Teifo 7

Linguagem e Tecnologia

DOI: 10.1590/1983-
3652.2026.64168

Seccion:
Articulos

Autor correspondiente:
Maria-Victoria
Cantero-Romero

Editor de seccién:
Hugo Heredia Ponce
Editor de maquetacion:
Rayany Chaves

Recibido el:

31 de enero de 2026
Aceptado el:

22 de marzo de 2026
Publicado el:

13 de octubre de 2026

Esta obra estad bajo una
licencia «CC BY 4.0».
®@0®

Analisis de la competencia léxica en ELE con

Gemini: retroalimentacion automatizada basada
en IA

Analise da competéncia lexical em espanhol como lingua
estrangeira com o Gemini: retroalimentacdo automatizada

baseada em |A
Analysis of Lexical Competence in Spanish as a Foreign Language (ELE)
with Gemini: Al-Based Automated Feedback

Maria-Victoria Cantero-Romero *!, Ana Maria Ortiz-Colén 2 y
Salud Maria Jiménez-Zafra *3

IUniversidad de Jaén, Facultad de Humanidades y ciencias de la educacién, Departamento de
Filologia Espafiola, Sistemas Inteligentes de Acceso a la Informacién, Jaén, Esparia.

2Universidad de Jaén, Facultad de Humanidades y ciencias de la educacién, Departamento de
pedagogia, Jaén, Espana.

3Universidad de Jaén, Escuela politécnica superior de Jaén, Departamento de informatica, Centro
de Estudios Avanzados en Tecnologias de la Informacién y la Comunicacion, Sistemas Inteligentes
de Acceso a la Informacién, Jaén, Espafia.

Resumen

El Iéxico es un componente esencial en el desarrollo de la competencia escrita en lenguas extranjeras. En el
presente estudio se aborda la capacidad |éxica de un grupo de estudiantes de espaiiol como Lengua Extranjera
(ELE) de un centro de idiomas de una universidad espafiola. El propésito del estudio es determinar si el
conocimiento léxico permite nivelar al alumnado siguiendo el MCER. Para ello, se utiliza el modelo de lenguaje
Gemini, al que se le solicita la nivelacién de los estudiantes tras proporcionarle informacién léxica de sus textos
extraida con la herramienta Textflow y se le pide, ademads, retroalimentacién, con el objetivo de orientar
al alumnado para alcanzar el siguiente nivel. Finalmente, se evalia la capacidad de Gemini para nivelar de
forma correcta y se analiza la calidad educativa de su retroalimentacién. En definitiva, este estudio pretende
comprobar el potencial de los modelos de lenguaje de gran tamafio (LLM) como apoyo a la labor docente y
al aprendizaje auténomo.

Palabras clave: Espainol como lengua extranjera. Expresion escrita. Vocabulario. Procesamiento del lenguaje
natural. Inteligencia artificial.

Resumo

O léxico é um componente essencial no desenvolvimento da competéncia escrita em linguas estrangeiras. O
presente estudo aborda a capacidade lexical de um grupo de alunos de Espanhol como Lingua Estrangeira
(ELE) de um centro de idiomas de uma universidade espanhola. O objetivo do estudo é determinar se o
conhecimento lexical permite classificar os alunos de acordo com o QECR. Para isso, utiliza-se o0 modelo de
linguagem Gemini, ao qual é solicitada a classificacdo dos alunos apés fornecer-lhe informacdes lexicais de seus
textos extraidas com a ferramenta Textflow e, além disso, é solicitado feedback, com o objetivo de orientar os
alunos para alcancarem o préximo nivel. Por fim, avalia-se a capacidade do Gemini de classificar corretamente
e analisa-se a qualidade educacional de seu feedback. Em suma, este estudo pretende verificar o potencial dos
modelos de linguagem de grande porte (LLM) como apoio ao trabalho docente e a aprendizagem auténoma.

Palavras-chave: Espanhol como lingua estrangeira. Expressao escrita. Vocabulario. Processamento de lin-
guagem natural. Inteligéncia artificial.

Abstract

Vocabulary is an essential component in the development of written proficiency in foreign languages. This
study examines the lexical ability of a group of students learning Spanish as a Foreign Language (ELE) at a
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language centre within a Spanish university. The aim of the study is to determine whether lexical knowledge
enables students to be assessed according to the CEFR. To this end, the Gemini language model is used; it is
asked to assess the students’ proficiency levels after being provided with lexical information from their texts
extracted using the Textflow tool, and is also asked to provide feedback, with the aim of guiding students
towards reaching the next level. Finally, Gemini's ability to level students correctly is evaluated, and the
educational quality of its feedback is analysed. In short, this study aims to assess the potential of large
language models (LLMs) as a support for teaching and self-directed learning.

Keywords: Spanish as a foreign language. Written expression. Vocabulary. Natural language processing.
Artificial intelligence.

1 Introducién

La competencia en expresion escrita es una de las competencias principales de la ensefianza de
idiomas. Su evaluacién es uno de los retos mas complejos, puesto que supone mas tiempo y dedica-
cién que otras competencias por parte del docente. La produccién escrita no sélo requiere dominio
gramatical por parte del estudiante, sino también una gestién adecuada del Iéxico.

El léxico constituye la base de la competencia comunicativa, ya que determina la precision, la
cohesion y la riqueza expresiva de los textos producidos por el estudiante. En los dltimos afos, la
ensefianza de lenguas ha empezado a beneficiarse de los desarrollos que han tenido lugar en el campo
de la inteligencia artificial, particularmente por medio de los Ilamados "modelos de lenguaje de gran
tamafio” (Large Language Models, LLMs). Estas herramientas son capaces de procesar grandes vo-
limenes de informacién lingiiistica y de generar textos coherentes, por lo que han abierto la puerta a
nuevas oportunidades en la ensefianza y evaluacién de las lenguas. Asi, la Inteligencia Artificial Gene-
rativa (IAG) ha pasado a ser un recurso auxiliar, entendiendo que puede analizar, sintetizar, mostrar
y ofrecer retroalimentacién adaptada al estudiante. Desde una éptica pedagdgica, estas herramientas
no debe entenderse como un reemplazo del profesor, sino que se pueden observar como un tipo de
apoyo alternativo que ayuda a la personalizacion del aprendizaje y a la autonomia del aprendiz.

A pesar del avance en el plano de la investigacién linglistica, medir la riqueza y la variedad
léxica de un modo totalmente objetivo es una labor que requiere tiempo, experiencia y la lectura
atenta de la produccién por parte del profesorado. En el entorno universitario, donde la distribucién
de grupos numerosos y niveles sumamente diferenciados suele ser la norma, esta tarea se convierte
en doblemente complicada, tanto en la gestiéon y organizacién como en la labor pedagégica. En
este sentido, la automatizacién del andlisis puede ofrecer una via prometedora, ya que permitiria
transformar los descriptores cualitativos del Marco Comin Europeo de Referencia para las lenguas
(MCER) en objetivos cuantificables que reflejen el nivel de competencia escrita alcanzado por los
estudiantes.

En este contexto, investigaciones recientes han comenzado a explorar el potencial de la IAG
para la evaluacién de la competencia escrita en espaiiol. Estudios pioneros han demostrado que
modelos de lenguaje como GPT-3.5 pueden emplearse con éxito para la nivelacién automatica en
entornos universitarios, validando la eficacia de técnicas de zero-shot learning frente al entrenamiento
supervisado con corpus especializados (Cantero Romero; Vallecillo Rodriguez et al., 2025). Asimismo,
se ha destacado cémo la integracion de estas tecnologias permite no solo medir la habilidad escrita,
sino también personalizar el aprendizaje y reducir significativamente la carga del profesorado mediante
la automatizacién de diagnésticos formativos (Cantero Romero; Martin-Valdivia et al., 2026). Estas
aportaciones subrayan la viabilidad de utilizar metadatos lingisticos procesados por modelos de tltima
generacion para una clasificacion precisa segin el MCER.

Este estudio se sitlia en el marco de la innovacién metodolégica y el objetivo del mismo es observar
hasta qué punto la inteligencia artificial, especificamente el modelo de lenguaje Gemini desarrollado por
Google, puede interpretar y ofrecer retroalimentacién sobre la competencia léxica de los estudiantes
de ELE. Por ello, se define un método alternativo al de la evaluacidén de textos completos que se
basa en un conjunto de métricas léxicas obtenidas utilizando la herramienta Textflow. Al proporcionar
estas métricas al modelo, se puede comprobar si es capaz, no solo de asignar un nivel de competencia
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escrita segin el MCER, sino también de proporcionar recomendaciones correctas.

De esta manera, la combinacién de Textflow y Gemini define un enfoque metodoldgico dual que
pretende no solo identificar el nivel de competencia escrita, sino también generar una retroalimentacién
pedagdgica correcta que mantenga coherencia con los descriptores del MCER.

El articulo se organiza del siguiente modo: en la siguiente seccion se abordara el marco tedrico sobre
la importancia del Iéxico en la ensefianza de idiomas. A continuacién, en el apartado metodologia, se
presenta el corpus, el procedimiento y las herramientas utilizadas en el presente estudio. En el cuarto
apartado, se presenta el andlisis de los resultados, en el quitno apartado quinto y, finalmente, en el
Ultimo apartado las conclusiones del estudio.

2 Marco teérico

El estudio del Iéxico constituye uno de los pilares esenciales en la adquisicion de segundas lenguas.
En palabras de Wilkins (1972, p. 11), “sin gramatica se puede comunicar poco, pero sin vocabulario no
se puede comunicar nada”. El conocimiento |éxico permite no solo expresar significados con precisién,
sino también comprender mensajes complejos en contextos reales. Son numerosas las investigaciones
que han demostrado que la comprensién lectora y auditiva esté directamente vinculada con la cantidad
y calidad del vocabulario disponible del aprendiz. En este sentido, diversos estudios sobre cobertura
|éxica han senalado que para comprender un texto con un grado adecuado de autonomia es necesario
reconocer entre el 95 % y el 98 % de las palabras que lo componen. Este umbral ha sido propuesto
como referencia en investigaciones sobre comprensién textual y aprendizaje de vocabulario en segundas
lenguas (Robles Garcia, 2019; Degraeuwe y Goethals, 2024).

En el 4mbito del espafiol como Lengua Extranjera (ELE), la competencia léxica se define como
el conocimiento del vocabulario y la capacidad de utilizarlo adecuadamente en distintos contextos
comunicativos. EI MCER la integra dentro de las competencias comunicativas y establece descrip-
tores de dominio léxico asociados a cada nivel, desde Al hasta C2. Por su parte, el Plan Curricular
del Instituto Instituto Cervantes (2006) desarrolla esta perspectiva y clasifica el Iéxico en nociones
generales, palabras de uso comin, y nociones especificas, léxico tematico vinculado a ambitos con-
cretos, estableciendo inventarios que se amplian y actualizan segin las necesidades comunicativas del
aprendiente.

A medida que el estudiante progresa en los niveles del MCER, la variedad y la sofisticacién del
léxico empleado aumenta. En niveles iniciales (A1-A2), predomina un vocabulario béasico y de alta
frecuencia; mientras que en los niveles intermedios y avanzados (B1-Cl), se observa una mayor
presencia de unidades léxicas intermedias o especializadas y un uso mas preciso de colocaciones y
expresiones idiomaticas. Este patrdn de progresién Iéxica ha sido descrito en estudios sobre produccién
escrita de aprendientes de ELE, donde se observa un aumento progresivo de la variedad y la precisién
del repertorio léxico a medida que aumenta el nivel de competencia (Vine Jara et al., 2021).

La riqueza léxica, también denominada complejidad Iéxica, se ha consolidado como un constructo
multidimensional compuesto por tres subcomponentes: la diversidad léxica, la sofisticacién Iéxica y
la densidad léxica. Diversos estudios han utilizado estos indicadores para analizar la calidad de la
produccién escrita tanto en hablantes nativos como en aprendientes de segundas lenguas. En el
ambito del espafiol, Cuberos Vicente (2019) propone distintos indicadores |éxicos para evaluar la
calidad textual en producciones nativas y no nativas. En una linea similar, Vine Jara et al. (2021)
analizan la riqueza léxica en textos de aprendientes de ELE y destacan su relacién con la progresion
del repertorio léxico en distintos niveles de competencia. Por su parte, Jiménez Pérez, Lopez Martinez
y Corbaldn Berna (2024) exploran el uso de algoritmos de anélisis textual para evaluar la complejidad
y la comprensibilidad de textos en espaiol.

La diversidad Iéxica se relaciona con la variedad de palabras empleadas en un texto; la sofisticacion
hace referencia a la frecuencia o rareza de los términos; y la densidad alude a la proporcién de palabras
con contenido semantico frente a las gramaticales. Estas dimensiones permiten describir con mayor
precision la amplitud y calidad del repertorio Iéxico utilizado por los aprendientes en su produccién
escrita. En estudios clasicos sobre produccién escrita en segundas lenguas, Laufer y Nation (1995)
sefialan que la variedad del vocabulario constituye un indicador relevante del desarrollo lingiiistico del
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aprendiz. Investigaciones posteriores han ampliado este enfoque incorporando medidas de sofisticacion
|éxica para analizar la evolucién del repertorio |éxico en textos de aprendientes, como muestran los
trabajos de Kyle y Crossley (2016).

La presente investigacion profundiza en la relacién entre estas métricas y los niveles de competencia
del MCER. Los estudios muestran que los aprendices de niveles mas altos producen textos con mayor
diversidad y densidad |éxica, asi como una seleccién mas precisa y variada de categorias gramaticales
(Vine Jara et al.,, 2021). Este progreso Iéxico se acompaifia, ademas, de una mayor capacidad para
reorganizar el discurso y emplear estrategias de compensacién, lo que refleja un desarrollo global de
la competencia comunicativa.

En los dltimos afios, el andlisis asistido por ordenador ha permitido medir de forma objetiva la
complejidad lingiiistica a través de métricas automaticas. Herramientas como ANTCONC (2022) y
Sistemas Inteligentes de Acceso a la Informacién (SINAI) (2025) o Text Inspector (2026) facilitan el
célculo de indices como la longitud media de palabra, la frecuencia léxica o la proporcién de sustantivos,
verbos y adjetivos. A partir de estos parametros, se pueden establecer perfiles léxicos asociados a los
niveles de competencia definidos por el MCER. Ademds, los modelos computacionales mas recientes
se benefician de recursos como el corpus LexComSpal 2 (Degraeuwe y Goethals, 2024). Este conjunto
de datos ha sido disefiado para entrenar clasificadores de dificultad lIéxica en aprendices de espafiol
L2, lo que demuestra el potencial de la inteligencia artificial para analizar y predecir la complejidad
de los textos (Jiménez Pérez; Lépez Martinez y Corbalan Bernd, 2024).

La aplicacién pedagdgica de estas tecnologias es doble. Por un lado, permite generar materiales
de aprendizaje ajustados al nivel real del estudiante; por otro, facilita procesos de retroalimentacién
automatizada, ofreciendo informacién precisa sobre los aspectos Iéxicos que requieren refuerzo. En
el dmbito del anélisis Iéxico aplicado a la ensefianza de lenguas, Cuberos Vicente (2019) propone
distintos indicadores para evaluar la calidad textual y analizar la riqueza |éxica en producciones escritas.
Por su parte, Robles Garcia (2019) subraya la importancia de generar oportunidades de aprendizaje
Iéxico en el aula a partir de un anélisis sisteméatico del vocabulario utilizado por los aprendientes. En
una linea similar, Vine Jara et al. (2021) muestran cémo el estudio de la riqueza Iéxica en textos
de aprendientes de ELE puede contribuir a describir el desarrollo del repertorio léxico y orientar la
ensefianza del vocabulario. En este contexto, la combinacién del anélisis cuantitativo de métricas
|éxicas con una interpretacién cualitativa —basada en la pertinencia, la variedad y la adecuacién del
|éxico— constituye una via prometedora para el desarrollo de herramientas educativas que contribuyan
a mejorar la competencia escrita en ELE. Este enfoque orienta la propuesta metodolégica del presente
estudio, que explora el uso de métricas Iéxicas automatizadas y modelos de lenguaje para la generacién
de retroalimentacién pedagobgica.

Metodologia
3.1 Objetivos

El objetivo principal de este estudio es analizar la capacidad de un modelo de lenguaje (Google,
2025) para estimar el nivel de competencia léxica de textos escritos por estudiantes de ELE a partir
de métricas extraidas automaticamente con la herramienta Textflow (Sistemas Inteligentes de Acceso
a la Informacién (SINAI), 2025).

De forma complementaria, se pretende:

1. Evaluar la correspondencia entre los niveles estimados por el modelo y los niveles reales asignados
por docentes expertos.

2. Analizar la validez pedagégica de las recomendaciones generadas por el modelo como forma de
retroalimentacién automatizada.

3. Explorar los limites de la prediccién léxica en los distintos niveles del MCER (A1-C1).

3.2 Corpus y participantes
El corpus analizado estd compuesto por 316 textos producidos por estudiantes de ELE en el
Centro de Estudios Avanzados en Lenguas Modernas de la Universidad de Jaén. Las producciones
escritas fueron elaboradas por los estudiantes durante actividades realizadas en el aula de informatica
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bajo supervisién docente, lo que permitié garantizar que los textos no fueran generados mediante
herramientas de inteligencia artificial.

Cada texto fue previamente nivelado por docentes del centro de lenguas con experiencia en la
ensefianza de ELE y familiarizados con los descriptores del MCER. Los docentes responsables de
esta evaluacién cuentan con mas de ocho afios de experiencia en la ensefianza de ELE y formacién
especializada en el area, incluyendo estudios de posgrado en ensefianza de ELE. La asignacién de
niveles se realizd siguiendo los criterios habituales de evaluacién de la produccién escrita empleados
en el centro y basados en los descriptores del MCER distribuyéndose de la siguiente manera: Al (97
textos), A2 (85), B1 (71), B2 (54) y C1 (9).

Esta distribucidn refleja la composicion real de los grupos en los cursos de ELE, con predominio
de niveles iniciales. La menor presencia de producciones en los niveles mas avanzados responde a la
disponibilidad real de textos en el contexto educativo analizado, donde los cursos iniciales concen-
tran un mayor nimero de estudiantes. Por este motivo, los resultados correspondientes a los niveles
superiores deben interpretarse teniendo en cuenta esta limitacién en la muestra.

La recopilacién y tratamiento del corpus conté con la aprobacién del comité de ética de la Uni-
versidad de Jaén. Todas las producciones escritas fueron anonimizadas antes de su procesamiento,
garantizando la eliminacién de cualquier dato personal identificable. El anélisis automatico se realizé
mediante Textflow, una biblioteca desarrollada en Python que permite calcular diferentes métricas
lingliisticas a partir de textos en formato plano. Esta herramienta se limita a procesar las secuencias
textuales para extraer indicadores cuantitativos, sin almacenar ni tratar datos personales del alumnado.

3.3 Instrumentos

3.3.1 Herramienta Textflow y métricas utilizadas
El anélisis de las producciones se realizé con Textflow (Sistemas Inteligentes de Acceso a la
Informacién (SINAI), 2025), una herramienta desarrollada en Python que permite calcular métricas
lingiiisticas, estilométricas y de complejidad textual. De entre las miltiples medidas que ofrece, se
seleccionaron trece métricas léxicas consideradas mas relevantes para la descripcién de la competencia
escrita (Cuberos Vicente, 2019; Robles Garcfa, 2019; Vine Jara et al., 2021; Degraeuwe y Goethals,
2024):
= volumetrywords: nimero total de palabras.
= volumetryuniqueWords: niimero de palabras tnicas.
= volumetryavgWordsLen: longitud media de palabra.
= stylometryTTR y stylometryRTTR: indices de diversidad léxica.
» stylometryFreqStopWords: frecuencia de palabras funcionales.
= RelFreqPOSNOUN, RelFreqPOSVERB, RelFreqPOSADV, RelFreqPOSADJ: frecuencias relativas
de sustantivos, verbos, adverbios y adjetivos.
= complexitynComplexSentence: nimero de oraciones complejas.
= complexityavglenSentence: longitud media de oracién.
= complexitynRareWords: nimero de palabras poco frecuentes.
Estas métricas combinan aspectos cuantitativos (volumen y longitud), cualitativos (diversidad
y sofisticacién) y estructurales (complejidad). Los datos se exportaron a Excel para su posterior
procesamiento por Gemini.

3.3.2 Gemini

Para la estimacién del nivel del MCER a partir de las trece métricas extraidas con Textflow se
empled el modelo Gemini 2.0 Flash (Google, 2025), el cual fue seleccionado por su arquitectura de
baja latencia y su alta capacidad de razonamiento. La eficacia de este modelo en el procesamiento
del espafiol ha sido validada recientemente en la tarea PROFE (Proficiency Assessment of Spanish
Learners) en el marco de IberLEF 2025, donde los modelos de la familia Gemini demostraron una
precision sobresaliente (superior al 0.90) en la clasificacion automéatica de niveles de competencia
(Rodrigo Yuste et al., 2025).

Gemini 2.0 Flash se integré mediante la APl de Google Generative Al y fue configurado a través
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de un prompt de rol especializado (Giray, 2023) que lo situaba como un experto en la ensefianza de
ELE. La instruccién exacta utilizada para el procesamiento de los datos fue la siguiente:

“Eres un especialista en ensefianza del espafiol como lengua extranjera (ELE), experto en nivelar
textos siguiendo el MCER y PCIC. Analiza las métricas extraidas con Textflow de la produccion escrita
de un estudiante. Devuelve un JSON con:
= "nivel_estimado”: nivel MCER (A1, A2, B1, B2 o C1)
= justificacion”: breve frase que explique por qué
= "recomendaciones”: lista de 3 sugerencias pedagégicas individualizadas para mejorar el léxico
Datos del texto: data”

Esta configuracién técnica permitié que el modelo analizara exclusivamente los valores numéricos
proporcionados en la variable data, sin acceder al contenido original de los textos. De este modo, la
nivelacién y la retroalimentacién generada se basan estrictamente en los indicadores de complejidad,
diversidad y densidad léxica procesados previamente por Textflow

3.4 Procedimiento

El flujo metodolégico de la presente investigacién se estructurd en dos fases consecutivas ejecutadas
en el entorno de desarrollo Google Colab, utilizando la biblioteca google-generativeai para la gestion
de peticiones a la API.

Fase 1: Extraccion de métricas. Los 316 textos del corpus se procesaron con la herramienta Textflow
para extraer las trece métricas léxicas seleccionadas. La salida de esta fase fue una matriz de datos
donde cada produccién escrita quedd reducida a una serie de valores numéricos.

Fase 2: Nivelacion y generacién de retroalimentacién pedagdégica con Gemini. Los valores numéricos
de cada texto se integraron en el prompt especializado detallado en el apartado 3.3.2. Al trabajar
exclusivamente con indicadores cuantitativos, se garantizé que el modelo no tuviera acceso al contenido
textual original, asegurando la privacidad de los estudiantes. El modelo Gemini 2.0 Flash procesé
cada vector numérico de forma individual para generar una salida estructurada en formato JSON,
proporcionando la estimacién del nivel (A1-C1), la justificacidn técnica y las propuestas de mejora
léxica. Para asegurar la integridad del proceso frente a posibles latencias de la red, se implementé un
sistema de gestion de reintentos automaticos y guardado automético cada 25 textos. Las métricas,
el nivel estimado, la justificaciéon y las recomendaciones generadas se almacenaron en un archivo de
salida (resultados_gemini.xlsx) para la fase de anélisis.

3.5 Limitaciones metodoldgicas
El disefo experimental, centrado exclusivamente en métricas léxicas, limita la capacidad del mo-
delo para captar fenémenos discursivos (coherencia, cohesién o adecuacién textual). Aun asf, permite
aislar y evaluar de forma precisa la influencia del componente Iéxico en la progresién de la compe-
tencia escrita, y explorar el potencial de los modelos de lenguaje como herramientas de evaluacién y
retroalimentacién automatizada en contextos de ensenanza de ELE.

4 Resultados

El anélisis de los textos se organizé en tres fases complementarias, con el objetivo de ofrecer una
vision integrada de la competencia |éxica y de su evaluacién automatizada. En primer lugar, se llevd
a cabo un andlisis descriptivo de las métricas extraidas con Textflow, orientado a identificar patrones
de progresién léxica en el corpus segln los niveles del MCER. En segundo lugar, se realizd un anélisis
cuantitativo del rendimiento del modelo Gemini en la clasificacién automatica de los textos, con el fin
de evaluar el grado de correspondencia entre los niveles estimados y los niveles reales. Por dltimo, se
desarrollé un analisis cualitativo de la retroalimentacién generada por el modelo, centrado en valorar
su pertinencia pedagdgica.

4.1 Anélisis descriptivo del corpus (métricas de Textflow)
Se realizé un andlisis descriptivo de las métricas extraidas por Textflow con el fin de caracterizar
el corpus y confirmar que la progresién léxica se ajusta a lo esperado segiin los descriptores del MCER
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y del PCIC (2006). El corpus total presenté una longitud media de 162 palabras, con una diversidad
léxica moderada (stylometryTTR) = 0,49; stylometryRTTR = 0,82. La distribucién gramatical mostré
una alta concentracién en sustantivos (0,31) y verbos (0,27).

Como se observa en la Tabla 1, las métricas clave muestran un incremento progresivo y constante
en los niveles iniciales (A1-B1l), que tiende a estabilizarse en los niveles superiores (B2-C1). Este
patrén refleja que la complejidad Iéxica aumenta con el nivel de competencia, pero las diferencias
cuantitativas se vuelven menos significativas una vez que el estudiante ha adquirido un vocabulario
funcional intermedio.

Tabla 1. Progresién de métricas |éxicas clave segin el nivel del MCER.

Nivel real  N° de Media de Media Frecuencia Frecuencia
muestras palabras TTR relativa de relativa de

(riqueza sustantivos adjetivos
léxica)

Al 97 125 0,42 0,28 0,09

A2 85 155 0,47 0,30 0,11

B1 71 185 0,52 0,32 0,14

B2 54 175 0,54 0,31 0,13

C1 9 190 0,55 0,31 0,14

Media 316 (total) 162 0,49 0,31 0,12

general

Fuente: Elaboracién propia.

El indice TTR (Type-Token Ratio) y la Frecuencia Relativa de Adjetivos fueron los indicadores mas
informativos. En conjunto, estos resultados muestran una progresién léxica diferenciada segtn el nivel
de competencia. En los niveles iniciales (A1-A2) se observa un incremento gradual en la diversidad y
en la sofisticaciéon del léxico, que se intensifica en el nivel B1. A partir de este nivel, los valores medios
tienden a estabilizarse en B2 y Cl1.

Desde esta perspectiva, los resultados ponen de manifiesto que la progresién de la competencia
Iéxica no responde necesariamente a un crecimiento continuo e in crescendo a lo largo de todos los
niveles del MCER. Por el contrario, las métricas analizadas muestran fases de expansién mas marcadas
en los niveles iniciales y una posterior estabilizacién en los niveles superiores. Este comportamiento
permite delimitar el alcance metodolégico de los indicadores léxicos automaticos, que resultan espe-
cialmente adecuados para caracterizar las primeras etapas del aprendizaje, pero menos sensibles a los
matices propios de la competencia avanzada.

4.2 Analisis cuantitativo del rendimiento de clasificacién

Para evaluar la precisiéon del modelo en la estimacién del nivel MCER, se compararon los niveles
estimados por Gemini con los niveles reales asignados por los docentes. Se calcularon las métricas
estandar de evaluacién de modelos de clasificacion: precision, cobertura (recall) y Fl-score, utilizando
la biblioteca scikit-learn de Python. La precisién mide el porcentaje de aciertos sobre las predicciones
positivas, el recall calcula el porcentaje de textos correctamente clasificados dentro de cada nivel real,
y la medida F1-score es la media arménica entre precision y recall, como medida de equilibrio general.

En la Tabla 2 se presentan los resultados de clasificacién, donde se puede observar que el modelo
tiene un desempeiio significativamente mas elevado en los niveles iniciales.

En los niveles Al y A2 se obtienen valores de Fl-score de 0.51 y 0.49, respectivamente, lo que
indica que las métricas Iéxicas constituyen indicadores eficaces para la identificacién de textos de niveles
basicos, donde el repertorio Iéxico alin se encuentra en expansién y presenta diferencias cuantificables
claras.

En los niveles intermedios y avanzados, el rendimiento disminuye de forma notable. En el nivel B1,
el modelo muestra dificultades para clasificar correctamente los textos, mientras que en los niveles B2
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Tabla 2. Progresién de métricas léxicas clave (valores medios)
por nivel MCER.

Nivel Precisiéon Recall Fl-score N.2 de textos

Al 0.84 0.37 0.51 97
A2 0.33 0.92 0.49 85
Bl 0.26 0.14 0.18 71
B2 0.00 0.00 0.00 54
C1 0.00 0.00 0.00 9

Fuente: Elaboracién propia.

y C1 no se registran aciertos. Este patrén confirma la tendencia observada anteriormente, segtin la
cual la capacidad discriminativa de las métricas léxicas se reduce en los niveles superiores.

En conjunto, los resultados delimitan el alcance empirico de la clasificacién automatica basada
en métricas léxicas, confirmando su utilidad en los estadios iniciales del aprendizaje y evidenciando
la necesidad de incorporar otros indicadores lingiiisticos para abordar la evaluaciéon de niveles mas
elevados del MCER.

4.3 Andlisis cualitativo del potencial pedagégico

Por tltimo, se llevé a cabo un anélisis cualitativo de las justificaciones y recomendaciones generadas
por Gemini con el fin de valorar su utilidad desde una perspectiva pedagdgica. Este andlisis no se centrd
en la exactitud de la prediccion del nivel, sino en la pertinencia y calidad de la retroalimentacién |éxica
ofrecida al alumnado.

Para sistematizar la evaluacién de las salidas del modelo, se disefié una rdbrica de cuatro niveles
(1-4), adaptada a los descriptores del MCER y del PCIC, que permitié analizar las recomendaciones
en tres dimensiones: pertinencia léxica, progresién léxica y coherencia con los descriptores oficiales.
La aplicacién de esta ribrica fue realizada por los mismos docentes de ELE que participaron en la
nivelacién inicial del corpus (véase apartado 3.2). Antes de la evaluacién, los evaluadores revisaron
conjuntamente los criterios de valoracién con el fin de asegurar una interpretacién homogénea de las
categorias, resolviendo posteriormente las posibles discrepancias mediante discusién hasta alcanzar
consenso. Los criterios y niveles de valoracion empleados en esta evaluacion se presentan en la Tabla 3.

Con el fin de ilustrar el tipo de retroalimentacién generada por el modelo, se presentan en la
Tabla 4 algunos ejemplos representativos de las recomendaciones producidas por Gemini a partir de
las métricas léxicas analizadas. Estos ejemplos tienen un caracter ilustrativo y no sustituyen el analisis
sistematico realizado mediante la ribrica descrita anteriormente.

A partir de la rdbrica presentada en la Tabla 3, se evaluaron las justificaciones y recomendaciones
generadas por el modelo en los distintos niveles de competencia. Los resultados del anélisis cualitativo,
organizados por dimensién y agrupados en niveles iniciales (A1-A2) y niveles intermedios—avanzados
(B1-C1), se recogen en la Tabla 5.

En los niveles iniciales (A1-A2), el anélisis muestra que el modelo identifica con precisién rasgos
|éxicos caracteristicos de estos estadios, como el uso predominante de vocabulario de alta frecuen-
cia, la limitacién de los campos semanticos y la ausencia de variacion semantica significativa. Este
comportamiento resulta coherente con las métricas de frecuencia léxica proporcionadas al modelo,
que informan sobre la recurrencia de determinadas palabras en los textos. En este sentido, aunque
Gemini no tuvo acceso a las producciones completas del alumnado, las métricas de frecuencia Iéxica
proporcionadas al modelo incluyen informacién sobre la recurrencia de determinadas palabras, lo que
permite detectar patrones de uso y formular recomendaciones acordes con los dambitos léxicos mas
representados en los datos de entrada. Asimismo, las recomendaciones resultan concretas y realistas,
orientadas a una ampliacién progresiva del repertorio léxico coherente con la progresion esperada
hacia el nivel siguiente.

En los niveles intermedios y avanzados (B1-C1), las justificaciones del modelo tienden a formularse
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Tabla 3. Ribrica de evaluacién cualitativa (1-4).

Pertinencia léxica

Progresion léxica

Coherencia MCER/PCIC

Valor

1 — Muy
baja

2 — Baja
3 — Ade-
cuada

4 — Alta

Las observaciones no iden-
tifican rasgos |éxicos pro-
pios del nivel o son inco-
rrectas.

Las observaciones son de-
masiado generales o in-
completas; identifican al-
gln rasgo pertinente, pero
sin precision.

El modelo identifica varios
rasgos léxicos propios del
nivel con cierta precision,
aunque con falta de deta-
lle.

Las observaciones descri-
ben con precisién rasgos
léxicos caracteristicos del
nivel (amplitud, campo se-
mantico, complejidad) y

Las recomendaciones no
tienen relacién con la pro-
gresion del nivel o no ayu-
dan a avanzar.

Recomendaciones genéri-
cas, sin secuenciacion cla-
ra o sin relacion directa
con necesidades del nivel.

Recomendaciones funcio-
nales que apoyan el avance
tipico del nivel, aunque sin
gran especificidad.

Recomendaciones pre-
cisas, graduadas vy di-
rectamente vinculadas a
campos léxicos y funcio-
nes propias del nivel.

No hay correspondencia
con los descriptores; con-
ceptos clave ausentes o
erréneos.

Se mencionan aspectos del
nivel, pero de forma super-
ficial o incompleta.

Coincidencia general con
el MCER/PCIC, aunque
faltan matices o fineza
analitica.

Las observaciones y reco-
mendaciones reflejan con
precision los descriptores
Iéxicos del nivel.
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los conectan con el desem-
pefio real del texto.

Fuente: Elaboracién propia

de manera mas general, lo que dificulta la identificacién de rasgos léxicos diferenciales propios de cada
nivel. No obstante, las recomendaciones mantienen una orientacién pedagdgica valida, centrada en
la ampliacién del vocabulario, la precision semantica y la consolidacién del léxico académico, aunque
con un menor grado de especificidad que en los niveles iniciales.

En conjunto, los resultados del analisis cualitativo ponen de relieve que, aunque la capacidad del
modelo para discriminar niveles disminuye a medida que aumenta la complejidad de la competencia
escrita, la retroalimentacién generada conserva un valor formativo relevante, especialmente como
apoyo al aprendizaje autébnomo y como complemento a la intervencién docente en contextos de
ensefianza de ELE.

Discusion

Los resultados obtenidos confirman la hipétesis inicial de que las métricas Iéxicas proporcionadas
por Textflow son indicadores vélidos para discriminar los niveles iniciales de competencia escrita en
el aprendizaje de ELE, pero insuficientes para caracterizar adecuadamente los niveles intermedios y
avanzados. Esta tendencia coincide con lo sefialado por De la Torre Garcia (2016), quien observa
que la progresién lingiiistica en ELE implica un aumento de la variedad verbal y de la complejidad
estructural que trasciende la dimensién léxica.

En los niveles Al y A2, Gemini logré asociar correctamente los patrones de diversidad y frecuencia
Iéxica con descriptores del MCER, lo que respalda la correlacién entre riqueza léxica y competencia
comunicativa descrita por Robles Garcia (2019). La relacién entre la cantidad y variedad de vocabulario
y el desarrollo de la competencia escrita es especialmente visible en los estadios iniciales, donde la
progresién depende de la adquisicidén y consolidacién de un repertorio basico de unidades léxicas. En
estos niveles, las métricas como stylometry TTR o la frecuencia relativa de sustantivos y adjetivos se
comportan como predictores fiables del nivel de dominio.

Resulta especialmente significativo que estas asociaciones se produzcan sin acceso del modelo a
los textos completos del alumnado, pero si a métricas que incluyen informacién sobre la frecuencia de
determinadas palabras. Aunque Gemini no procesa el contenido discursivo integro de las producciones,
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Tabla 4. Ejemplos de recomendaciones generadas.

Nivel Ejemplo de recomendacién

Al , , . -
= Trabajar la concordancia de género y nimero entre sustantivos y adjetivos

(ej. “buenos dia” — “buen dia” o “buenos dias").

= Practicar el uso correcto de las preposiciones “a"”, “en”, “de” para indicar
tiempo y lugar.

= Ampliar el vocabulario relacionado con invitaciones y planes, incluyendo
alternativas mas formales e informales.

A2

i

= Practicar el uso correcto de las preposiciones “en”, “a”, “de” para indicar
lugar y posesion.

= Repasar la conjugacién de verbos regulares e irregulares en presente de
indicativo, prestando especial atencién a las formas de “ser”, “estar” y
“gustar”.

= Ampliar el vocabulario relacionado con lugares, actividades de tiempo libre y

expresiones de afecto.

B1
= Ampliar el vocabulario para expresar opiniones de manera mas precisa y

matizada.
= Trabajar en la correccién de errores gramaticales comunes, como la
concordancia de género y nimero, y el uso correcto de los tiempos verbales.
= Practicar la escritura de textos mas estructurados y cohesionados, utilizando
conectores discursivos para mejorar la claridad y la fluidez.

B2
= Ampliar el vocabulario para expresar ideas de manera mas precisa y matizada.

= Trabajar en la correccién de errores gramaticales sutiles, como la
concordancia y el uso de preposiciones, mediante ejercicios de revisién y
edicién.

= Practicar la redaccidén de textos argumentativos mas extensos para mejorar la
organizacion de ideas y la cohesién textual.

Fuente: Elaboracién propia.

la disponibilidad de datos de frecuencia léxica le permite identificar patrones de uso recurrente y
formular observaciones coherentes con el repertorio Iéxico empleado. Esto refuerza la utilidad de un
enfoque de evaluaciéon apoyado en metadatos lingiisticos que, adn sin incorporar el anélisis textual
completo, ofrece informacién pedagdgicamente relevante.

Sin embargo, a partir del nivel B1, los resultados muestran una caida significativa en la precisién del
modelo. Este hallazgo coincide con los planteamientos de Cuberos Vicente (2019) y Consolini y Kyle
(2024), quienes sostienen que la complejidad léxica por si sola no basta para explicar el desarrollo
global de la competencia escrita, ya que intervienen otros factores —como la organizacién textual, la
cohesién y la adecuacién discursiva— que no se reflejan en las métricas numéricas. En este sentido,
la menor capacidad predictiva del modelo en los niveles superiores sugiere que el andlisis basado
exclusivamente en métricas |éxicas resulta necesariamente parcial. Podria ser necesario afadir a las
medidas de analisis del discurso y de la sintaxis, la media de longitud, las oraciones subordinadas y la
variedad de conectores utilizados. Esta idea se refiere a lo que propone Hu (2021) cuando manifiesta
que a medida que se incorporan factores de complejidad Iéxico-sintactica, la prediccién de los niveles
del MCER mejora.

Por otro lado, conviene sefnalar que las métricas léxicas analizadas en este estudio no constituyen
una medida exhaustiva del nivel global de produccién escrita segiin el MCER. El anélisis se centra
especificamente en la dimensién léxica de la competencia escrita, que representa solo uno de los
componentes del desempeiio comunicativo descrito por dicho marco. En consecuencia, las recomen-
daciones generadas por el modelo se interpretan como orientaciones pedagdgicas generales basadas
en la lectura de estas métricas, y no como una identificacién directa de errores concretos en las
producciones escritas.
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Tabla 5. Tabla de evaluacién de las salidas.

Dimensién Nivel A1-A2 Nivel B1-C1 Valoracién
1. Pertinencia El modelo identifica repertorios Las justificaciones se vuelven Alta (3—4) en
léxica limitados, uso predominante de vagas y generales. Ej.: iniciales;

vocabulario de alta frecuencia y
ausencia de variaciéon semantica.
Ej.: ldentificacién precisa de un

Observaciones como
“vocabulario adecuado” o
“imprecisiones léxicas” que no

baja—media (1-2)
en avanzados.

Cantero Romero, Ortiz-Colén y Jiménez-Zafra | Texto Livre | Belo Horizonte | v.19 | 64168 | 2026

“vocabulario limitado a temas
personales relacionados con el
estado de salud y los deseos”
(A1).

discriminan rasgos diferenciales
entre B1 y B2.

2. Progresién Las recomendaciones son Las recomendaciones pierden Clara (3-4) en

léxica concretas y realistas, sugiriendo especificidad. Ej.: Proponer solo iniciales; limitada
una ampliacién controlada del ~ “ampliar el vocabulario (1-2) en
repertorio. Ej.: Sugerir “ampliar temético” sin concretar avanzados.
el vocabulario sobre salud y estrategias de precision |éxica,
bienestar” (Al) o “sobre lugares variacién estilistica o
y profesiones” (A2). colocaciones.
3. Coherencia Se evidencia un ajuste claro a Hay una ausencia de referencia  Alta (3-4) en
MCER/PCIC los descriptores del PCIC. Ej.: a rasgos léxicos propios de iniciales; baja
Las observaciones reflejan el niveles intermedios-altos en los  (1-2) en
repertorio limitado y el control  descriptores. Ej.: Omisién de avanzados.

parcial de la morfologia
esperado para esos niveles.

conceptos como el uso de Iéxico
abstracto, matices semanticos o
colocaciones.

Fuente: Elaboracién propia.

Desde el punto de vista pedagégico, el modelo Gemini presenta un potencial muy importante
para la retroalimentacién formativa. A pesar de que tiene menor exactitud para los niveles mas altos,
la retroalimentacién generada, en forma de comentario o sugerencias especificas, es un aspecto que
puede ser relevante en la ensefanza del Iéxico. Este tipo de retroalimentacién guarda relaciéon con la
visién del Plan Curricular del Instituto Cervantes (2006) que enfatiza la autonomia del aprendiente
y las estrategias de ampliacién léxica. Las recomendaciones que pueden ser generadas por el modelo
Gemini, como por ejemplo practicar la morfologia verbal, reforzar el vocabulario temético o recomen-
daciones sobre el uso de recursos digitales de memorizacién, pueden ser utilizadas como estrategia en
la secuencia didactica adaptada al perfil del alumnado.

Estos resultados refuerzan la idea de que el anéilisis de métricas cuantitativas puede convivir
con enfoques cualitativos. Como sostienen Vine Jara et al. (2021) y Jiménez Pérez, Lépez Martinez
y Corbalédn Bernd (2024), la combinacién de ambos enfoques permite una vision mas completa del
desarrollo de la competencia léxica. En este sentido, la informacién objetiva debe entenderse como un
punto de partida que requiere, a su vez, de una interpretacién pedagdgica fundamentada. Desde esta
perspectiva, el modelo Gemini no sustituye en ningin momento la valoracién del docente, sino que
funciona como un asistente que proporciona, en un formato eficaz y coherente con los descriptores
del MCER, informacién diagnéstica atil para orientar la retroalimentacion, ajustar las actividades de
refuerzo léxico y apoyar la toma de decisiones didacticas.

Por dltimo, la consideracién de Gemini como herramienta de apoyo pone de relieve el potencial
de la inteligencia artificial en la didactica de ELE. Los resultados coinciden con Degraeuwe y Goethals
(2024) en sefialar los beneficios de los modelos de IA en la creacién de recursos adaptativos. No
obstante, como advierte Hu (2021), la fiabilidad de estos sistemas depende tanto de la solidez de las
métricas empleadas como de su interpretacion lingiiistica contextualizada.

En este sentido, una linea prometedora para futuras investigaciones es la exploraciéon de mode-
los de lenguaje especificamente ajustados al dmbito educativo, como LearnLM. A diferencia de los
modelos generalistas, como Gemini 2.0 Flash, estos sistemas se disefian bajo principios pedagdgicos
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que priorizan el andamiaje del aprendizaje. Su integracién podria contribuir a evaluar si una mayor
sensibilidad didactica permite abordar con mayor precisién la falta de granularidad observada en los
niveles B2 y C1, especialmente en relacién con la complejidad discursiva que las métricas léxicas por
si solas no capturan.

Ademis, en futuras investigaciones, seria pertinente analizar empiricamente el impacto pedagdgico
de las recomendaciones generadas por el modelo en el aprendizaje de los estudiantes, con el fin de
evaluar su efectividad didactica en contextos reales de ensefianza de ELE.

6 Conclusiones

Este estudio ha puesto de manifiesto que el analisis de métricas Iéxicas con Textflow y su inter-
pretacién automatizada con Gemini permite visualizar tendencias significativas dentro de la evolucién
de la competencia escrita en el aprendizaje de ELE, sobre todo en los niveles iniciales del MCER.
Las variables de diversidad léxica y frecuencia léxica fueron los mejores predictores del nivel de los
textos. No obstante, su capacidad discriminativa disminuye en los niveles intermedios y avanzados, lo
que refuerza la idea de que la complejidad lingiistica no puede explicarse tnicamente a partir de la
dimensién léxica.

A pesar de las limitaciones, la integracion del modelo Gemini aporta un valor pedagdgico. El
hecho de que el modelo pueda ofrecer recomendaciones personalizadas, dependiendo de los resultados
numéricos, significa un avance hacia una retroalimentacion formativa mas agil, objetiva y adaptada
al perfil del alumno. En este sentido, la inteligencia artificial se convierte en un recurso que puede
complementar la practica docente, Gtil en el diagndstico de necesidades Iéxicas, en el fomento de la
autonomia en el aprendizaje y en el seguimiento continuo del progreso de los aprendices.

Desde una perspectiva de metodologia de trabajo, el presente trabajo evidencia la posibilidad de
cruzar instrumentos de anilisis lingliistico automatico ( Textflow) junto a modelos de lenguaje genera-
tivo (Gemini) en una analitica cuantitativa-cualitativa, que no sélo es capaz de clasificar producciones
escritas, sino que permite establecer informacién pedagégica que se puede trasladar al aula, orientada
a la mejora del repertorio léxico y poder ampliar las estrategias de aprendizaje.

Entre las lineas de continuidad futuras, se acoge la idea de incluir también métricas sintacticas
y métricas de la dimensién discursiva que, junto a las medidas |éxicas, podran contribuir a medir
las producciones mas complejas y completas. Igualmente, se espera ampliar la recogida de textos
y el tamafio de la muestra con textos de otros contextos educativos y con distintas variedades de
aprendientes. También se muestra interesante explorar el valor que pueden tener los docentes, y los
aprendientes en sus interacciones (retroalimentacién automética), para poder valorar la utilidad de
estos ejercicios en el aprendizaje y en la ensefianza de ELE.

En resumen, los resultados de este estudio caminan hacia una situacién muy congruente entre
lingliistica aplicada e inteligencia artificial: las métricas reflejan un acercamiento al anilisis objetivo y
replicable, mientras que los modelos de lenguaje denotan un acercamiento al andlisis con un potente
valor pedagdgico. Esto permite dar viabilidad a la combinacion de ambas para abordar el andlisis, la
evaluacién y la ensenanza del Iéxico del aula de ELE.
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