando en evaluaciones marginalmente mas estrictas que las humanas y
en un aumento sustancial de la concordancia entre ambas modalidades.

Estos resultados permiten afirmar que la IA, correctamente configurada y supervisada, puede
aproximarse de manera significativa a los criterios de evaluacién humana, contribuyendo a la
estandarizacion y eficiencia del proceso de revision. El aporte principal de este trabajo radica en
ofrecer evidencia empirica que respalda la viabilidad de integrar sistemas de IA generativa en la
evaluacion académica como recurso complementario, particularmente en instituciones con alta carga
evaluativa y recursos humanos limitados. Desde una perspectiva aplicada, el estudio aporta
lineamientos para la implementacion de la IA en la revision de tesis, subrayando la importancia de
calibraciones iterativas y del alineamiento con marcos evaluativos previamente establecidos.

A pesar de su relevancia, el estudio presenta limitaciones que deben considerarse al interpretar sus
conclusiones. El analisis se centré exclusivamente en la nota final de cada tesis, sin desagregar los
resultados por capitulos o dimensiones evaluativas especificas, lo que impide identificar con
precision en qué aspectos concretos la IA y el juicio humano convergen o divergen. Asimismo, la
investigacion se llevd a cabo en una sola institucién, lo que restringe la generalizacion de los
hallazgos a otros contextos académicos y disciplinares.

En consecuencia, se propone como linea de investigacién futura la aplicacién del prompt definitivo a
un conjunto mas amplio y diverso de tesis, incorporando el analisis por capitulos y criterios de
evaluacion especificos para identificar patrones de concordancia y discrepancia en niveles mas
detallados. Asimismo, se plantea el desarrollo de un chatbot académico que permita interactuar con
el contenido de las tesis y generar retroalimentacion personalizada para estudiantes y docentes.
Finalmente, se sugiere comparar el desempefo de distintas plataformas de |A generativa en tareas
evaluativas, considerando variables como la naturaleza disciplinar de las tesis, la complejidad
metodoldgica y la calidad argumentativa de los trabajos.

En suma, este estudio contribuye a la comprension del potencial y las limitaciones de la 1A en la
evaluacion académica, reforzando la idea de que su uso debe concebirse como un complemento
estratégico al juicio humano, capaz de optimizar procesos sin comprometer la calidad y el rigor
académico.
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