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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords The evolution that artificial intelligence (AI) has undergone in recent months, especially in its capacity
artificial intelligence; Al; ChatGPT; to generate high-quality argumentative texts, has been a disruptive event in academic environments
code interpreter; advanced data and higher education spaces. One of the current and future significant challenges we face is the diffi-
analysis; higher education. culty of identifying those texts that simulate our human narrative in a natural language yet have been

crafted by an Al. OBJECTIVES: In the present research, we analyze to what extent university students
from degrees in Primary Education and Social Education (n=130) can make this distinction. METHOD-
OLOGY: By implementing ad hoc questionnaires, we verify the degree of perception, complexity, and
authorship regarding different texts. The texts to be analyzed were various definitions of the concept
of education, half made by humans and the other half by an Al that emulated the degree of complex-
ity and expression of the different profiles and human tones. In parallel, the statistical analyses were
conducted using the “Advanced Data Analysis” function (formerly “Code Interpreter”) of ChatGPT itself
and replicated in SPSS, finding a high similarity between the two, qualitatively consistent in all but one.
Additionally, the graphics included were also created using this function. RESULTS: The results indi-
cate the difficulty the students in the sample had in detecting the definitions made by the Al. CONCLU-
SIONS: Although, as of today, the limits of Al concerning human thought and reasoning are clear, the
versatile creative capacity of these language models makes their identification difficult and masks it.

RESUMEN
Palabras claves La evolucién que ha sufrido en los ultimos meses la inteligencia artificial (IA), especialmente en
inteligencia artificial; IA; ChatGPT; la capacidad de generar textos de alta calidad argumentativa ha supuesto un hecho disruptivo en
code interpreter; advanced data ambitos académicos y en espacios de educacién superior. Uno de los mayores retos actuales y futu-
analysis; educacion superior. ros a los que nos enfrentamos reside en la dificultad de identificar aquellos textos que simulan

nuestra narrativa humana en un lenguaje natural y que sin embargo han sido elaborados por una
IA. OBJETIVOS: En la presente investigaciéon analizamos hasta qué punto el estudiantado universi-
tario de los grados en Educacion Primaria y en Educacién Social (n=130) es capaz de realizar esta
distincién. METODOLOGIA: A través de la implementacién de cuestionarios realizados ad hoc, com-
probamos el grado de percepcién, complejidad y autoria con respecto a distintos textos. Los textos
a analizar fueron diversas definiciones del concepto de educacion, la mitad realizadas por humanos
y la mitad realizadas por una IA que emulaba el grado de complejidad y expresion de los distintos
perfiles y tonos humanos. De manera paralela, los analisis estadisticos han sido realizados a través
de la funcién “Advanced Data Analysis” (anteriormente “Code Interpreter”) del propio ChatGPT y
replicados en SPSS, encontrando una gran similitud entre ambos, cualitativamente coincidentes en
todos los realizados, excepto uno. Ademas, los graficos que se incluyen también han sido realizados
gracias a esta funcion. RESULTADOS: Los resultados sefialan la dificultad que los estudiantes de la
muestra han tenido en detectar las definiciones realizadas por la IA. CONCLUSIONES: Pese a que,
a dia de hoy, los limites de la IA con respecto al pensamiento y razonamiento humano son claros,
la versatil capacidad creativa de estos modelos de lenguaje dificulta y enmascara su identificacion.

(*) Autor de correspondencia / Corresponding author
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1. Introduccion

Después del proceso de Bolonia, cuya implementacién supuso una armonizacién sin precedentes en la estruc-
tura de nuestros sistemas universitarios, muchos nos preguntabamos cudl seria el siguiente gran cambio de
paradigma en educacién superior. La irrupcién de los modelos de lenguaje generativos de inteligencia artificial
(IA), como ChatGPT, entre otros, podrian ser la respuesta. Uno de los mayores retos actuales y futuros a los que
nos enfrentamos dentro de este tsunami tecnolégico, es a la dificultad que tenemos los humanos para identificar
aquellos textos argumentativos creados por la IA en un lenguaje natural que simula nuestra narrativa humana,
primer objetivo a analizar.

Paralelamente, el uso y las posibilidades de la IA no se reduce a la mera sintesis o generacién de ideas. Como
quedara corroborado, puede existir una sinergia de estas plataformas con el andlisis pormenorizado y detallado
desde el punto de vista estadistico, a través de la opcién de andlisis avanzado (“Advanced Data Analysis” (ADA),
anteriormente conocida como “Code Interpreter”), persiguiendo asi el segundo de los objetivos. Ambos, por
supuesto, intimamente relacionados y siempre bajo los limites y retos éticos (Carrera Farran & Pérez Garcias,
2023; Future of life, 2023), de seleccién del contenido sobre el que se basa (Carrasco et al., 2023) o de flagrante
menoscabo de la integridad académica (Crawford et al., 2023).

Sin entrar en detalles técnicos, podemos afirmar que ChatGPT es un modelo de lenguaje basado en una
arquitectura generativa que utiliza técnicas de aprendizaje profundo y redes neuronales para procesar y generar
secuencias de texto de forma auténoma a partir de las entradas del usuario denominadas prompts (Gémez-Cano
etal,, 2023) que producen respuestas coherentes (Cortés-Osorio, 2023). Esta capacidad es posible gracias al uso
de grandes conjuntos de datos de entrenamiento y algoritmos avanzados, que le permiten aprender patrones
y relaciones complejas en el lenguaje natural. Ademas de este entrenamiento no supervisado, existe otra etapa
de afinamiento selectivo (fine-tune) que convierte a ChatGPT en una herramienta mucho mas dialégica que su
mero motor GPT.

No hay que olvidar que, a pesar de su enorme potencial para clasificar y relacionar datos, ChatGPT carece de
la capacidad de comprender realmente el contexto y la intencién subyacente detras de cada pregunta. Hecho por
el cual se ha constatado como “alucina” o “delira” (Gravel et al., 2023) imposibilitando de esta forma garantizar
resultados de calidad (Alkaissi, 2023). Esta imprecisidn, junto con la problematica del todavia escaso limite de la
ventana contextual sobre la que puede basarse, normalmente unas 3.000 palabras (Jover et al., 2023), resultan
ser el talon de Aquiles de la IA en estos momentos, suponiendo una verdadera amenaza en cuanto a desinforma-
cion, desfase de contenido y plagio, entre otros peligros.

Sin embargo, la razén de que este conversador sea capaz de imitar el lenguaje humano con tanta precisiéon
se debe a que la arquitectura de ChatGPT se basa en una red neuronal de transformadores (Srivastava, 2023;
Vaswani et al,, 2017) que procesa la entrada de texto y aprende a predecir la siguiente palabra o frase (token) en
funcién del contexto de la conversacion. Este proceso de prediccidn se basa en la relacion entre las palabras y las
frases anteriores, lo que unido a una técnica de creatividad aleatoria controlada (sampling) le permite generar
respuestas relevantes, produciendo asf respuestas mas diversas y creativas evitando al mismo tiempo la repeti-
cién de contenido (Bulatov et al., 2024).

Valorando estas ventanas de oportunidad en espacios de educacién superior, La UNESCO ha publicado
recientemente una Guia de Inicio Rapido de ChatGPT (Sabzalieva & Valentini, 2023). Esta guia abarca indica-
ciones sobre como darte de alta en la plataforma, qué es y como funciona, consideraciones importantes de
utilizacion, e incluso posibles dificultades, como la de evaluar su propia fiabilidad, aspecto en el que se enmarca
esta investigacion, enlazada con otras ya expuestas en otros foros (Gonzalez-Geraldo & Ortega-Lépez, 2023;
Gonzalez-Geraldo et al., 2023).

En esta investigacién nos centramos en comprobar hasta qué punto podrian pasar inadvertidas creaciones
realizadas por una IA (ChatGPT) entre otras elaboraciones humanas similares, todas ellas sobre una misma
tematica, en nuestro caso, la educativa. De este modo, el principal objetivo de esta investigacién radica en el
estudio de si, hoy por hoy, la ordenacién probabilistica de tokens es identificada correcta o incorrectamente por
el estudiantado, para, ademas, observar si existen diferencias significativas con respecto a las variables sexo,
grado y la percepcién de la muestra en cuanto a grado de acuerdo y complejidad.

De manera paralela a la recopilacion de los datos, OpenAl abrié la herramienta denominada “Code Inter-
preter”, actualmente ADA, basada en el modelo mdas avanzado hasta la fecha (GPT-4). Esta herramienta permite
que el modelo acceda a nuestra propia base de datos y realice complejos andlisis con tan solo pedirselo en un
lenguaje natural, conversando. Dado que los andlisis iban a ser realizados desde un principio a través programas
mas asentados, decidimos que estos también fueran obtenidos en primer lugar a través de ADA para explorar
su fiabilidad y potencial.
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Con todo, para sintetizar, los objetivos perseguidos son:

1) Estudiar si el estudiantado universitario de los grados de Educacion Social y Primaria es capaz de iden-
tificar correctamente textos argumentativos complejos generados por ChatGPT frente a textos similares
creados por humanos, y observar en qué medida perciben ambos tipos de textos como adecuados —
grado de acuerdo— y elaborados —grado de complejidad— en relacién con las variables sexo y grado.

2) Explorar la viabilidad de utilizar la IA (a través de ADA) para realizar analisis estadisticos especificos de
cierta complejidad, en especial en cuanto a contraste de medias no paramétricas, as{ como otras formas
de exposicién descriptiva e incluso grafica.

Con este escenario esperamos abrir ante nosotros una serie de interrogantes tan llenos de inquietudes
como de oportunidades. Interrogantes que seran tenidos en cuenta en las conclusiones y que confiamos nos
animen a replantearnos no solo lo que nos hace en esencia humanos, sino cual sera el papel que la IA puede
desempenar en la educacion universitaria (Romero-Rodriguez et al., 2023) en sus dos facetas principales: la
docencia y la investigacion.

2. Metodologia

Esta investigacion responde a las premisas de un estudio cuantitativo de disefio no experimental y de corte
transversal a través del uso de cuestionarios tipo Likert (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018).

Para la realizacion de los analisis se ha llevado a cabo una doble comprobacion que nos ha permitido poner
a prueba la nueva funcién ADA de ChatGPT (GPT-4). Durante dicha comprobacion se tuvo especial cuidado en no
proporcionar en ningiin momento datos sensibles que pudieran utilizarse como material de entrenamiento para
nuevos modelos. Una vez codificados los datos de manera anénima y estrictamente cuantitativa, repetimos los
mismos analisis a través del programa IBM SPSS (v.28). Por motivos de claridad, solo se expondran y diferencia-
ran los resultados obtenidos por SPSS en el caso de que estos difieran de los obtenidos por ADA. En caso de no
hacerse, se entendera que SPSS verificd esos mismos resultados. La codificacién inicial de los datos fue realizada
directamente en SPSS (.sav) mientras que ADA requiri6 la exportacion de estos a un formato compatible (.csv).
Todos los graficos han sido realizados con ADA.

Al no cumplirse el principio de normalidad muestral (Komo-gorov-Smirnov, p <.001), se procedi6 a realizar
pruebas de contraste de medias no paramétricas (Mann-Whitney) para asi conocer la existencia, o no, de dife-
rencias significativas.

2.1. Muestra

La muestra esta formada por alumnado universitario (n = 130) de los Grados en Educacién Primaria (n = 43,
33.1%) y del Grado en Educacién Social (n = 87, 66.9%) de la Universidad de Castilla-La Mancha (UCLM). El
77.7% (n = 101) eran mujeres y el 18.5% (n = 24) hombres. Un pequefio porcentaje prefirié no contestar a
este item (3.8%, n = 5). Las personas participantes, mayores de edad, actuaron de forma voluntaria y dieron su
consentimiento verbal al comienzo de las mismas, siendo informadas de que los datos recogidos serian tratados
de manera andnima y confidencial y que los resultados obtenidos serian publicados y comentados con poste-
rioridad durante las clases participantes, siendo asi devueltos como transferencia directa en el impacto de las
sesiones docentes y no solo como meros datos de investigacion.

El muestreo fue intencionado por conveniencia, ya que buscabamos estudiantes familiarizados con el con-
cepto educativo en todas sus dimensiones: desde el enfoque académico mas formal, aportado por los aspirantes
a profesores, hacia una concepciéon mas holistica dada desde la perspectiva de quienes aspiran a ser educadores
y educadoras sociales.

2.2. Instrumento

La recogida de datos se llevé a cabo mediante tres cuestionarios diferentes, que debian ser respondidos
por el alumnado de forma independiente y en un orden predeterminado: Cuestionario 1, Cuestionario 2 y
Cuestionario 3.
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Estos cuestionarios contenian 16 definiciones de educacion (Apéndice A). La mitad de estas definiciones
fueron creadas por humanos, y la otra mitad por ChatGPT-3.5. Estas mostraban diferentes perfiles y tonos,
variando entre elaboraciones complejas, simples, incompletas, poéticas, infantiles, asépticas, profesionales,
formales y metaforicas. El punto clave era que la [A imitara los mismos perfiles y tonos humanos, para ello se
usaron prompts que seguia el patron: “En pocas palabras, actiia como X y dame una definicién de educacion”.

Las definiciones humanas fueron solicitadas expresamente a perfiles previamente seleccionados. Ademas
de estos cinco perfiles, también se anadieron tres pares de definiciones en las que la forma, y no tanto la fuente,
fuera emulada: emotiva, no emotiva y metafora. Cabe sefialar que la definicion elegida como emotiva es la inica
no realizada ad hoc para la presente investigacion, pues ha de ser atribuia al filésofo Emilio Lled6 (item 12).

En el Cuestionario 1, el alumnado tenia que mostrar su nivel de acuerdo con las 16 definiciones mediante
una escala de Likert con puntuaciones de 1 a 5 (siendo 1 totalmente en desacuerdo y 5 totalmente de acuerdo).
La distribucion de las definiciones a lo largo de este y el resto de los cuestionarios fue realizada de manera alea-
toria, pero en el mismo orden.

En el Cuestionario 2 las personas participantes tenian que indicar la calificaciéon de complejidad que asig-
naban a las definiciones. Del mismo modo, lo hicieron a través de una escala Likert con puntuaciones de 1 a 5
(siendo 1 muy simple y 5 muy elaborado).

En el Cuestionario 3 el alumnado sélo tenia que marcar qué definicién o definiciones crefan que habian sido
desarrolladas por Inteligencia Artificial y no por un humano. Se advirtié al alumnado de que “alguna” habia sido
creada por ChatGPT, pero no todas, por lo que disponian de un rango en el que podian marcar un minimo de una
definicién y un maximo de 15 definiciones.

Es muy importante destacar el orden en que se administraron los cuestionarios pues hasta la tercera parte
no se hizo ninguna mencion a la Inteligencia Artificial. Por lo tanto, nos aseguramos de que ambas percepciones
-el nivel de acuerdo (Cuestionario 1) y el nivel de complejidad (Cuestionario 2)- se aplicaran sin sesgo posible
hacia la fuente de estas definiciones.

3. Analisis y resultados
3.1. Percepcion de autoria en las definiciones

Los resultados muestran que de entre las ocho posibles definiciones de IA presentes, la muestra identificé una
media de cuatro definiciones (X = 4.34), y que de estas cuatro solo dos fueron aciertos reales (X = 2.19).

Las personas participantes en la muestra (n = 130) nunca identificaron ninguna de las definiciones de 1A
por encima del 50% de acuerdo (Figura 1), presentando una precisién media de acierto del 50.3%, cercana alo
esperado por simple azar (50%).

Figura 1. Porcentaje de precision media por item (n = 130)
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Los datos muestran que el estudiantado otorgd puntuaciones mas altas a la calificacion de acuerdo con la
IA (Cuestionario 1, X (IA) = 3.57; X (HUM) = 3.09), asi como al grado de complejidad de las definiciones de 1A
(Cuestionario 2,k (IA) =3.17; X (HUM) = 2.73). SPSS, por su parte, matizd la media de acuerdo humano (X (HUM)
=3.13), asi como la del grado de complejidad humana (k (HUM) = 2.74).

Si nos centramos en comprobar si el estudiantado era capaz de identificar qué definiciones habian sido
realizadas por una Inteligencia Artificial, los resultados nos indican que la definicién que mas cerca estuvo de
ser etiquetada por mas de la mitad de la muestra como elaborada por una IA fue el item 16 (46.9%), seguida de
cerca por el item 14 (43.1%). Estos dos items corresponden, respectivamente, a la definicién humana realizada
por el profesor universitario de mayor rango de la muestra (Catedratico) y a la respuesta proporcionada por
ChatGPT al simular, precisamente, este mismo perfil (Figura 2).

Figura 2. Porcentaje de suposiciones de elaboracién de IA por item (n = 130)
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Dividiendo la muestra por grados, observamos algunas apreciaciones relevantes. Atendiendo al Grado en
Educaciéon Social (n = 87), estos creen detectar una definicién de IA (Figura 3). Esta definicién, como ya hemos
apuntado fue la elaborada por un profesor Catedratico siendo el item 16 (Apéndice A).

Figura 3. Porcentaje de suposiciones de IA. Grado en Educacién Social (n = 87)
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Atendiendo solo a los futuros maestros y maestras (n = 43), los resultados revelan como estos si que iden-
tifican correctamente una de las definiciones realizadas por la IA (Figura 4). Se trata del item 14, elaborado por
la IA al simular una respuesta propia de un Catedratico de universidad (Apéndice A).

Figura 4. Porcentaje de suposiciones de IA. Grado en Primaria (n = 45)
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En general no existen diferencias significativas entre el estudiantado de Educacién Social y el de Primaria a
la hora de detectar correctamente cada una de las definiciones hechas por IA o humanos. En este sentido, tni-
camente se detectan diferencias significativas en el item 9 (U = 1,452.5,z = 2.068, p <.05, r =.18), corroboradas
también a través de SPSS (U = 1,452,5,z = -2.626, p <.05,r =-.23). El item 9, recordamos, corresponde a la defi-
nicion realizada por la IA simulando una escritura emotiva (Apéndice A).

Siguiendo con la variable grado, y aglutinando la tasa de acierto de todas las definiciones realizadas por 1A
(items 1, 3,4, 7,9, 10, 14 y 15) y por humanos (items 2, 5, 6, 8, 11, 12, 13 y 16) para asi realizar un tinico con-
traste de medias entre los indices de acierto de cada conjunto, observamos que no existen diferencias significa-
tivas con respecto al grado de la muestra ni en la identificacién de las definiciones realizadas por IA (U = 1731,
z=.69, p >.05) ni en las realizadas por humanos (U = 1609, z = 1.294, p > .05).

En este caso, aunque SPSS corrobora la no existencia de diferencias significativas en cuanto a la identifica-
cion de las realizadas por 1A (U = 1,731, z = -.713, p > .05), sus resultados si que indican la existencia de dife-
rencias significativas a favor del Grado en Primaria en relacién con la identificaciéon de definiciones humanas
(U=1,479.5,z=-2.003, p =.045, r =-.13). Las medianas de ambos grados con respecto a esta tasa de acierto en
definiciones humanas, tanto en ADA como en SPSS, es idéntica (Mdn(ES) = 6 / Mdn(Prim) = 6).

Por ultimo, atendiendo a la variable sexo y la tasa de acierto en cuanto a la percepcién de la autoria de las
definiciones, observamos que en general tampoco existen diferencias significativas entre hombres y mujeres.
No obstante, existen dos items en los que si que se encuentran: 1) ftem 14 (U = 1,525.5, z = 1.965, p < .05, r =
.17), a favor de los hombres, y 2) ftem 16 (U=1,494.5,z=1.771, p < .05x, r =.16), a favor de las mujeres. Estos
resultados también son corroborados a través de SPSS: U = 898.5, z = -2.302, p < .05, r =-2y U =9295,z =
-2.046, p < .05, r = -.18, respectivamente. Recordemos que el item 14 hace referencia a la definicién realizada
por la IA simulando ser un catedratico de universidad y que el item 16 es, precisamente, la definicion realizada
por el catedratico (Apéndice A).

Aligual que hicimos con la variable grado, aglutinando la tasa de acierto en un tnico coeficiente observamos
que, en conjunto, existen diferencias significativas entre hombres y mujeres -a favor de los hombres (Mdn(Hom)
=3 / Mdn(Muj) = 2)- a la hora de identificar correctamente las definiciones realizadas porla IA (U = 1,582,z =
2.319, p < .05, r =.2), pero no a la hora de identificar las realizadas por humanos (U = 1,352, z = .878, p > .05).
Datos cualitativamente similares en este caso a los encontrados a través de SPSS: U =842,z =-2.395,p<.05,r=
-21yU=1,071,z=-916, p > .05, respectivamente.
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3.2. Percepcion de acuerdo y complejidad
3.2.1. Diferencias en cuanto al sexo

En relacion con el grado de acuerdo, complejidad y la variable sexo, las pruebas Mann-Whitney U realizadas por
ADA no revelaron diferencias significativas en las puntuaciones medias de acuerdo y complejidad entre hombres
y mujeres. El grado de acuerdo en las mujeres (Mdn(IA) = 3.63 / Mdn(HUM) = 3.13) no difiere significativamente
del de los hombres (Mdn(IA) = 3.75 / Mdn(HUM) = 3.13) en relaciéon con las definiciones elaboradas por IA (U =
1,278,z =.414,p >.05) ni en relacidn con las elaboradas por los humanos (U = 1,194.5,z=-.11, p >.05). En cuanto
al grado de complejidad detectado por las mujeres (Mdn(IA) = 3.13 / Mdn(HUM) = 2.63) no difiere significativa-
mente del de los hombres (Mdn(Al) = 3.25 / Mdn(HUM) = 2.63), ni en relacién con las definiciones elaboradas por
laAl (U=1,317.5,z=.661, p >.05) ni en relaciéon con las elaboradas por los humanos (U = 1,282,z =.439, p >.05).

Los resultados obtenidos a través de SPSS coinciden sustancialmente con los presentados por ADA, aunque
los detalles de los mismos presentan algunas diferencias de datos precisos. Asi, observamos cdmo el grado de
acuerdo en las mujeres (Mdn(IA) = 3.63 / Mdn(HUM) = 3.13) no difiere significativamente del de los hombres
(Mdn(IA) =3.75 / Mdn (HUM) = 3.13, en relacién con las definiciones elaboradas porla IA (U=1,133,z=-,497,
p > .05) ni en relacién con las elaboradas por los humanos (U = 1,204.5, z = -.05, p > .05). Nuevamente, y en
consonancia con el analisis realizado por la IA, los resultados indican que el grado de complejidad en las muje-
res (Mdn(Al) = 3.13 / Mdn(HUM) = 2.63) no difiere significativamente del de los hombres (Mdn(Al)= 3.25 /
Mdn(HUM) = 2.63), ni en relacién con las definiciones elaboradas porla Al (U =1,114.5,z=-.613,p>.05) ni en
relacion con las elaboradas por los humanos (U = 1,132.5,z =-.50, p >.05).

3.2.2. Diferencias en cuanto al grado

Por otro lado, las pruebas de Mann-Whitney U realizadas por ADA revelaron diferencias significativas en las
puntuaciones medias de acuerdo entre el estudiantado del Grado en Educacién Social y el Grado en Primaria.
Asi, el grado de acuerdo de los futuros maestros y maestras (Mdn(IA) = 3.88 / Mdn(HUM) = 3.38) difiere signifi-
cativamente del grado de acuerdo de los futuros educadores y educadoras sociales (Mdn(IA) = 3.5 / Mdn(HUM)
= 3.13), respecto a las definiciones elaboradas por IA (U = 1,347,z =-2.59, p <.001, r =-.3) y con respecto a las
definiciones elaboradas por humanos (U = 1,347,z =-2.59, p <.001, r =-.23). En ambos casos a favor del Grado
en Educacion Primaria y con tamafio del efecto pequefio.

Los resultados reportados por SPSS también coinciden de manera cualitativa, aunque con diferencias en
cuanto a las puntuaciones obtenidas. En este sentido observamos cémo el grado de acuerdo de los futuros
maestros y maestras (Mdn(IA) = 3.88 / Mdn(HUM) = 3.38) difiere significativamente del grado de acuerdo de
los futuros educadores y educadoras sociales (Mdn(IA) = 3.5 / Mdn(HUM) = 3.13) respecto a las definiciones
elaboradas por IA (U = 1,194, z = -3.358, p <.001, r =-.29) y con respecto a las definiciones elaboradas por los
humanos (U = 1,386,z =-2.403, p <.05,r =-.21). En ambos casos, de nuevo, el tamafo del efecto es pequefio y a
favor del Grado en Educacién Primaria.

Paralelamente, tanto en el caso de ADA como SPSS, no se encuentran diferencias significativas en relacion
con la percepcion de la complejidad y el grado del estudiantado.

4. Discusion

Alaluz de los resultados obtenidos, observamos como la muestra fue incapaz de detectar ninguna de las defini-
ciones realizadas por la IA por encima del 50% de acuerdo que se podria esperar por mero azar (Cuestionario 3).

Existen distintas explicaciones, ciertamente complementarias. Una reside en la complejidad y calidad de
los textos elaborados por la IA, cuya naturalidad los hace dificiles de identificar, aunque es preciso recordar que
estos textos fueron simulados para que el nivel de complejidad fuera diverso. Otra recae en la corta experiencia
de la muestra, estudiantes todavia en formacién. El desconocimiento que el estudiantado tiene a la hora de
detectar lo que nos gusta denominar la “melodia del algoritmo” (Gonzalez-Geraldo & Ortega-Lopez, 2023), es
decir, a la manera en que estos modelos suelen generar sus resultados, junto con el desconocimiento propio de
la disciplina que todavia no manejan como expertos, influyen en el bajo resultado de deteccion obtenido, cuya
media es de dos por sujeto.
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Adicionalmente, es interesante sefialar que el Cuestionario 3 les pedia explicitamente que sefialaran qué
definiciones crefan que habian sido elaboradas por IA, quedando por defecto todas sefialadas, en principio,
como elaboracion humana. Tal y como demuestran ciertas investigaciones, este hecho no es baladi. Ante las peti-
ciones dicotomicas que requieren cierta complejidad, la opcidn por defecto suele ser la elegida por los usuarios
ante la duda (Amir et al.,, 2005). Esta teoria respalda que el grado de precision obtenido por la muestra sea tan
elevado en las definiciones realizadas por humanos.

Sin embargo, en cuanto a los grados de acuerdo y complejidad de las definiciones (cuestionarios 1 y 2),
cumplimentados sin tener informacién ni conocimiento sobre el verdadero propésito de esta investigacion, los
resultados nos indican que la muestra estaba mas de acuerdo y consideraba mas complejas las definiciones rea-
lizadas por ChatGPT. Estos resultados sin duda nos hacen reflexionar sobre lo certera y complejas que pueden
llegar a ser las elaboraciones realizadas por una IA que, en verdad, esta en sus primeros compases. Indepen-
dientemente de ello, los hallazgos reportados por ADA y SPSS coinciden al indicar que, independientemente del
sexo, las personas encuestadas tienden a estar de acuerdo con las definiciones en la misma medida y perciben
las definiciones como igualmente complejas.

Al enfocar el andlisis en aquellas definiciones que mas cerca estuvieron de ser detectadas como elaboradas
-correcta o incorrectamente- como IA, observamos que ambas (item 14 (IA-catedratico) e item 16 (HUM-cate-
dratico) son las que en principio mas complejas y perfectas eran de esperar, tanto en la vertiente artificial como
en la humana, y siempre desde el campo de la ciencia y no tanto de la filosofia, donde quiza las metaforas y los
vericuetos mentales pudieran ser mejor valorados. El contexto, por tanto, no debe ser ignorado.

Al separar por grados, el estudiantado de Educacion Social solo identificé una definicion como elaborada
por IA, la elaborada por el Catedratico. Prestando atencion al Grado en Primaria, comprobamos como solamente
identifican el item 14 (IA-catedratico) como elaborado por una IA. De hecho, este es el Unico acierto, la tinica
identificacion correcta, que hemos podido encontrar. Eso si, solo al dividir la muestra por grados.

Una posible explicacion para estos ultimos hallazgos nos lleva a replantearnos si el estudiantado del Grado
en Primaria quiza esté mas familiarizado con el lenguaje que la propia IA identifica como complejo y, quiza, “for-
mal”, quedando asi una definicién mas cercana al campo profesional en el que un maestro se puede encontrar
mas comodo que un educador social. Esta interpretacion encajaria, al menos en parte, con las diferencias signi-
ficativas obtenidas en cuanto al grado, justificando que las personas participantes del Grado en Primaria dieran
puntuaciones de acuerdo mas altas tanto en las elaboradas por ChatGPT como en las elaboradas por humanos.

De cualquier forma, la inexistencia parcial de diferencias significativas entre grados en cuanto a la tasa de
acierto, unido al extremadamente bajo grado de acuerdo encontrado en ambos items, al hecho de que solo se
haya encontrado al desglosar la muestra -no demasiado amplia- y que el tamafio del efecto de las diferencias
reportadas siempre haya sido pequefio, nos hacen decantarnos porque en verdad estamos mas ante una simple
diferencia porcentual que ante un hecho de calado que pudiera extrapolarse a la poblacién.

Algo distinto ocurre al desglosar por sexo, pues en este caso hombres y mujeres si que presentan diferen-
cias significativas, precisamente, con respecto a estos dos items: 14 (IA-Catedratico), a favor de los hombres, y
16 (HUM-Catedratico), a favor de las mujeres). Al aglutinar la tasa de acierto en un solo indice estas diferencias
siguen siendo significativas a la hora de identificar las definiciones realizadas por 1A, siendo de nuevo a favor
de los hombres, pero no a la hora de identificar las humanas. Estos resultados parecen reforzar el estereotipo
machista que asocia el formalismo, conocimiento y uso de las tecnologias a los hombres con respecto a las muje-
res, aunque no podemos dejar de lado el sesgo que supone tener una muestra relativamente pequeia en la que
menos del 20% de la misma son hombres, por lo que no creemos oportuno aseverar estos resultados de manera
categorica, quedando abierta como linea de investigacion futura.

En relacion con el segundo objetivo de este articulo, el uso y comprobacion de las capacidades de analisis
de la funcion ADA, observamos como pese a que algunos datos concretos varian, algo asumible al aceptar que la
complejidad de los analisis requiere acercamientos no siempre exactos por ambas partes (como ocurre con las
correcciones de continuidad de la prueba U), las interpretaciones cualitativas han sido consistentes a lo largo
de todo el articulo.

Solamente en un caso ha existido discrepancia, a la hora de detectar diferencias significativas en relacion
con la tasa de acierto de las definiciones de manera aglutinada y en funciéon del grado. Mientras que ADA no
encontro diferencias entre Educacion Social y Primaria, SPSS si que detectd diferencias significativas a favor del
estudiantado de Primaria, aunque dichas diferencias se encuentran ciertamente en el limite (p = 0,045) y tie-
nen un efecto pequefio (r =-0,13). No obstante, esta Unica discrepancia nos permite comprobar cémo ante esta
situacién nos vemos abocados a decidir si estamos ante un error de Tipo I (creemos a SPSS cuando en verdad
la hipétesis nula es cierta, y no hay diferencias significativas) o de Tipo II (creemos a ADA cuando la hipétesis
nula es falsa, y en verdad existen diferencias significativas). En este caso, estando en fase Beta, y dada la larga
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trayectoria de SPSS, optamos por asumir el riesgo de caer en un error de Tipo I, de ahi que anteriormente, un par
de parrafos atras, hayamos hablado de “inexistencia parcial de diferencias significativas”.

Por ultimo, queda constancia grafica de que la capacidad de producir elementos visuales en funcién de los
datos codificados es mas que prometedora, sobre todo teniendo en cuenta que, para obtenerlos, simplemente
hay que pedirlos en un lenguaje coloquial que, por supuesto, requiere de un conocimiento minimo y necesario
que permita no ya obtenerlos -algo que el propio ChatGPT puede lograr guiando al usuario- sino valorar su
pertinencia y precision.

5. Conclusiones

Alavista de los resultados, que nos ayudan a delinear y delimitar las posibilidades y limites de la IA como parte
del fluctuante entramado que constituye la relacion entre pedagogia y la tecnologia digital (Suarez-Guerrero et
al, 2024), en la actualidad no estamos preparados -quiza ni siquiera alerta- para distinguir las creaciones rea-
lizadas por la IA frente a las elaboraciones realizadas por humanos. A través de este estudio inicial, pionero en
su campo, asi se constata al menos en lo que respecta al estudiantado universitario y en este momento. Futuras
lineas de investigacidon podrian centrarse en analizar otros colectivos para ver si estos si serian capaces de iden-
tificar las creaciones elaboradas por la IA.

Por otro lado, que las personas participantes no sean capaces de distinguir las elaboraciones de IA no sefiala
necesariamente la perfeccion de estas definiciones (recordemos que estas emulaban distintos perfiles y tonos)
sino que nos habla del peligro que supone conceder fiabilidad a toda la informacién que llega hasta nuestras
manos, pudiendo caer en la desinformacién que nos aporta la IA con sus alucinaciones —entre otras fuentes—.
Este hecho apuntala todavia mas la amenaza que supone la gran cantidad de informacién falsa en red (fake
news) a la que debemos enfrentarnos cada dia en el contexto actual de la era digital y para la que la educacion
superior debe preparar al estudiantado.

Es ciertamente llamativo que al desglosar la muestra cada uno de los grados crea identificar solo una de las
definiciones con una tasa por encima del 50%, y que dichas definiciones sean, precisamente, las que en teoria
son mas complejas: la elaborada por el Catedratico participante en la muestra y la que la IA realizé al suplantar
ese mismo perfil. Esto nos hace pensar que es posible que aquello que rezume perfeccidn se nos antoje ajeno a
la capacidad humana, asociando el error a la persona. Entendiendo esto asi, estudiantes minimamente duchos
en elaboracion de prompts podrian solicitar de manera explicita alguna que otra errata o fallo gramatical menor
alalA con el fin de enmascarar un fraude académico.

Por otro lado, el hecho de la baja distincién entre creaciones humanas y artificiales por parte del alum-
nado puede ser extrapolado al otro lado del proceso de ensefianza-aprendizaje. Aqui surgen de manera abrupta
innumerables retos para un profesorado que mas alla de centrarse en detectar el uso indebido de la IA deben
abordar y afrontar nuevos paradigmas de evaluacion. De esta forma, la integridad académica y la innovacion
educativa quedan explicitadas a través de un uso adecuado de la IA.

Paralelamente, la funcién de andlisis de datos ofrecida en fase Beta por OpenAl, ADA, muestra un nivel de
precision y acierto mas que prometedor, siendo capaz de ir mas alla de los meros analisis descriptivos y realizar
pruebas de contraste de medias no paramétricas con estimacion del tamafio del efecto con tan solo pedirlo en
lenguaje natural. El mismo lenguaje que consigues de calidad que se acercan casi con precisiéon milimétrica a lo
que el investigador realmente quiere. A la luz de estos resultados, es significativo comprobar cémo dias antes
del envio final de este articulo esta herramienta cambiara su nombre a “Advanced Data Analysis”. Independien-
temente del nombre que reciba, estamos ante una herramienta cuyos resultados empiezan a ser debatidos y
usados con sorprendente aceptacion en diversos ambitos académicos (Huang et al., 2024; Tayebi et al., 2024;
Wang et al., 2024), aunque no sin logicas y necesarias criticas (Taloni et al., 2023) que nos invitan a recordar la
imprescindible revision experta que estos modelos de IA requieren.

Es ciertamente contradictorio, pero a la vez estimulante, comprobar que los resultados nos llevan a pensar
que debemos profundizar mas en las bellezas y vulnerabilidades que nos hacen humanos, y quiza no confiar
tanto en una IA que replica (ChatGPT) quedando asi mas del lado de una humanidad que transforma. Estimu-
lante en cuanto a posibilidades de superacidn a las que nos enfrentamos, y contradictorio con respecto a los
retos que supone aceptar que no a mucho tardar la docencia y la investigacién universitaria se veran abocadas
a un uso responsable, pero también ineludible, de estas plataformas.

Arrastrados o embelesados, desde aquella sociedad de la informacidn que dio paso a una sociedad del cono-
cimiento, hoy nos vemos propulsados a lomos de la IA como comburente de la esperada sociedad de la sabidu-
ria, aquella en la que una educacidn critica, diferenciadora y diferenciante, jugara un papel decisivo.
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Apéndice A

José L. Gonzalez-Geraldo, Leticia Ortega-Lopez

Definiciones de educacién

Perfil / tono Humana IA (ChatGPT)
Nifio de 8 afios La educacién son palabras que ensefian cosas. (item | La educacién es como un juego de construir tu cerebro con
13) nuevos conocimientos y habilidades. Es divertido y te ayuda
a crecer y ser mas listo. (ftem 3)
Estudiante La educacién es una herramienta por la La educacion es ir a clase, estudiar y obtener buenas
(incompleta) cual se transmiten valores, conocimientos, calificaciones. Es solo para tener éxito en el futuro.
comportamientos, creencias... y que puede (ftem 15)
ejercerse de manera positiva o de manera negativa,
dependiendo del contexto donde te encuentres.
(item 5)
Estudiante La educacion es el ejercicio transformador y La educacion es el proceso de adquirir conocimientos,
(mejorada) liberador que nos posibilita a convertirnos en la habilidades y valores a través de la ensefianza y el
versién mas plena de nosotros mismos dentro de aprendizaje. Es fundamental para desarrollarse y tener una
un entorno e imaginario social concreto. (item 8) vida satisfactoria. (ftem 1)
Profesor La educacion es el proceso a través del cual una La educacion es un proceso integral y continuo que
persona llega a ser quien puede llegar a ser. (item involucra el desarrollo cognitivo, emocional y social. Busca
6) fomentar la curiosidad, el pensamiento critico y el respeto
hacia los demas y el mundo. La educacién también prepara
a las personas para ser ciudadanos activos y responsables.
(ftem 7)
Catedratico Proceso intelectual continuo y voluntario por el La educacién es un proceso de adquisicién de
que una persona progresa gracias a los saberes conocimientos, habilidades y valores a través de
previamente alcanzados por otros y gracias a los experiencias formales e informales. La educacién superior
cuales pueden crear nuevo conocimiento. (item 16) | es un nivel mas avanzado de educacién, con un enfoque en
la investigacion y el desarrollo de habilidades criticas y de
pensamiento. (item 14)
Emotiva La educacién no es una forma de ganarse la vida, es | La educacién es un proceso de adquisiciéon de
una forma de ganar la vida de los demas. (item 12) | conocimientos, valores y habilidades que transforma a las
personas y les ayuda a desarrollarse como individuos y
a contribuir a la sociedad. Conlleva emocién, motivacién
y desafio, y puede ser gratificante, inspirador y
transformador. (ftem 9)
No emotiva La educacién es un proceso de adquirir La educacioén es un proceso de adquisicion y desarrollo de
conocimientos, habilidades y valores a través dela | conocimientos, habilidades y valores. (item 10)
enseflanza y el aprendizaje. Es fundamental para
desarrollarse y tener una vida satisfactoria. (item 2)
Metafora La educacion es fuente que alimenta, brazo que La educacién es como un jardin que se cultiva con paciencia
acompaifia, espina que incomoda, faro que ilumina, | y cuidado, creciendo flores de conocimiento y sabiduria.
fuego que calienta, llave que abre mundos y alas (ftem 4).
para soiiar. (item 11)
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