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Resumen

Uno de los beneficios potenciales de la inteligencia
artificial (IA) es que puede permitir la optimizacién de
las tareas de los docentes. Este estudio tuvo como
objetivo analizar las posibles diferencias entre las
evaluaciones realizadas por docentes en formacion y
las realizadas por diferentes IA. Participaron un total
de 507 docentes en formacién, a quienes se les
proporciond una rdbrica para evaluar 12 textos de
distintos tipos y calidades. Los resultados mostraron
como el desempefio de las IA en la evaluacién de
tareas escritas replicd con bastante precisién el
funcionamiento de los docentes en formacion, siendo
ChatGPT la IA que mejor replicé el comportamiento
de los docentes en formacién, con una precisidn
cercana al 70% de la evaluacion proporcionada por
humanos. Del mismo modo, hubo diferencias
minimas en las evaluaciones realizadas por los
docentes en formacion segln su género y afo
académico. Asimismo, las evaluaciones realizadas por
los docentes en formacion con mejor desempefio
estuvieron mas alineadas con las proporcionadas por
la IA en comparacion con los estudiantes con menor
desempefio. Estos resultados son Utiles, al destacar
como la IA podria ser una herramienta de apoyo que
guie el conocimiento pedagdgico de los docentes en
formacidn en tareas de evaluacion.
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Abstract

One of the potential benefits of artificial intelligence
(Al) is its ability to optimize teachers' tasks. The aim
of this study was to analyze the possible differences
between assessments carried out by pre-service
teachers and those performed by various Al systems.
A total of 507 pre-service teachers participated, and
they were provided with a rubric to evaluate 12 texts
of different types and quality. The results showed that
Al performance in evaluating written tasks closely
replicated the functioning of pre-service teachers,
with ChatGPT being the Al that most accurately
mirrored the teachers' evaluations, achieving
approximately 70% precision compared to human
assessments.  Similarly, there were minimal
differences in the assessments made by pre-service
teachers based on gender and academic year.
Moreover, evaluations conducted by higher-
performing pre-service teachers were more aligned
with those provided by Al, compared to those from
lower-performing students. These findings are
valuable, highlighting how Al could serve as a
supportive tool to guide the pedagogical knowledge
of pre-service teachers in assessment tasks.
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1. INTRODUCCION

1.1. La evaluacion en la formacién docente: responsabilidades, desafios y factores
influyentes

En la Ley Organica 3/2020, la principal ley educativa en Espafia, el articulo 91 detalla las
funciones del profesorado, incluyendo la evaluacién de los procesos de aprendizaje de los
estudiantes. Trabajos previos, como el de Stiggins (2014), han demostrado que los docentes
invierten entre un tercio y hasta la mitad de su tiempo profesional en tareas relacionadas con la
evaluacién vy calificacion, lo que muestra que es una tarea que consume mucho tiempo,
especialmente con el aumento de la ratio de estudiantes por profesor (Ramesh y Kumar, 2022).
Sin embargo, a pesar de ser una labor que requiere esfuerzo y dedicacion, se ha observado que
un aumento en la alfabetizacion evaluativa de los docentes tiene un impacto directo en los
resultados de aprendizaje de los estudiantes (por ejemplo, Mellati y Khademi, 2018; Xu y Brown,
2016).

Considerando esta funcién que cualquier docente a nivel mundial realiza con sus estudiantes,
ensefiar a los futuros docentes nuevos conocimientos y habilidades para evaluar a sus futuros
alumnos podria ser esencial para hacer la tarea de ensefianza lo mas eficiente posible (Atjonen
et al.,, 2022). En esta misma linea, estudios previos muestran importantes limitaciones en la
manera en que se ensefia a los docentes en formacion a evaluar, ya sea porque es
excesivamente tedrico o porque esta desconectado de las tareas diarias de un docente (Atjonen,
2017; Deluca et al., 2019; Salama y Subahi, 2020). Como resultado, en muchos casos, los futuros
docentes aplican estrategias de evaluacion que se utilizaron con ellos cuando eran estudiantes
(Hill et al., 2017).

Asimismo, la cantidad de conocimientos y habilidades de un docente en formacién al evaluar
trabajos podria estar condicionada por una serie de variables personales y académicas. Aunque
la evidencia existente hasta la fecha es escasa, algunos estudios, como el de Salama y Subahi
(2020), observaron que la alfabetizacién evaluativa de los docentes en formacion era
relativamente baja y similar, independientemente de su género, rendimiento académico o afios
de experiencia. Ademds, Lovorn y Reza (2011) observaron cémo la formacién recibida puede
influir en la forma en que se lleva a cabo la evaluacion mediante rdbricas, y Deneen y Brown
(2016) notaron como el rendimiento académico de los docentes en formacién desempefia un
papel determinante en la profundidad de una evaluacion. No obstante, debemos considerar que
el grado en que se detalla la evaluacion de una tarea puede estar influenciado por el rendimiento
académico, que a su vez podria deberse al impacto de otros factores socioemocionales, como la
motivacion de los estudiantes hacia la tarea o su estado emocional actual (EkI6f, 2010). Por esta
razon, el grado de detalle en la evaluacion de tareas podria ser un fendmeno multidimensional.

1.2. La integracion de la inteligencia artificial en la evaluacidn digital

Con los avances tecnolégicos de los Ultimos afios, algunos de los métodos de evaluacion que se
estan utilizando para abordar problemas como la alta ratio de estudiantes por docente, la
instruccion personalizada y la reduccién del tiempo excesivo, implican el uso de sistemas
basados en inteligencia artificial (por ejemplo, Vij et al., 2019).
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La inteligencia artificial (IA de aqui en adelante) es la capacidad de una maquina para replicar el
comportamiento humano inteligente (Wang, 2019). Hoy en dia, existe una abundancia de
herramientas basadas en |A. Dentro del campo de la |IA, un drea en expansion es la |A generativa,
gue se entiende como una IA enfocada en crear contenido basado en las entradas del usuario.
Algunas de las |A generativas mas importantes en la actualidad son ChatGPT, de OpenAl, Copilot
de Bing, de Microsoft, o Gemini, de Google, por nombrar algunas.

La IA generativa tiene aplicaciones potenciales en la evaluacion de tareas estudiantiles, ya que
diversos estudios han demostrado su precisién al proporcionar retroalimentacién. Estos
sistemas de IA, apoyados por el procesamiento de lenguaje natural, ofrecen respuestas
personalizadas para complementar el esfuerzo de los docentes (Ocafia-Fernandez et al., 2019;
Gonzalez-Calatayud et al., 2021). Jani et al. (2020) destacaron el papel de la IA en la evaluacién
formativa, utilizando el aprendizaje automatico para monitorear el progreso de los estudiantes
y mejorar las practicas clinicas. De manera similar, la IA se ha aplicado en la formaciéon médica
(Mirchi et al., 2020), la educacion en ingenieria (Samarakou et al., 2016; Liu et al., 2017) y las
evaluaciones de programacién (Grivokostopoulou et al.,, 2017), proporcionando
retroalimentacién automatizada basada en el rendimiento. Otros estudios (Rhienmora et al.,
2011; Ouguengay et al.,, 2015; Ulum, 2020; Choi y McClenen, 2020) demuestran ademas la
capacidad de la IA para calificar y evaluar habilidades en diversos campos.

Asimismo, ciertos estudios han comparado el efecto de utilizar sistemas basados en IA frente a
no utilizarlos. Por ejemplo, Grivokostopoulou et al. (2017) realizaron una comparacién entre los
resultados obtenidos por una IA y las evaluaciones manuales realizadas por docentes para
verificar la precision de esta tecnologia. Los resultados mostraron una correlacion entre ambos,
con solo ligeras diferencias observadas en trabajos excelentes donde los docentes tendian a
sobrevalorar la tarea en comparacién con las puntuaciones otorgadas por la |A. Estos resultados
son coherentes con los obtenidos por Houtao et al. (2022), quienes observaron como la
retroalimentacién de la IA generativa podria ser tan Util como la de los docentes, aungue con
algunas diferencias. En particular, en la correccion de textos, mientras que la retroalimentacion
del docente tendia a centrarse en la estructura y el contenido de la tarea, la retroalimentacion
de la |A era mas detallada en vocabulario y gramatica. Estos hallazgos subrayan el valor potencial
de integrar ambas formas de retroalimentacion para garantizar una evaluacion mas exhaustiva.

Como comentd Dillenbourg (2016), la transiciéon de la educaciéon tradicional a la digital no
significa la obsolescencia de los docentes en el futuro. En lugar de debatir si la IA reemplazara a
los docentes, Hrastinski et al. (2019) proponen reconocer los beneficios potenciales de la 1A'y
como estas ventajas podrian redefinir su papel en el aula. Por lo tanto, en la evaluacion
educativa, los docentes continlan desempefiando un papel crucial en garantizar la utilizacion
adecuada de la IA para los objetivos de medicidon y evaluacién. Algunas de estas
responsabilidades incluyen la creacién de evaluaciones y el establecimiento de objetivos de
aprendizaje, la contextualizacion de las preguntas de evaluacion para hacerlas mas relevantes y
significativas para los estudiantes, la interpretacion de los resultados para proporcionar
retroalimentacion personalizada adaptada a las fortalezas y debilidades de los estudiantes, vy el
monitoreo del progreso estudiantil, entre otras (Owan et al., 2023).
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1.3. Propésito del estudio

Como se ha observado, la gran mayoria de los estudios mencionados anteriormente utilizan
sistemas basados en IA (generativa) para proporcionar retroalimentacién a los estudiantes, pero
no comparan experimentalmente dicha retroalimentacidon con la que podrian proporcionar los
docentes. Asimismo, los estudios que realizan analisis comparativos entre evaluaciones
proporcionadas por IA y las realizadas por docentes en activo son minimos (por ejemplo,
Grivokostopoulou et al., 2017; Houtao et al., 2022), pero, segin el conocimiento de los autores,
no existen estudios que evallen la relacién entre las evaluaciones proporcionadas por IA
generativa y las de los docentes en formacion. Ademas, revisiones sistematicas recientes han
demostrado el creciente interés de la comunidad cientifica en el uso de sistemas de inteligencia
artificial y aprendizaje automatico para automatizar la puntuacion de ensayos, con el fin de
abordar el aumento de la proporcion de estudiantes y las tareas que consumen mucho tiempo,
como la retroalimentacion vy la calificacion (Ramesh y Kumar, 2022). Por esta misma razon, y
dado que la literatura sobre el tema es escasa, es imperativo determinar si dichas herramientas
estan o no preparadas para servir como una ayuda adicional en el conocimiento pedagdgico del
docente durante sus procesos de evaluacion digital.

Basandose en estas necesidades, los objetivos de este estudio son:

e 0O1: Analizar si existen diferencias estadisticamente significativas entre las evaluaciones
realizadas por la |A generativa y las evaluaciones realizadas por los docentes en
formacion sobre diferentes textos escritos.

e 02: Analizarsi las diferencias en las evaluaciones entre la IA generativa y los docentes en
formacion dependen de su género.

e 03: Analizar si las diferencias en las evaluaciones entre la IA generativa y los docentes en
formaciéon dependen de su nivel de formacion.

e 04: Analizar si las diferencias en las evaluaciones entre la IA generativa y los docentes en
formacion dependen de su rendimiento académico.

2. METODO

2.1. Participantes

Un total de 507 estudiantes universitarios participaron en el presente estudio, con una edad
promedio de 20.56 afios (DT = 5.42). De ellos, 155 eran hombres, 348 mujeres y 4 personas que
no se identificaron con ninguna categoria de género especifica. En cuanto a la titulaciéon
académica, 130 estudiantes provenian del Grado en Educacién Infantil, 327 del Grado en
Educacion Primaria y 50 de areas relacionadas como Pedagogia o Educacion Social. En términos
de progreso académico, 172 estudiantes estaban en su primer afio, 137 en su segundo, 168 en
su tercero, 25 en su cuarto y 5 en su quinto afio de estudios. Una parte de la muestra fue
seleccionada por proximidad, compuesta por estudiantes de los investigadores involucrados en
este estudio. Otra parte de la muestra fue seleccionada mediante la difusion de un mensaje
institucional que invitaba a la participacion de los estudiantes matriculados en los programas de
grado ofrecidos por las tres Facultades de Educacion de la Universidad del Pais Vasco. A pesar
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de que la muestra no es probabilistica, existe evidencia previa que indica que las muestras por
conveniencia pueden arrojar resultados similares a los obtenidos de muestras aleatorizadas (por
ejemplo, Coppock et al., 2018).

2.2. Instrumentos

Para recopilar todos los datos, se utilizaron dos instrumentos diferentes. En primer lugar, se
solicitd a los participantes informacion sobre variables personales como el género, la edad, el
afio académico, el grado universitario que estaban cursando y su rendimiento académico. Para
el objetivo 03, el nivel de formacidn se codificé en funcién del afio académico del estudiante.
Especificamente, los estudiantes de primer afio se ubicaron en formacién inicial, los de segundo
afio en formacién intermedia y los de tercer y cuarto afilo en formacién avanzada de grado
universitario. Los estudiantes de cuarto afio se agruparon con los de tercer afio debido a que
tienen menos asignaturas. Asimismo, para el objetivo 04, el rendimiento académico se midio a
través de la media aritmética de las calificaciones obtenidas por los estudiantes en el afio
anterior al que estaban matriculados. Este valor se conoce a partir del expediente académico
gue se les envia al final de cada afio. En base a sus puntuaciones, se crearon grupos de bajo
(percentil < 33), medio (percentil 34 a 66) y alto (percentil > 67) rendimiento académico.

En segundo lugar, se generaron una serie de textos ad-hoc escritos en espafiol utilizando
ChatGPT 3.5, y posteriormente fueron supervisados por expertos en educacion. Estos textos
fueron evaluados por docentes en ejercicio (n = 3). El prompt utilizado para generar los textos
fue el siguiente:

Escribe un texto [tipo de texto] de 5 a 10 lineas escrito por un estudiante de 10 afios sobre un
tema de libre eleccidon, con contenido, organizacion, vocabulario, coherencia y cohesion de [tipo
de calidad].

En total, se desarrollaron 12 textos de diferentes tipos (3 textos descriptivos, 3 textos narrativos,
3 textos argumentativos y 3 textos instructivos) y calidades (4 excelentes, 4 normales y 4
significativamente mejorables). Los textos generados se encuentran en el Anexo |. Ademas, se
cred una rubrica ad-hoc con ChatGPT 3.5, también supervisada por docentes en ejercicio (n = 3).

En cuanto a la evaluacién de ensayos mediante IA, varios estudios han analizado los principales
criterios que los docentes deben utilizar. En este sentido, algunos criterios estan relacionados
con caracteristicas estadisticas, como la longitud del ensayo en relacidon con el niumero de
palabras, la longitud de las oraciones o la longitud promedio de las palabras (Contreras et al.,
2018; Kumar et al., 2019; Mathias y Bhattacharyya, 2018). Respecto a los criterios de estilo o
basados en la sintaxis, los mas relevantes incluyen la estructura de la oracion, la puntuacién, la
gramatica, los operadores logicos y el vocabulario (Cummins et al., 2016; Darwish y Mohamed,
2020; Ke et al., 2019). Asimismo, en cuanto a los criterios basados en el contenido, los mas
relevantes son la cohesion entre oraciones en un documento, la relevancia de la informacién, la
correccion y la consistencia (Dong et al., 2017).

Basandose en estos criterios, se construyé la herramienta ad-hoc con 4 criterios diferentes
(Contenido, Organizacion, Vocabulario, Coherencia y Cohesion) y 4 niveles de logro (excelente,
bueno, regular y pobre). Por lo tanto, cada texto podria obtener una puntuacién maxima de 16
puntos (4 criterios x 4 niveles de logro), aunque, para fines practicos y alinearse con el sistema
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educativo espafiol, estos 16 puntos se ponderaron en una escala de 10, siendo 10 la maxima
calificacién para cada texto (equivalente a 16 puntos no ponderados). Los niveles de logro fueron
establecidos por ChatGPT basados en criterios derivados de trabajos empiricos previos ya
mencionados. Estos niveles fueron revisados por los investigadores, mostrando un alto acuerdo
entre los proporcionados por la Ay los encontrados en otras rubricas de evaluacién de trabajos
escritos (por ejemplo, Gobierno de Terranova y Labrador, 2014).

Esta rubrica, recogida en el Anexo Il, fue creada para ayudar a los docentes en formacion a
evaluar los textos generados. Todos los estudiantes participantes habian recibido formacion
especifica sobre como usar rubricas de evaluacion, ya que a lo largo de su grado cursan
asignaturas de didactica general y didactica especifica en las que se les ensefia a disefiar,
interpretar y aplicar rubricas de evaluacion. Este aspecto es importante, ya que estudios previos
han demostrado que un docente en formacién sin capacitacién en el uso de rubricas emite una
evaluacién tan subjetiva como un docente en formacion sin ninguna herramienta de evaluacion
(Lovorn y Reza, 2011). La fiabilidad de los diferentes textos usando la rubrica de evaluacion se
muestra en la Tabla 1. Como se puede observar, dado que todos los valores estan por encima
del punto de corte de a > .70 (Tavakol y Dennick, 2011), se puede asumir que existe una buena
consistencia interna en los criterios utilizados para la evaluacion de cada texto.

Tabla 1

Indices de fiabilidad para cada texto

Orden Texto Caldiad Fiabilidad
1 Texto descriptivo Significativamente mejorable 792
2 Texto argumentativo Normal .801
3 Texto instructivo Significativamente mejorable 741
4 Texto narrativo Excelente .904
5 Texto descriptivo Excelente .904
6 Texto argumentativo Significativamente mejorable .781
7 Texto instructivo Excelente 922
8 Texto narrativo Normal .816
9 Texto descriptivo Normal .857
10 Texto argumentativo Excelente .875
11 Texto instructivo Normal .869
12 Texto narrativo Significativamente mejorable .814

Finalmente, se solicité a cada una de las IAs analizadas que evaluara los diferentes textos
utilizando el siguiente prompt:

El siguiente texto ha sido producido por un estudiante de 10 afios. Considerando los
criterios de contenido, organizacion, vocabulario, y coherencia y cohesion, proporciona a
cada texto una calificacion del 0 al 10: [Texto elaborado por ChatGPT].
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2.3. Procedimiento

El proceso comenzd con la creacion de los diferentes textos. Estos textos fueron elaborados
utilizando ChatGPT, siguiendo la estructura: Escribe un [tipo de texto] de 5 a 10 lineas escrito
por un estudiante de 10 afios sobre un tema de libre eleccion, con contenido, organizacion,
vocabulario, coherencia y cohesién de [tipo de calidad]. Estos textos fueron supervisados por
expertos en educacion para detectar errores de coherencia, léxicos y gramaticales.
Posteriormente, los textos fueron convertidos digitalmente a formularios de Google (Google
Forms), y la rubrica para evaluar cada texto también se afiadié para permitir a los estudiantes
evaluar cada criterio (contenido, organizacion, vocabulario, y coherencia y cohesién).

Inicialmente, se selecciond un subconjunto de la muestra de los estudiantes del grupo de los
investigadores. Asimismo, el equipo de investigacion solicitd permiso a la decanatura para invitar
a participar a todos los demds estudiantes que no estaban bajo su instruccion. En este proceso,
se siguieron estrictamente todas las medidas éticas aceptadas en la Declaracion de Helsinki. En
ambos casos, se requeria que los participantes revisaran y aceptaran los procedimientos vy
términos de participacion antes de aportar cualquier dato, garantizando el cumplimiento de los
estandares éticos. Este acuerdo incluia informar a los participantes sobre los objetivos del
estudio, el tiempo de respuesta anticipado, el manejo confidencial y anonimo de los datos, vy |a
naturaleza voluntaria de la participacion, que incluia la opcidn de retirar sus respuestas durante
la encuesta. Los datos del grupo de estudiantes de los investigadores se recopilaron durante el
horario laboral regular, mientras que las respuestas de los estudiantes externos se aceptaron en
cualguier momento. Finalmente, tras completar el analisis del estudio, se envid un informe que
resumia los hallazgos clave a aquellos que expresaron su deseo de recibir los resultados.

2.4. Andlisis de datos

El proceso de analisis de datos se llevd a cabo completamente utilizando el software estadistico
SPSS Statistics 27. Inicialmente, considerando las respuestas de todos los participantes, se
calcularon las puntuaciones para cada texto. Como se menciond anteriormente, aunque cada
texto podia recibir un maximo de 16 puntos (4 criterios x 4 niveles de logro), para facilitar la
interpretacion, estos 16 puntos se ponderaron a 10 (una puntuacion de 10 equivale a 16 puntos
en la rubrica), dado que, en el sistema educativo espafiol, un 10 representa la maxima
calificacion.

Luego, para abordar el primer objetivo, se calcularon las medias aritméticas y las desviaciones
estandar para cada grupo (IA vs. docentes en formacion). Posteriormente, para identificar
posibles diferencias significativas, se realizd una prueba t de Student complementada con la d
de Cohen para conocer el tamafio del efecto. Ademads, se calculé el porcentaje de precisidn, que
se define como el nimero de textos que se desviaron en menos de 1 punto de las medias
aritméticas de los docentes en formacion, dividido por el nimero total de textos. Si la precision
fuera del 100%, significaria que las evaluaciones proporcionadas por la |A coincidirian
estrechamente (en todos los casos, con una desviacion de menos de 1 punto) con las
evaluaciones dadas por los docentes en formacion.

Para abordar el segundo objetivo, se recalcularon las medias aritméticas y las desviaciones
estandar para cada grupo, seguidas de un ANOVA de un factor para examinar posibles
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diferencias entre los grupos. Este analisis se acompafid de una prueba post-hoc de Tukey para
identificar entre qué grupos se hallaban diferencias significativas. Para el tercer objetivo, se
siguid el mismo procedimiento que para el segundo.

Finalmente, para el cuarto objetivo, dado el rendimiento académico de los docentes en
formacion en una escala, se formaron tres grupos diferentes: bajo rendimiento (percentil 1 a
33), rendimiento medio (percentil 34 a 66) y alto rendimiento (percentil 67 a 99). Una vez
clasificados, se realizé otro ANOVA de un solo factor para identificar posibles diferencias
significativas. Este analisis se complementd con un andlisis post-hoc utilizando la prueba de
Tukey para determinar entre qué grupos se encontraron diferencias significativas.

3. RESULTADOS

Primero, en relacién con el objetivo 1, para determinar si habia diferencias significativas entre
las puntuaciones asignadas a los diferentes textos utilizando la rubrica de evaluacion vy las
puntuaciones asignadas por las |As, se realizaron diversas pruebas T.

Como se observa en la Tabla 2, de los 12 textos, se encontraron diferencias estadisticamente
significativas en solo 4 de ellos entre las calificaciones proporcionadas por los docentes en
formaciéon vy las IAs. Sin embargo, vale la pena sefialar que, aunque no habia diferencias
significativas en la mayoria de los casos, en aquellos donde si se encontraron diferencias, el
tamafio del efecto fue grande [Argumentativo Excelente, p = .036, d = 1.25; Argumentativo
Normal, p =.029, d = 1.56; Narrativo Excelente, p < .001, d = .70; Narrativo Normal, p = .046, d
=1.43].

También se analizé la precision de varias I1As en replicar la capacidad evaluativa de los docentes
en formacién. El método utilizado para calcular la precision de la |A consistié en contar el nimero
de textos evaluados por la IA con una desviacion de menos de 1 punto de la evaluacién dada por
los docentes en formacion y dividirlo por el nimero total de textos (12). La desviacién de 1 punto
se selecciond de manera arbitraria, ya que se entiende que puede haber un buen acuerdo entre
la evaluacién proporcionada por la Ay la evaluacion dada por los docentes en formacién cuando
existe una desviacion de menos de 1 punto de 10 entre las dos puntuaciones. Los resultados
revelaron que ChatGPT fue la IA entre las analizadas que mejor replicd las calificaciones
proporcionadas por los docentes en formacion (8/12 = 66.66% de precisidn), seguida de Gemini
(7/12 = 58.33% de precision), y Copilot de Bing en la peor posicién (6/12 = 50% de precision).

DOI: https://doi.org/10.21556/edutec.2024.89.3509 Pagina 91



https://doi.org/10.21556/edutec.2024.89.3509

EDUTEC. Revista Electronica de Tecnologia Educativa. e-ISSN 1135-9250 Numero 89 — Septiembre 2024
Seccion: Inteligencia artificial en la evaluacion y

Galindo-Dominguez, H., Delgado, N., Sainz de la Maza, M., y Exposito, E B o
la personalizacién del aprendizaje

Tabla 2

Resultados principales de las pruebas T

Tino Calidad Inteligencia Artificial Docente:slen . g
ChatGPT Bing Gemini Total 1A Formacion

o Excelente 8+ 9.25: 9. 8.75 (.661)+ 8.95 (1.46) (ns) -
E Normal 6+ 8.5 7+ 7.16 (1.25)+ 6.75 (1.77) (ns) -
§ Bajo 44 4.5. 6 4.83 (1.04)+ 4.95 (1.43) (ns) -
o Excelente 9 9 8+ 8.66 (.577) 7.08 (1.68) * 1.25
:_.E Normal 7 8.5 7 7.5 (.866) 5.52 (1.56) * 156
%, Bajo 6 4y 7 5.66 (1.52) 4.52(1.32) (ns) -
<

o Excelente 9+ 8.75+ 9 8.91 (.144). 9.08 (1.37) (ns) -
>

'*§ Normal 5 8.75 8+ 7.25(1.98)+ 7.11(1.63) (ns) -
3 Bajo 4, 3.5 5, 4.16 (.763): 4.61 (1.44) (ns) -
° Excelente 9+ 8.75+ 9 8.91 (.144). 8.08 (1.65) *¥*x 70
'*E Normal 74 8.75 8 7.91(.877) 6.07 (1.59) * 143
‘2" Bajo 3 2.75: 5 3.58 (1.23)+ 3.18 (1.09) (ns) -

Precision 66.66%  50% 58.33% 66.66%

Nota. +, La puntuacion de las |As esta por debajo a 1 punto de desviacion de la media de la evaluacién proporcionada
por los docentes en formacion; * p <.05; ** p <.01; *** p <.001; (ns), no signitivativo.

Posteriormente, en relacidon con el objetivo 2, se realizaron diversas pruebas ANOVA de un
factor, considerando tres grupos diferentes: evaluaciones proporcionadas por la IA,
evaluaciones proporcionadas por docentes en formacién masculinos y evaluaciones
proporcionadas por docentes en formacién femeninas. Como se observa en la Tabla 3, las
diferencias entre géneros fueron minimas, ya que solo en 3 de los 12 textos se encontraron
diferencias significativas basadas en el género. De estas 3 diferencias por género, en 2 de ellas,
las mujeres tuvieron una puntuacion mas similar a la proporcionada por la |A, mientras que en
solo un caso los hombres tuvieron una puntuacién mas similar a la proporcionada por la IA. En
los casos restantes, no hubo diferencias estadisticamente significativas basadas en el género.

A partir de este analisis, se calculd la precisién como el nimero de textos de los docentes en
formacién que tuvieron una media aritmética inferior a 1 punto en comparaciéon con la media
aritmética proporcionada por las IAs generativas. En este caso, la precision para ambos géneros
respecto a las evaluaciones proporcionadas por las IAs generativas fue del 66.6% (8/12 textos).
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Tabla 3

Principales resultados de la ANOVA de un factor en base al género de los docentes en formacion

Tipo Calidad Total IA (3) Genero p Post-Hoc
Masculino (1) Femenino (2)
9 Excelente 8.75 (.661) 8.72 (1.54)+ 9.04 (1.42)+ (ns) -
g Normal 7.16 (1.25) 6.62 (1.64)+ 6.81(1.82)+ (ns) -
& Bajo 4.83 (1.04) 5.06(1.49). 490 (1.41).  (ns) ;
. Excelente 8.66 (.577) 6.87 (1.50) 7.17 (1.75) (ns) -
% Normal 7.5 (.866) 5.78 (1.63) 5.41(1.51) ok 2<1; 1<3; 2<3
8 Bajo 5.66 (1.52) 4.56 (1.37)+ 4.50 (1.30) (ns) -
9 Excelente 8.91 (.144) 8.98 (1.36)+ 9.13 (1.38)+ (ns) -
5 Normal 7.25 (1.98) 6.89 (1.34): 7.21 (1.74)+ (ns) -
g Bajo 4.16 (.763) 4.56 (1.43)+ 4.63 (1.45)+ (ns) -
o Excelente 8.91(.144) 7.81(1.55) 8.20 (1.68)+ * 1<2
8 Normal 7.91 (.877) 5.89 (1.47) 6.15 (1.64) * (ns)
2 Bajo 3.58 (1.23) 3.29 (1.21)- 3.13 (1.04)- (ns) -
Precision 8/12 (66.6%) 8/12 (66.6%)

Nota. +, La puntuacion de las |As estd por debajo a 1 punto de desviacion de la media de la evaluacion proporcionada
por los docentes en formacion; * p < .05; ** p <.01; *** p < .001; (ns), no significativo. Post-Hoc realizado a través
de la prueba de Tukey.

A continuacion, en relacion con el objetivo 3, se realizaron varias pruebas ANOVA de un solo
factor, considerando 4 grupos: las |As, docentes en formacién que comienzan su carrera
universitaria (afio 1), docentes en formacién en medio de su carrera universitaria (afio 2) y
docentes en formacidon que concluyen su carrera universitaria (afios 3 y 4). En términos
generales, los andlisis recogidos en la Tabla 4 revelan que las diferencias observadas entre los
diversos grupos son minimas, siendo en todos los casos 8 de las 12 evaluaciones (66.6% de
precision) similares a las proporcionadas por las IAs generativas.

Estos resultados pueden confirmar que, independientemente de la etapa en la que se encuentre
el docente en formacidn, su capacidad para calificar y evaluar no sera muy diferente. Las Unicas
excepciones fueron los textos descriptivos de baja calidad, donde los docentes en formacion que
concluian sus estudios sobrestimaron la puntuacion proporcionada por sus compafieros y por la
IA (p <.001), asi como en los textos instruccionales excelentes, donde también sobreestimaron
la puntuacion proporcionada (p = .004).
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Tabla 4

Principales resultados de la ANOVA de un factor en base al nivel de formacion de los docentes en formacion

Tipo Calidad IA Total (4) Nivel de formacién p Post-Hoc
Inicial (1) Medio (2) Finalizando (3)

o Excelente 8.75 (.661) 8.82 (1.53)+ 9.01 (1.20)+ 9.01 (1.56)+ (ns) -

2

=1 Normal 7.16 (1.25) 6.52 (1.73)s 6.78 (1.75)s 6.92 (1.81)s  (ns) -

Q

8 Bajo 4.83 (1.04) 4.76 (1.35)s 4.61(1.19)+ 534 (1.57),  ***  1<3;2<3

o Excelente 8.66 (.577) 7.04 (1.65) 7.18 (1.63) 7.06 (1.76) (ns) -

>

2

% Normal 7.5 (.866) 5.69 (1.54) 5.48 (1.48) 5.41(1.62) * (ns)

£

& Bajo 5.66 (1.52) 4.44 (1.28) 4.47 (1.23) 4.62 (1.40) (ns) -

<

o Excelente 8.91 (.144) 8.79 (1.57)+ 9.34 (1.00)+ 9.16 (1.37)+ * 1<2; 1<3

2

g Normal 7.25(1.98) 7.16 (1.74)+ 7.07 (1.57)+ 7.11 (1.59)+ (ns) -

E Bajo 4.16 (.763) 4.81(1.47)+ 4.42 (1.23)+ 4.57 (1.53)+ (ns) -

o Excelente 8.91 (.144) 8.04 (1.61)+ 8.10 (1.70)+ 8.10 (1.70)+ (ns) -

=

E Normal 7.91 (.877) 6.16 (1.63) 5.96 (1.46) 6.07 (1.64) (ns) -

2 Bajo 3.58(1.23) 3.16 (1.10)+ 3.07 (1.05)+ 3.26 (1.11)+ (ns) -
Precision 8/12 (66.6%) 8/12 (66.6%) 8/12 (66.6%)

Nota. +, La puntuacion de las |As estd por debajo a 1 punto de desviacion de la media de la evaluacion proporcionada
por los docentes en formacion; * p <.05; ** p <.01; *** p < .001; (ns), no significativo. Post-Hoc realizado a través
de la prueba de Tukey.

Finalmente, en relacidn con el objetivo 4, se realizaron varias pruebas ANOVA de un solo factor,
considerando 4 grupos: las IAs, docentes en formacién con bajo rendimiento académico
(percentil < 33), docentes en formacion con rendimiento académico medio (percentil 34 a 66) y
docentes en formacion con alto rendimiento académico (percentil > 67). Los resultados, como
se observa en la Tabla 5, mostraron que los docentes en formacion con un rendimiento
académico mas alto fueron evaluadores mas precisos (9 de 12 textos, 75%) de las calificaciones
proporcionadas por la IA, en contraste con los docentes en formacion con rendimiento medio
(8 de 12 textos, 66.6%) o bajo rendimiento académico (7 de 12 textos, 58.3%).

Asimismo, como se puede observar en las diferencias de medias presentadas en la Tabla 5, el
numero de textos con puntuaciones mas altas aumenta con un mayor rendimiento académico.
Por lo tanto, se puede observar que los estudiantes con un rendimiento mas alto tienden a
evaluar los textos escritos de manera mas favorable en comparacién con los estudiantes con un
rendimiento académico mas bajo.

Ademas, se puede ver que las IAs analizadas tendieron a sobreestimar las puntuaciones en la
mayoria de los textos, independientemente del rendimiento académico de los estudiantes. Asi,
el nimero de textos sobreestimados por la IA en comparacion con las evaluaciones de los
estudiantes con bajo rendimiento fue de 10 de 12 textos (5 de ellos con mas de 1 punto de
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desviacidon de la media), en el caso de estudiantes con rendimiento medio fue de 8 de 12 textos
(4 de ellos con mas de 1 punto de desviacion de la media), y en el caso de estudiantes con alto
rendimiento fue de 7 de 12 textos (3 de ellos con mas de 1 punto de desviacién de la media).
Estos datos demuestran como el rendimiento académico podria ser un factor importante en la
generacion de evaluaciones mas alineadas con las proporcionadas por la IA.

Tabla 5

Principales resultados de la ANOVA de un factor en base al rendimiento académico de los docentes en formacion

Rendimiento académico

Bajo Medio Alto
Tipo  Calidad A (T;;tal P<33 (1) P 34-66 (2) P>67 (3) p P: o
ocC
M (D7) EA”: M (D7) :\DA": M (D7) ,I\),,n:
. Excelente (.%Zai) (185722) 03 (f.fgp -3 (19.'23;% 60 12<<33
=
% Normal (Iig) (f..7431)+ .75 (16.'8814% .32 (;g§)+ .08 *x 1<3
[J]
- Bajo (iii) (f.g:p 09 (f'38§)+ ~01 (f.j:)+ s6
g Excelente (.SSSS) ((152171) 1.79 (Z;é) 1.55 (1211‘) 1.32 * (ns)
P otema 00 2R o 2R oo 1L
g
& Bajo (iigg) (i:gg) 1.26 (iig) 1.22 (f.fgp 86 r 13
. Excelente (8121) (ff;+ -.03 (19.2);+ -.15 (i';j)+ -.40 (ns) -
=
g Normal (Z:;ES;) (175095) 20 (f.éi?p 26 (1755) 120 (ns) -
Z
Bajo (.A;ég) (f.f78)+ ~32 (f.f% ~ad (f.Zggp ~63  (ns) -
Excelente (.giizlt) (1222) 1.23 (f.gzL7)+ 84 (f.fss)+ 26 12<<33
o
% Normal (783;) (i;i) 2.13 (iéi) 1.8 ((1522) 1.51 *oxk 1<3
=2
Bajo (i;i) (51210) 38 (13.'01z?)+ 48 (ffss) 33 ns) -
Precision 7/12 (58.3%) 8/12 (66.6%) 9/12 (75%)

Nota. +, La puntuacién de las |As esta por debajo a 1 punto de desviacién de la media de la evaluacién proporcionada por los
docentes en formacién; Dif M, La diferencia entre la media aritmética de la IA y la media aritmética del grupo. Un valor positivo
mas alto indica una mayor subestimacion por parte del grupo en comparacién con la evaluacion de la IA, mientras que un valor
negativo mas alto indica una mayor sobreestimacion por parte del grupo en comparacion con la evaluacion de la IA.; * p < .05;
** p<.01; *** p <.001; (ns), no significativo. Post-Hoc realizado a través de la prueba de Tukey.
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4. DISCUSION Y CONCLUSIONES

La evaluacion es una de las principales tareas que cualquier docente realiza en sus funciones
profesionales (Ley Organica 3/2020). Esta tarea, a pesar de ser compleja y consumir mucho
tiempo debido a las ratios en el aula (por ejemplo, Ramesh y Kumar, 2022), puede aportar
mejoras significativas en los procesos de aprendizaje de los estudiantes (Mellati y Khademi,
2018; Xu y Brown, 2016). Ante este dilema y con la introduccién de nuevas tecnologias en las
aulas, una alternativa posible para abordar este problema es emplear herramientas basadas en
IA que permitan una replicacién valida y confiable de las evaluaciones realizadas por los
docentes.

Tomando esta idea como punto de partida, el objetivo principal de este estudio ha sido
determinar si las evaluaciones proporcionadas por diferentes |As generativas son fieles a las
dadas por los docentes en formacion, asi como entender si existe alguna variable, como el
género, el nivel de formacion o el rendimiento académico, que pueda influir en la fidelidad de
una evaluacién en comparacién con la proporcionada por una IA generativa.

Los resultados mostraron que las diferentes |As analizadas son capaces de replicar bastante bien
los patrones de los docentes en formacién al evaluar tareas escritas, siendo ChatGPT la IA que
obtuvo la mayor precisién (cerca del 70% de acuerdo con la evaluacion de los docentes en
formacién) y Copilot de Bing la que presenté la menor precision (50% de acuerdo con la
evaluaciéon de los docentes en formacién). Estos resultados son consistentes con la limitada
literatura previa sobre este tema, que generalmente revela una concordancia entre la
retroalimentacién proporcionada por la IA vy la retroalimentacién dada por los docentes en
servicio, encontrando pequefias diferencias entre ambos grupos (Grivokostopoulou et al., 2017;
Houtao et al., 2022).

Ademas, los resultados han mostrado que este grado de acuerdo, en términos generales, es
idéntico a lo que indica la literatura limitada sobre este tema, independientemente del género
y del nivel de formacién del docente en formacion. Como excepcion, se encontraron diferencias
significativas claras solo en las evaluaciones dadas segln el rendimiento académico de los
docentes en formacion, donde aquellos con un rendimiento académico mas alto proporcionaron
evaluaciones mas alineadas con las ofrecidas por la IA en comparacion con aquellos con un
rendimiento académico mas bajo. Estos resultados también son parcialmente consistentes con
la limitada literatura sobre este tema. Especificamente, de acuerdo con el presente estudio,
Salama y Subahi (2020) también observaron que el género y el nivel de formacién eran variables
gue tenian poca influencia en el conocimiento y habilidades de evaluacién, mientras que
trabajos como los de Deneen y Brown (2016) mostraron cémo el rendimiento académico de los
docentes en formacién influia significativamente en la profundidad de la evaluacion realizada.
Sin embargo, los hallazgos del presente estudio contradicen los de Salama y Subahi (2020),
guienes observaron que el rendimiento académico no era una variable influyente en la
evaluacién de conocimientos y habilidades.

4.1. Implicacién tedricas y practicas

Estos resultados tienen importantes implicaciones tedricas y practicas que deben ser discutidas.
En primer lugar, los hallazgos de este estudio pueden ser valiosos para la comunidad cientifica,
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ya que podrian contribuir a ampliar la comprension actual sobre el grado de concordancia entre
las evaluaciones proporcionadas por educadores y las realizadas por sistemas basados en |A.

En segundo lugar, estos resultados pueden ser relevantes para los docentes universitarios en
areas relacionadas con la educacién, ya que subrayan el interés potencial en capacitar a los
futuros docentes en tecnologias digitales, como el uso de inteligencia artificial, big data o
analiticas de aprendizaje, para optimizar los recursos temporales y proporcionar asistencia y
monitoreo personalizados a sus estudiantes.

En Europa, se han realizado esfuerzos significativos para desarrollar un marco para la
conceptualizacion y desarrollo de la competencia digital de los docentes, siendo el modelo
DigCompEdu el principal referente (Redecker, 2017). Este marco destaca la relevancia de
emplear tecnologias digitales en la formacion docente para llevar a cabo tareas evaluativas
dentro de la cuarta competencia "Evaluacion". Esta competencia esta orientada a mejorar las
estrategias de evaluacion, analizar la evidencia de aprendizaje y proporcionar retroalimentacion
mediante tecnologias digitales. En este sentido, el uso de tecnologias basadas en IA podria
contribuir parcialmente a abordar esta competencia. Asimismo, estudios previos muestran
como la mejora en la competencia digital docente podria tener efectos importantes en la gestion
del tiempo v la autoeficacia docente, variables clave para reducir el estrés y la incomodidad
generados por las tareas profesionales (Galindo-Dominguez y Bezanilla, 2021).

Finalmente, estos resultados pueden ser Utiles para los docentes en ejercicio, ya que destacan
el creciente potencial de los sistemas basados en inteligencia artificial como herramientas para
evaluar el trabajo escrito de los estudiantes. Si bien estudios previos han demostrado que los
docentes de educacion primaria y secundaria actualmente utilizan herramientas basadas en 1A
principalmente para fines de creacion de contenido, como textos o imagenes (Galindo-
Dominguez et al., 2024), podria ser interesante afiadir formacidn especifica sobre como emplear
la IA para la evaluacién y el monitoreo de estudiantes como parte del proceso de desarrollo
profesional continuo en las instituciones educativas. Como mencionan diferentes autores (por
ejemplo, Kasneci et al., 2023; Owan et al., 2023), el uso de la IA en el &mbito educativo requiere
gue tanto docentes como estudiantes desarrollen un conjunto de competencias necesarias para
comprender la tecnologia, aprovechar sus potencialidades y reconocer sus limitaciones.

4.2. Limitaciones y prospectiva

El presente estudio tiene varias limitaciones que deben tenerse en cuenta al interpretar los
resultados. La primera limitacién se refiere a la muestra. Aunque esta es relativamente grande,
los resultados podrian variar si los mismos participantes se evaluaran en unos afios cuando estén
en activo. Por ello, futuros estudios podrian replicar la metodologia utilizada en este estudio,
empleando a docentes en servicio de diferentes etapas educativas como participantes, para
observar si los resultados obtenidos son similares o no. Ademas, podria ser interesante comparar
las evaluaciones de docentes novatos, educadores de media carrera y docentes veteranos, ya
gue esto podria revelar importantes perspectivas sobre cémo la experiencia docente puede
influir en los procedimientos de evaluacion. Esta idea se justifica en que, mientras algunos
estudios sugieren que la cantidad de experiencia docente podria influir en la alfabetizacion
evaluativa (por ejemplo, Spear-Swerling et al., 2005), otros apuntan en la direccion opuesta (por
ejemplo, Bagsao y Peckley, 2020; Salama y Subahi, 2020).
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Asimismo, el presente estudio solo considerd la evaluacion de trabajos escritos, lo que
imposibilita determinar si el nivel de acuerdo entre las evaluaciones proporcionadas por la IAy
los docentes en formacién también podria ocurrir en trabajos presentados en otros formatos,
como audio, video, imagenes o ecuaciones matematicas. Aunque es mas complejo para el
estado actual de los sistemas de IA, futuros estudios podrian intentar replicar la metodologia
utilizada, pero evaluando tareas en formatos diferentes al escrito.

Finalmente, los textos escritos fueron generados por la IA bajo la instruccion de asumir el papel
de un estudiante de 10 afios. Sin embargo, las diferencias en los resultados obtenidos podrian
surgir si se utilizaran textos reales escritos por estudiantes de 10 afios. Por esta razén, futuros
estudios podrian replicar la metodologia del presente trabajo, pero utilizando textos redactados
por estudiantes reales.
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6. ANEXOS

6.1. ANEXO 1: Textos generados

Tipo  Nivel Texto
En el tranquilo bosque detras de mi casa, el sol de la tarde se filtra a través de las hojas de los altos arboles,
creando un magico juego de luces y sombras en el suelo. Los pajaros cantan melodias alegres mientras
Alto exploran entre las ramas, y el aire esta lleno del aroma fresco de la naturaleza. A medida que camino por el
sendero cubierto de hojas crujientes, el murmullo del arroyo cercano me guia hacia su orilla, donde el agua
fluye suavemente sobre las piedras redondas y pulidas. Cada paso que doy me sumerge aun mas en este
misterioso mundo, donde la paz y la belleza se entrelazan en perfecta armonia."
Me gusta mucho el parque cerca de mi casa. Cuando llego alli, siento una emocién especial. El parque es un
lugar dibertido y emocionante para mi. Hay tantas cosas que hacer y explorar.
° Los colunpios son mi parte favorita. Me balanceo alto y siento como si volara. También hay un tobogan
2 grande y emocionante en el que deslizo rapidamente. Mis amigos y yo nos divertimos mucho compitiendo
Q. . .
= . a ver quién llega primero.
2 Medio . . . . , .
9 Ademas de los juegos, el parque esta yeno de arboles altos que proporcionan sonbra en los dias calurosos.
9 Me encanta sentarme bajo un arbol con mis amigos y hablar de nuestras aventuras. También hay un
x ~ .
9 pequefio estanque en el que a veces vemos patitos nadando.
Cuando tenemos hambre, a veces traemos helado y nos sentamos en los bancos del parque para disfrutarlo.
Es tan refrescante y delicioso.
Aier fui a un lugar bonito. Estaba afuera y hacia mucha calor. Me gusté mucho por qué era un dia ermoso.
Habia columpios, un tovogan grande y un par de vancos para sentarse. Jugamos en los colunpios, subimos
al tovogén y reimos mucho. Yo y mis amigos pasamos un buen rato.
Bajo
Después de jugar, fuimos a una tienda cercana y comimos elado. Yo pedi un elado de fresa por qué es el
mas rico. La parte mas dibertida fue ver cémo se deretia bajo el sol caliente.
En general, el dia estuvo guay, aunque no recuerdo el nombre esacto del lugar. Haber si volvemos otro dia.
Creo que debemos cuidar a los animales. Los animales son nuestros amigos y necesitan amor y proteccién.
Si cuidamos de ellos, podemos ayudar a que estén felices y saludables.
Alt También es importante no tirar basura en el suelo porque puede lastimar a los animales y contaminar su
o - . .
hogar. Debemos mantener limpio nuestro entorno para que los animales vivan en un lugar seguro.
En resumen, debemos ser buenos amigos de los animales y cuidar de nuestro planeta para que todos
podamos vivir en armonia.
o . . . . i . . . Lo
> Creo que los videojuegos son divertidos. Muchos nifios juegan a los videojuegos y se divierten mucho.
5
© . . . . ,
e A veces, es mejor jugar afuera, pero los videojuegos son buenos para cuando hace frio o llueve.
(]
g Medio También es importante hacer la tarea antes de jugar a los videojuegos. La tarea es aburrida, pero es
g importante hacerla para aprender cosas.
©
*2 En resumen, los videojuegos son divertidos, pero la tarea es importante. Los dos pueden ser buenos si los
2 hacemos en el momento adecuado.
Los bideojuegos son guais. Me gusta jugar porque es dibertido. Tengo muchos juegos en mi consola. Algunos
son de carreras y otros de abenturas. Me emociona mucho cuando gano.
Bai Mis amigos tanbién juegan a bideojuegos. Jugamos juntos y nos dibertimos mucho. Abeces, nos retamos
ajo - : .
J haber quién gana mas partidas.
Son guais, pero tanvién se que es inportante acer otras cosas, como leer o acer los deveres. Asique, aunque
me gusten mucho los bideojuegos, sé que no puedo jugar todo el tienpo.
Como Hacer una Cometa
2 Materiales:
5
§ Papel de seda o papel de envolver
5
2 Alto  Palos de madera
2 Tijeras
)
~ Hilo fuerte
Pegamento
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Cinta adhesiva
Pinturas y pinceles (opcional)

Instrucciones:

Primero, corta cuatro palos de madera de igual longitud para hacer el armazon de la cometa. Dos de ellos
seran los lados verticales y los otros dos, los lados horizontales.

Une los palos para formar un marco en forma de cruz. Utiliza cinta adhesiva o hilo fuerte para asegurar las
uniones.

A continuacion, corta el papel de seda o papel de envolver en forma de diamante, dejando unos centimetros
extra en los bordes para doblarlos y pegarlos al armazon.

Pega con cuidado el papel al marco de madera, asegurandote de que quede estirado y sin arrugas.

Ahora, corta un trozo de hilo fuerte de aproximadamente un metro de largo. Amarra un extremo al centro
del palo horizontal y deja el otro extremo libre.

Decorar la cometa con pinturas y pinceles si lo deseas. Puedes hacer disefios creativos en el papel.
Cuando hayas terminado de decorar la cometa y el pegamento esté seco, jesta lista para volar!

Encuentra un dia con viento suave, ve a un campo abierto y suelta tu cometa al viento sujetando el extremo
del hilo. iDisfruta viendo cémo se eleva y vuela alto en el cielo!”

Cémo Hacer un Sandwich de PByJ
Materiales:

Pan de molde

Mantequilla de mani

Mermelada de fresa

Cuchillo
Medio
Instrucciones:
Coge dos rebanadas de pan de molde.
Abre la mantequilla de maniy la mermelada de fresa.
Unta mantequilla de mani en una de las rebanadas de pan.
Luego, pon mermelada de fresa en la otra rebanada.
Presiona las dos rebanadas juntas para que la mantequilla de maniy la mermelada se mezclen.
Como Hacer Un Pastel:
Conprar una mescla para pastel.
) Agregar uevos y leche.
Bajo
Mezclarlo todo.
Poner en un molde.
Meter el molde en el orno.
Sacarlo cuando este listo.
Ayer, junto a mis amigos, pasé un emocionante dia en el parque. Juntos, construimos un inmenso castillo
Alto de arena y nos sumergimos en un emocionante juego de escondidas. Posteriormente, comimos deliciosos
g helados mientras admirdbamos el colorido arco iris que se formo en el cielo. Sin duda, fue uno de los dias
- s ]
© mas sorprendentes que he vivido.
=
©
Z ’ . . . . . . ’ . .
Q Un dia soleado, fui al parque con mis amigos. Corrimos y jugamos en los columpios. Después, decidimos
'?_é Medio explorar el bosque cercano. Seguido, encontramos un arrollo y lanzamos piedras al agua. Después, nos
sentamos bajo un arvol a comer sandwiches. Para acabar el dia, regresamos a casa, cansados pero felices.
Bajo  Undia, fui al parke. Jugamos mucho y comimos elado. Luego, fuimos a casa. Fin.
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6.2. Anexo Il: Rubrica empleada por los docentes en formaciéon para evaluar los
diferentes textos.

Criterio

Excelente (4) Bueno (3) Regular (2) Pobre (1)

Contenido

El texto presenta una cantidad

de informacién limitada del El texto tiene una cantidad
ma, con detalles de informacion tan pobre

5 insuficientes o poco claros que que no se puede entender
dificultan la comprension del el tema.

lector.

El texto presenta
informacion detallada y rica
del tema, con una variedad
de detalles y ejemplos
relevantes que enriquecen
la comprension del lector.

El texto presenta una cantidad
de informacion adecuada del
tema, con detalles y ejemplos
que hacen que el tema se
claro para el lector.

Organizacién

El texto tiene una estructura El texto tiene una estructura

clara y ldgica, con unageneralmente clara y ldgica, El texto tiene una estructura
introduccién, desarrollo yaunque la organizacién podria poco clara o desorganizada, lo
conclusion bien definidos. mejorar en algunos lugares. que dificulta la comprension
Las ideas estan organizadas Las ideas estan organizadas de de las ideas.

de manera efectiva. manera adecuada.

El  texto carece de
estructura y organizacion,
lo que hace que sea dificil
seguir las ideas
presentadas.

Vocabularioy

Lenguaje

El texto utiliza un vocabulario EI  texto  utiliza  un
limitado y repetitivo, lo que vocabulario muy limitado
afecta la calidad de lay/o inadecuado, lo que
produccion. Las oraciones son dificulta la comprension.
simples y pueden contener Las oraciones son
errores gramaticales. incorrectas y confusas.

El texto utiliza un El texto utiliza un vocabulario
vocabulario  variado  yadecuado, aunque podria
preciso. Las oraciones sonincorporar mas variedad vy
complejas y estdn bien precisidn. Las oraciones son en
construidas. su mayoria correctas.

Coherenciay

Cohesidén

El texto muestra coherencia y
cohesién en general, aunque
algunas conexiones entre las
ideas pueden ser mas claras.
Se utilizan algunos conectores
y referencias.

El texto carece de coherenciay El texto es incoherente y
cohesion, lo que dificulta lacarece de cualquier forma
transicion entre las ideas. Los de cohesidn, lo que hace
conectores y referencias son que sea dificil seguir la
escasos o inapropiados. narracion.

El texto muestra una alta
coherencia y cohesion, con
conexiones claras entre las
ideas y un uso efectivo de
conectores y referencias.
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