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Resumen

En este Trabajo de fin de Master (TFM) presentamos un sistema innovador de generacién y eva-
luacién automadtica de cuestionarios (SGEC) capaz de generar cuestionarios controlando el nivel
de dificultad en preguntas de opcién mdltiple y preguntas abiertas. El proceso se realiza sin in-
tervenciéon humana mediante técnicas de procesamiento del lenguaje natural en combinacién con
modelos de lenguaje de gran escala y aprendizaje contextual.

La iniciativa surge ante la necesidad de optimizar la creacion de cuestionarios educativos en idioma
Castellano, tarea que tradicionalmente consume tiempo y es susceptible a la subjetividad evaluado-
ra del docente. Nuestro sistema no solo genera cuestionarios adaptados a tres niveles de dificultad,
sino que también permite la autoevaluacioén, promoviendo asi la autonomia y adaptabilidad en el
aprendizaje. El sistema, desarrollado como servicio online basado en modelos de lenguaje, aborda
varios desafios especificos del 4mbito educativo de habla hispana. Entre estos se incluyen la ge-
neracion de cuestionarios personalizados y la adaptacion de la dificultad de las preguntas segtin el
nivel de conocimiento de los estudiantes.

Los resultados de las encuestas realizadas para el sistema SGEC muestran una alineacion adecuada
con las categorias de dificultad propuestas. Ademds, los resultados de las evaluaciones muestran
que el SGEC genera preguntas semdanticamente correctas, sintdcticamente precisas, y contextual-
mente relevantes. También se obtuvo una retroalimentacién detallada y precisa sobre las respuestas
de los estudiantes con el sistema de evaluacion automatica en preguntas abiertas.

Finalmente, se revisan algunas limitaciones tecnoldgicas y de integracion, y se proponen nuevas
lineas de investigacion para la mejora del sistema presentado.






Abstract

In this Master’s Thesis (TFM) we present an innovative system for the automatic generation and
evaluation of questionnaires (SGEC) capable of generating questionnaires controlling the level of
difficulty in multiple choice questions and open questions. The process is performed without hu-
man intervention using natural language processing techniques in combination with large language
models and fine tuning at the instruction level.

The initiative arises from the need to optimize the creation of educational questionnaires, a task
that traditionally consumes time and is susceptible to the teacher’s evaluative subjectivity. Our
system not only generates questionnaires adapted to three levels of difficulty, but also allows self-
evaluation, thus promoting autonomy and adaptability in learning. The system, developed as an
online service based on language models, addresses several challenges in the Spanish-speaking
educational field. These include generating personalized quizzes and adapting the difficulty of
questions according to the level of knowledge of the students.

The results of the surveys carried out for the SGEC system show adequate alignment with the
proposed difficulty categories. Furthermore, the results of the evaluations show that the SGEC
generates questions that are semantically correct, syntactically precise, and contextually relevant.
Detailed and precise feedback on the students’ responses was also obtained with the automatic
evaluation tool for open questions.

Finally, some technological and integration limitations are reviewed, and new lines of research are
proposed to improve the presented system.
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Capitulo 1

Introduccion

La educacion es uno de los pilares fundamentales para el desarrollo individual y colectivo de las
sociedades. En este contexto, las evaluaciones juegan un papel crucial, ya que permiten medir el
progreso de los estudiantes y ajustar los métodos de ensefianza para maximizar el aprendizaje. Sin
embargo, la creacién manual de cuestionarios y evaluaciones es una tarea que llega a consumir
una gran cantidad de tiempo del instructor, especialmente cuando se requiere un gran niimero de
preguntas. Aqui es donde la automatizacién de evaluaciones mediante tecnologias avanzadas de
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) e Inteligencia Artificial (IA) adquieren una relevancia
especial.

La promocién del autoaprendizaje constituye unas de las principales motivaciones de este trabajo
fin de Master. Permitir que los estudiantes puedan crear cuestionarios personalizados, no solo
fomenta una mayor autonomia en el proceso educativo, sino que es esencial para proporcionar una
educacioén adaptativa que se ajuste a las necesidades especificas de cada alumno, potenciando asi
la calidad del aprendizaje y la retencién de conocimientos.

Por una parte, las evaluaciones basadas en preguntas de opcién multiple, han demostrado ser herra-
mientas eficaces para el aprendizaje y la retencién de informacién [45]. Sin embargo, la dificultad
en este tipo de preguntas generalmente varian dependiendo del criterio del profesor, lo que intro-
duce sesgos y variaciones en la estandarizacién o clasificacién de niveles de dificultad. Por otra
parte, en el caso de las preguntas abiertas, se ha demostrado que permiten una evaluacién mas
profunda de la comprensién de los estudiantes, pero su correccion es ain mds laboriosa, debido
a que el instructor debe revisar cada respuesta individualmente y proporcionar retroalimentacién
detallada, lo cual demanda un esfuerzo y tiempo considerable.

En respuesta a estas necesidades, este trabajo busca innovar la forma en que se crean y aplican las
evaluaciones en contextos educativos combinando un enfoque pedagdgico basado en la Taxonomia
de Bloom para incorporar dificultad en los cuestionarios y un enfoque basado en modelos de
lenguaje de gran escala (LLM) para la generacién de los mismos.

1.1. Estructura del documento

En el capitulo 1 se introduce brevemente las necesidades y los problemas encontrados, ademds de
la motivacién de este trabajo.



1.1. Estructura del documento

En el capitulo 2 se introducen los conceptos y tecnologias del estado del arte que van a ser emplea-
dos en este proyecto. En este capitulo, ademads, se da especial atencién a la Taxonomia de Bloom
y su adaptacion en el contexto de preguntas para la implementacién de dificultad.

En el capitulo 3 se describe la propuesta de valor y las capacidades del sistema desarrollado. Asi
también, se formulan los objetivos principales que persigue este trabajo.

El capitulo 4 analiza una descripcion detallada de la arquitectura del Sistema de Generacién y
Evaluacién de Cuestionarios (SGEC). Se comienza describiendo el modelo de dominio donde
capturamos los detalles de los conceptos, roles y escenarios de casos de uso. Posteriormente,
se describen los componentes de la arquitectura del sistema y se proporciona informacién sobre
nuestras decisiones de disefio y despliegue de la aplicacién en su primera version.

En el capitulo 5 se comenta la metodologia del proyecto. Se explica cémo se generan las preguntas
(abiertas y de opcién multiple) y cémo se evalia automaticamente las respuestas.

El capitulo 6 estd dedicado a detallar el proceso de evaluacion que se llevé a cabo. Especial énfasis
se hace a la teorfa de respuesta al item y modelo Rasch, el cudl es el método usado para cuanti-
ficar la dificultad en las preguntas. Ademads, se describe el andlisis sintdctico de preguntas y una
evaluacién en términos de precision del sistema evaluador de respuestas. Consecuentemente, en el
capitulo 7 se muestran los resultados obtenidos de dos encuestas realizadas con preguntas abier-
tas y preguntas de opcién multiple, las estimaciones del modelo Rasch, los resultados del anélisis
sintdctico de preguntas y la evaluacidn de la precision de respuestas del sistema SGEC.

Finalmente, en el capitulo 8 se detallan las conclusiones a partir de los resultados obtenidos y se
plantean diferentes lineas de investigacidn para trabajos futuros.



Capitulo 2

Contexto

2.1. Preguntas abiertas y de opcion miiltiple

Si bien se ha visto en el tiempo que la generacién de preguntas no ha sido tan popular como la
tarea relacionada de responder a preguntas, se ha encontrado un aumento constante en el nimero
de publicaciones en esta drea durante los ultimos afios [3] [26].

Una percepcidn generalizada sobre las preguntas de tipo opcién multiple, es que inicamente pue-
den evaluar niveles de conocimiento bdsicos, mientras que las preguntas de rellenar espacios o de
respuesta abierta son necesarios para evaluar niveles superiores de conocimiento. Sin embargo, di-
ferentes publicaciones han mostrado que las preguntas de opcién miltiple también pueden evaluar
niveles cognitivos superiores [36] [10]. En este trabajo nos enfocamos solamente a las preguntas
de respuesta abierta y las preguntas de opcion multiple. En este sentido, se hace un breve repaso
del estado del arte de estas categorias de preguntas.

Preguntas Abiertas

Para crear preguntas de este tipo, se ha utilizado tradicionalmente reglas y plantillas, como se
describe en Lindberg et al., 2013. [32] [22], y Labutov, et al., 2015. [27]. Sin embargo, esta apro-
ximacién no resulta ser préctica para situaciones del mundo real debido a dos motivos. En primer
lugar, no capturan la complejidad seméntica de los textos de manera efectiva, lo que se traduce a
menudo en preguntas generadas poco relevantes para el contexto dado o con perdida de informa-
cién importante. En segundo lugar, la falta de capacidad de aprender y adaptarse automaticamente
a nuevos dominios o patrones en el texto, lo que la hace menos flexible y escalable. Estos datos
han sido expuestos y descritos en un trabajo sobre la generaciéon neuronal de preguntas para la
comprension lectora, Du, Shao, y Cardie, 2017 [15]

Las limitaciones expuestas en el enfoque basado en reglas y plantillas se ha visto superado con
las redes neuronales profundas, el uso de arquitecturas recurrentes tipo codificador-decodificador
[6,14,16,39,58,62] y la aparicién de Transformers [12,28,30,33].

Se observo en muiltiples trabajos en los que usaron arquitecturas transformers y similares, como
Alberti et al., 2019 [2] [20], en donde la tarea de generacién de una pregunta se la formulaba
a partir de una respuesta objetiva y un documento como entrada. En ese sentido, datasets como



2.2. Métricas de evaluacion de cuestionarios

SQuADI1.1 [43] y NewsQA [51] han sido muy utilizados como entrenamiento previo de los mode-
los para capturar la relacion de preguntas y respuestas. Este enfoque, sin embargo, queda obsoleto
si planteamos el caso de preguntas con diferentes niveles de dificultad. Especialmente por la falta
y el elevado costo para crear datasets de entrenamiento de preguntas en castellano etiquetadas con
algtin tipo de nivel de dificultad.

Finalmente, el trabajo realizado en Elkins, et. al. (2024) [18], demostré que los modelos de len-
guaje de gran escala pueden generar satisfactoriamente cuestionarios a partir de un contexto dado
y de calidad comparable a uno escrito a mano por un profesor.

Preguntas de opciéon multiple

En el contexto de preguntas de opcién multiple, este tipo de preguntas se generan a partir de un
contexto y se componen por una pregunta y un nimero de respuestas plausibles, las cuales son
denominadas en este y otros trabajos “distractores”.

Un trabajo reciente que demostré buenos resultados en la creacion de preguntas de opcidén mdltiple
(a pesar de no implementar niveles de dificultad), cre6 un modelo usando el transformer T5 con
ajuste fino sobre el dataset SQuAD [20]. Cabe mencionar también que algunos trabajos previos
dedicaron esfuerzos solo a la generacién de distractores, tal como se describe en Gao et al., 2018
[19], donde se intentd generar distractores mas largos y coherentes, prestando mayor atencion a la
estructura sintéctica de una oracion.

Sistemas de generacion automatica de preguntas y respuestas

A la fecha se han desarrollado algunos sistemas parecidos al nuestro para la generacion de pre-
guntas. Web-Experimenter [23] genera preguntas al estilo de “completa el espacio vacio” (Cloze
question) para pruebas de competencia en inglés. AnswerQuest [46] estd enfocado a la compresion
lectora y genera solamente preguntas. SQUASH [25] descompone articulos mds grandes en pérra-
fos y genera una pregunta de comprension de texto para cada uno. Sin embargo, aquellos sistemas
carecen de la capacidad para generar distractores y trabajar en idioma Castellano. También se han
encontrado servicios en linea adaptados para profesores. Por ejemplo, Quillionz [41] toma textos
educativos mds largos y genera preguntas segin un dominio seleccionado por el usuario, mien-
tras que Questgen [40] puede trabajar con textos de hasta 500 palabras de longitud. Si bien estos
sistemas ofrecen recomendaciones ttiles de preguntas, también requieren licencias de paga. Por
su contraparte, un sistema gratuito y de coédigo abierto es Leaf [52], el cual se enfoca en generar
preguntas de opcién multiple a partir de textos. Sin embargo, carece del control de dificultad.

En resumen, podemos decir que todos los trabajos revisados y mencionados previamente han sido
optimizados y desarrollados para la generacion de preguntas en idioma Inglés. En nuestra bisque-
da, ademds, no se encontraron sistemas que controlen el nivel de dificultad en la generacién de
preguntas, ni tampoco sistemas para la evaluacion automadtica a preguntas abiertas.

2.2. Meétricas de evaluacion de cuestionarios

Dado que la evaluacién humana de un cuestionario suele ser siempre confiable y precisa, su coste
y el tiempo que requiere la hacen menos practica para las evaluaciones a gran escala o en el caso
en que un estudiante quiera autoevaluarse. Por este motivo, se propone también la implementacién
de un componente en el sistema SGEC para la evaluaciéon automatica de respuestas de preguntas
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Contexto

abiertas.

Para su implementacion, se han estudiado en primer lugar las métricas usadas cominmente en
trabajos previos de evaluacién automatica, tal como BLEU [37], ROUGE [31] y METEOR [29].
Se ha encontrado que dichas métricas, en su mayorfa, solo comparan los resultados generados
por el sistema con una respuesta o texto de referencia y miden el solapamiento 1éxico [37] [31]
o la similitud semdntica [61]. En este sentido, estas métricas basadas en referencias padecen de
muchos inconvenientes, entre los mds importantes se destacan los siguientes:

1. Algunos estudios han observado una correlacion ineficiente de las puntuaciones otorgadas
automdticamente con la evaluacion humana (Novikova et al., 2017 [34] y Dhingra et al.,
2019 [13]).

2. Las métricas como BLEU para la traduccion automatica y ROUGE para el resumen se
centran en medir el solapamiento 1éxico entre los resultados generados y una referencia,
ya que estdn disefiadas para comparar la similitud entre cadenas de texto basadas en la
coincidencia de palabras o n-gramas. Por tanto, carecen la capacidad de tomar en cuenta la
semadntica subyacente en respuestas.

En la prictica, los textos generados que difieran de las referencias reciben una puntuacién
baja, inclusive si son correctas.

3. BLEU, ROUGE y METEOR son sensibles a la longitud del texto. Es decir, pueden favorecer
respuestas mds cortas sobre respuestas mas largas debido a la manera en que ponderan la
coincidencia de n-gramas.

4. No toman en cuenta la estructura gramatical o la coherencia de las respuestas.

Por tanto, se puede concluir que las métricas mencionadas anteriormente no son suficientemente
precisas ni sensibles para evaluar respuestas a preguntas de manera completa. Un enfoque alterna-
tivo y reciente son las métricas aprendidas. Las métricas aprendidas son modelos que se entrenan
para emular los juicios humanos sobre la calidad de las respuestas generadas por sistemas de pro-
cesamiento de lenguaje natural [47]. En lugar de depender de reglas predefinidas o coincidencias
de palabras, estas métricas aprenden a evaluar la calidad de las respuestas a través del aprendizaje
contextual, dentro del cual existen multiples técnicas como zero shot y few shot [57] [21], como
se describe en la siguiente secciéon. Empero, en términos generales, para crear una métrica adap-
tada para la evaluacion automadtica de respuestas, se necesita presentar al LLM instrucciones en
lenguaje natural con los parametros de evaluacidn, limitaciones de puntuacién y posibles casos o
ejemplos.

2.3. Modelos de lenguaje preentrenados

Los modelos de lenguaje de gran escala o también en inglés conocido como “Large Lenguaje Mo-
dels” (LLM), son una clase de modelos de aprendizaje profundo basados en el uso de inteligencia
artificial para comprender, generar y manipular lenguaje humano. Los LLM se distinguen por con-
tener un gran ndimero de parametros que generalmente se encuentra en el rango de los billones.
Estos pardmetros son ajustados durante el proceso de entrenamiento para aprender a realizar di-
versas tareas de procesamiento de lenguaje natural (PLN) como traduccion, resumen, andlisis de



2.3. Modelos de lenguaje preentrenados

sentimientos, generacion de texto, etc. Dicho entrenamiento de un LLM se lleva a cabo utilizan-
do grandes cantidades de datos textuales provenientes de diversas fuentes como libros, articulos,
sitios web, y otros tipos de contenido escrito. Este entrenamiento se realiza utilizando técnicas de
pre entrenamiento generativo, comuinmente con el objetivo de la prediccion del siguiente token
(palabra), lo que significa que aprenden a predecir una posible continuacién de un texto de entrada
inicial a partir de una distribucién de probabilidad sobre el vocabulario preentrenado. Modelos
como T5 [19] o GPT-3 han demostrado que a mayor cantidad de pardmetros del LLM mejor la
calidad, coherencia y correccién en la generacion de texto. Por lo que en los LLM open source, se
esperaria un mejor rendimiento con versiones mds grandes.

En consonancia con el entrenamiento de los LLMs para la prediccién del siguiente token, el en-
foque adoptado para la generacion de preguntas debe proporcionar a un LLM un input textual,
llamado “prompt” para que el modelo lo procese y genere texto. Disefiar este prompt para gene-
rar una respuesta precisa u objetiva, puede ser una tarea dificil, lo que ha resultado en una nueva
direccién de investigacion llamada Ingenieria de Prompts.

Por tanto, los LLM en su mayoria funcionan a partir de prompts, los cuales pueden contener una
serie de instrucciones y parametros que determinan cdmo procesar y generar texto. Ollama, una
plataforma de inteligencia artificial que facilita la implementacién y uso de modelos de lenguaje,
permite que la declaracién y definicién de instrucciones (prompts) se guarden explicitamente en un
archivo del modelo (modelfile). Este archivo permite que el modelo siga indicaciones en lenguaje
humano para generar texto de manera precisa.

Para permitir que los LLM aprendan de las instrucciones en lenguaje natural y completen tareas
del mundo real, se han investigado diferentes técnicas de ajuste fino a nivel de instrucciones, las
cuales han mostrado impresionantes capacidades de generalizacién. Esta tendencia es conocida
como aprendizaje contextual o “In-Context Learning” (ICL) [9], la cual se basa en la capacidad
de los LLM para aprender y realizar tareas especificas basdndose inicamente en el contexto o
indicaciones proporcionado en lenguaje natural y sin necesidad de modificar los pesos del modelo
a través del entrenamiento tradicional.

La interaccion efectiva con modelos de lenguaje preentrenados requiere, por tanto, la eleccién de
alguna técnica de aprendizaje contextual (ICL) para lograr una buena precisién y utilidad de las
respuestas del modelo. Algunas de las técnicas mds exploradas y relevantes a este proyecto son:

= Aprendizaje con cero muestras (Zero-shot): La técnica de Zero-shot [56] se refiere a
la capacidad de un modelo para realizar tareas sin haber sido especificamente entrenado
en dichas tareas. Esto implica que el modelo puede realizar tareas (por ejemplo generar
preguntas) basadas solo en una instruccién y sin ejemplos especificos de entrenamiento
para la tarea en cuestion.

= Aprendizaje con pocas muestras (Few-shot): La técnica de Few-shot o aprendizaje con
pocas muestras, implica proporcionar al modelo algunos ejemplos (a menudo entre 1y 10)
de la tarea especifica antes de generar una respuesta o realizar la tarea. Esto ayuda al modelo
a entender mejor el contexto y los requisitos de la tarea. Su uso ha demostrado lograr un
mejor rendimiento en las respuestas del LLM [8].

= Cadena de pensamientos (CoT): Introducido en Wei et al. (2022) [56], la técnica de Chain
of Thought (CoT) descompone el razonamiento complejo en una serie de pasos intermedios
mds simples, que pueden ser resueltos secuencialmente. Esto mejora la capacidad del mo-
delo para manejar tareas que requieren un razonamiento mas detallado y estructurado. CoT
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Contexto

puede ser combinado con few-shot para obtener mejores resultados en tareas que requieran
un razonamiento complejo antes de responder.

= Tree of Thoughts (ToT): El Arbol de Pensamientos o Tree of Thoughts (ToT), es una téc-
nica propuesta en Yao et al. (2023) [59], la cual generaliza las indicaciones de la cadena de
pensamientos y fomenta la exploracién de pensamientos que sirven como pasos intermedios
para la resolucién de problemas. ToT mantiene un arbol de pensamientos, donde los pensa-
mientos representan secuencias de lenguaje coherentes que sirven como pasos intermedios
hacia la resolucién de un problema. Este enfoque permite a un LLM autoevaluar el progre-
so a través de pensamientos intermedios realizados para resolver un problema mediante un
proceso de razonamiento deliberado.

= ReAct: ReAct (Reasoning and Acting) es una técnica presentada por Yao et al., 2022 [60]
en la que el modelo de lenguaje no solo genera texto basado en las instrucciones, sino que
también realiza acciones basadas en el razonamiento y el uso de herramientas externas como
bases de datos o paginas web para recuperar informacion adicional que produzca respuestas
fiables y facticas.

= Self Instruction Tunning: Esta técnica, publicada en (Peng et al., 2023) [38], describe el
ajuste de un LLM a partir de datos sintéticos generados por otro LLM de ltima generacién
como (GPT4). En este contexto, los LIm de dltima generacién son denominados cominmen-
te “maestros” y son instruidos con técnicas de prompting para seguir una tarea especifica, y
de esta manera ajustar a otro LLM.

Esta capacidad de aprendizaje contextual es particularmente relevante en el contexto de LLM de
cddigo abierto, tal como es el LLM Llama3, desarrollado por Meta [50], y el cual es usado en
este trabajo. Llama 3 se destaca entre sus competidores por su precisién y su entrenamiento con
15 billones de tokens, permitiendo a desarrolladores e investigadores experimentar con modelos
avanzados de lenguaje sin las restricciones de soluciones propietarias. Llama 3 estd construida so-
bre una arquitectura Transformer sin codificador, las variantes del modelo vienen en dos tamafios:
8B y 70B, que indican 8.000 millones y 70.000 millones de pardmetros respectivamente. También
ofrece tres versiones, las cuales son: Base, Instruct y Chat. Base se refiere a la versién estdndar pre-
entrenada. Instruct y Chat son versiones afinadas y optimizadas mediante entrenamiento adicional
con datos relevantes para aplicaciones de tipo preguntas-respuestas o instrucciones procedimenta-
les.

Para complementar la optimizacién en la generacién de texto de un LLM (en concreto en este
trabajo Llama 3), se puede aplicar la técnica de “chunking” o divisién de texto [42]. El chunking
implica dividir el texto en fragmentos mas manejables, lo que facilita al modelo procesar grandes
volumenes de informacién. Aqui es donde la divisién semdntica toma importancia, ya que el chun-
king solo toma en cuenta una cantidad de tokens para la divisién texto y por tanto los fragmentos
podrian perder continuidad y coherencia. Por este motivo, la divisién semdntica de texto organiza
un documento en segmentos l6gicamente coherentes, permitiendo al modelo mantener el contexto
y la relevancia en cada parte del texto. Estas técnicas son especialmente utiles en el contexto de
ICL, ya que permiten presentar ejemplos y tareas de manera estructurada y comprensible dentro
de los limites del model-file o prompt. Al combinar in-context learning con chunking y divisién
semdntica, un LLM puede manejar eficientemente tareas complejas, proporcionando respuestas
precisas y contextualizadas que reflejan una comprension profunda del contenido.
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2.4. Taxonomia de Bloom

2.4. Taxonomia de Bloom

La Taxonomia de Bloom (Bloom, 1956), revisada por Anderson y Krathwohl el afio 2014 [4], es
una conocida herramienta en el mundo educativo para redactar preguntas de examen y evaluar ac-
tividades de aprendizaje, asi como para interpretar habilidades de los estudiantes. La Taxonomia
de Bloom tiene dos dimensiones independientes, la dimension del proceso cognitivo y la dimen-
sién del conocimiento.

La dimensidn cognitiva describe qué tipo de razonamiento es necesario para completar una tarea
(responder a preguntas en nuestro caso), y propone seis niveles jerarquicos y acumulativos de
aprendizaje (Figura 2.1). En general, los niveles inferiores requieren de menos esfuerzo porque se
centran mas en el recuerdo de la informacién, mientras que los niveles cognitivos superiores no,
ya que implican la deconstruccién y construccién de conceptos.

El propésito de cada uno de los seis niveles cognitivos se describen a continuacion:

1. Recordar: Este nivel implica la capacidad de recordar hechos, términos y conceptos ba-
sicos sin necesidad de entenderlos en profundidad y utiliza conocimientos que el alumno
puede recuperar en el largo plazo. Ejemplos: recordar fechas histéricas, definiciones clave,
nombres de personas importantes.

2. Entender: Este nivel se centra en el entendimiento demostrativo basico de ideas, conceptos
y hechos. Ejemplos: interpretar un texto, resumir un articulo, parafrasear una idea.

3. Aplicar: Este nivel consiste en utilizar todo el conocimiento aprendido para resolver pro-
blemas en situaciones diferentes a las del contexto de aprendizaje. Ejemplos: aplicar una
férmula matematica para resolver un problema, implementar un método aprendido en un
experimento cientifico

4. Analizar: Este nivel implica la descomposicién en partes de un problema, percibiendo el
significado de cada una de las partes en relacion con el conjunto, y como se relacionan unas
con otras. El alumno debe ser capaz de identificar causas y motivos. Ejemplos: comparar
diferentes puntos de vista o contrastar teorias.

5. Evaluar: Este nivel se centra en la capacidad de elaborar juicios sobre informaciones, ideas
o calidad de un trabajo de acuerdo con una serie de criterios preestablecidos. Ejemplos:
Criticar un disefio experimental o justificar una decision.

6. Crear: Crear es el nivel de mayor dificultad en la pirdmide de Bloom. El alumno debe ser
capaz de generar, planificar, modificar y producir para formar una idea o solucién coherente,
ya sea creando un patrén nuevo o bien modificando uno existente. Ejemplos: programar,
innovar un proyecto, disefiar un experimento.

La segunda dimensién de la Taxonomia de Bloom revisada se centra en el tipo de conocimiento
de la tarea (Figure 2.2). El tipo de conocimiento puede ser:

= Factual: Se refiere a los hechos, la terminologia, los detalles o los elementos esenciales que
los estudiantes deben conocer o con los que deben estar familiarizados para comprender una
disciplina o resolver un problema.

= Conceptual: Se refiere al conocimiento de clasificaciones, principios, generalizaciones, teo-
rias, modelos o estructuras pertinentes a un area disciplinar concreta.



Contexto

Crear

Evaluar

Analizar
Aplicar
Entender

Recordar

Figura 2.1: Dimension Cognitiva de la Taxonomia de Bloom revisada por Anderson y Krathwohl

[4]. Cada nivel de la jerarquia representa un proceso cognitivo.

= Procedimental: Se refiere a la informacién o los conocimientos que ayudan a los estu-
diantes a usar en la practica algo especifico de una asignatura o drea de estudio. También se
refiere a métodos de indagacion, destrezas, algoritmos, técnicas y metodologias particulares.

= Metacognitivo: Es el conocimiento estratégico o reflexivo sobre como proceder para resol-
ver problemas, tareas cognitivas, incluyendo el conocimiento contextual y el conocimiento

de uno mismo.

Factual Conceptual Procedimental

Conocimiento
concreto

Metacognitivo

Conocimiento

Figura 2.2: Dimension del Conocimiento de la Taxonomia de Bloom revisada por Anderson y
Krathwohl [4]. Cada tipo de conocimiento implica un razonamiento mds o menos abstracto.



2.5. Relacion entre la taxonomia de Bloom y niveles de dificultad

Elkins, et. al. (2024) [18] incluy6 la taxonomia de Bloom para mejorar la calidad de preguntas,
demostrando en uno de sus experimentos realizados que los profesores que participaron en su
encuesta prefirieron fuertemente escribir cuestionarios con la ayuda de un LLM controlando los
niveles de Bloom.

En este sentido, se ha visto por conveniente utilizar la taxonomia de Bloom revisada [7], para
formular preguntas, debido a su clasificacién de las dimensiones del conocimiento y los procesos
cognitivos, los cuales han sido ampliamente usados para actividades de aprendizaje y de evalua-
cién.

2.5. Relacion entre la taxonomia de Bloom y niveles de dificultad

En la literatura, la dificultad de preguntas de opcién muiltiple se ha alineado con éxito con la di-
mensién del proceso cognitivo de la taxonomia de Bloom (Tiemeier et al. (2011) [49] y Kim et
al. (2012) [24]). Una importante investigacion relacionada a la generacién de preguntas con dos
niveles de dificultad, evalué empiricamente el poder predictivo de las dos dimensiones de Bloom
para estimar la dificultad de las preguntas [35]. Esta investigacion concluyé demostrando la rela-
cion entre los niveles de la jerarquia de Bloom y la dificultad de preguntas. Las preguntas situadas
en niveles bajos de la jerarquia de Bloom demostraron ser més féciles a las preguntas situadas
mas arriba en la jerarquia de Bloom, las cuales resultaron ser mas demandantes e implicaban un
andlisis sintdctico y semdntico mds amplio.

Anderson et. al. (2014) [4], recomienda explicitamente que los usuarios de la taxonomia de Bloom
infieran los niveles de las dimensiones a partir del enunciado de las tareas, que en el caso de
este trabajo son preguntas. Por ejemplo, verbos como “comparar” o “generalizar” se asocian al
nivel Comprender, mientras que “identificar” o, més sencillamente, “nombrar” se asocian al nivel
Recordar.

En este sentido, una investigacion realizada por Stanny (2016) [55], identific6 los verbos de la
taxonomia de Bloom a partir de 30 recopilaciones publicadas en sitios web. Este trabajo tuvo en
cuenta los verbos y la frecuencia con la que se incluian en las tablas de verbos disponibles en linea.
El procedimiento consistié en tomar en cuenta un verbo si se encontraba en un nivel de Bloom
en 10 o mads tablas de las 30 fuentes incluidas en el estudio. El resultado de dicha investigacién
en idioma Inglés, consiguié 433 verbos tnicos, de los cuales 236 (54,5 %) aparecian en una sola
categoria. Los 197 verbos restantes (45,5 %) aparecian en dos a seis categorias distribuidos de la
siguiente manera: 108 verbos (24,9 %) aparecieron en dos categorias, 41 verbos (9,5 %) apare-
cieron en tres categorias, 30 verbos (6,9 %) aparecieron en cuatro categorias, 15 verbos (3,5 %)
aparecieron en cinco categorias, y 3 verbos (elegir, relacionar, seleccionar) aparecieron en las seis
categorias.

Los investigadores establecieron un 75 % de acuerdo como el criterio umbral para mantener un
verbo en una columna. La tabla que utilizamos en este proyecto (traducida) se reduce a la versién
mas conservadora, con verbos que han sido nominados por 10 o mds veces para una categoria
Bloom. Un total de 104 verbos se muestra en la Figura 2.3.
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Contexto

Recordar [ Entender [ Aplicar [ Analizar [  Evaluar [ Crear f
citar 17 clasifiear 18 aplicar 19 analizar 24  evaluar 22 organizar 22
definir 21 comparar 21 caleular 19 11 argumentar 17 ensamblar 14
describir 14 convertir 13  elegir 24 I 12 valorar 17 combinar 14
identificar 2 defender 16 demostrar 22 clasificar 13 elegir 30 componer 14
etiquetar 19 describir 22 construir 20 comparar 20 concluir 20 construir 29
listar 20 disentir 21 dramatizar 16 contrastar 13 criticar 22 crear 29
ubicar 14 distinguir 14 emplear 21 criticar 13 criticar 12 disefiar 24
coineidir 13 estimar 12 ilustrar 16  diagramar 18 defender 7 desarrollar 19
mernorizar 14 explicar 18  interpretar 12 diferenciar 21  estimar 12 idear 20
nombrar 20 expresar 17 manipular 17  discriminar 14 evaluar 19 formular 16
delinear 16 extender 11 maodificar 19 distinguir 13 juzgar 19  generar 19
recordar 20 generalizar 12  operar 16 dividir 16  manejar 19 inventar 15
recitar 16  inferir 15 practicar 21 examinar 16 preparar 19  modificar 15
reconocer 14 interpretar 17 preparar 16 inferir 14 reajustar 16 ordenar 19
grabar 16 ubicar 12 producir 22 delinear 15 reconciliar 16 planificar 22
relacionar 14  parafrasear 10 relatar 19 senalar 19  cuestionar 22 preparar 18
repetir 20 predecir 16 programar 13 cuestionar 19 seleccionar 20 calificar 21
reproducir 11 reconocer 13  mostrar 20 relacionar 19 sintetizar 16 revisar 21
seleccionar 16 reportar 16 esbozar 13 seleccionar 22 probar 14 escribir 17
declarar 23 reiterar 16 resolver 19  subdividir 16
revisar 20 utilizar 25 probar 14
reescribir 20
resumir 20 tradueir 21

Figura 2.3: Lista indicativa de verbos asociada a los 6 niveles cognitivos de Bloom. 104 verbos
que han sido nominados en el estudio por 10 o mds veces para una categoria Bloom (f).

Finalmente, para agrupar la taxonomia de Bloom en un nimero determinado de niveles de difi-
cultad, nos hemos basado en el estudio realizado en Vachev et al., 2017 [54]. Este estudio analiz
13,189 enunciados de exdmenes de asignaturas de grado y posgrado con etiquetas de clasificacio-
nes de la taxonomia de Bloom proporcionadas por el comité docente de una universidad Australia-
na. De estos enunciados, 8,115 eran de asignaturas de grado y 5,074 de posgrado. La distribucién
de los resultados de aprendizaje por niveles de Bloom mostré que en asignaturas de grado habia
mas ejemplos del nivel Aplicar que cualquier otra categoria (24.6 %, N=1996), mientras que en
posgrado predominaban las de los niveles Crear (31.3 %, N=1598) y Evaluar (30.2 %, N=1533).
Sin embargo, se encontré dificultades para diferenciar entre los niveles de Recordar y Comprender,
ya que una proporcion significativa de enunciados del nivel Recordar se identificaron como del ni-
vel Comprender (55.6 %, N=80). En la Figura 2.4 se muestra la distribucién de los resultados del
aprendizaje por niveles de la taxonomia de Bloom de este estudio [54].

Clasificacién de Bloom | Pregrado (%) | Pregrado (N) | Posgrado (%) | Posgrado (N)
Recordar 1.36 110 0.67 3
Entender 11.61 942 5.22 265
Aplicar 24.60 1996 15.16 769
Analizar 19.57 1588 17.42 884
Evaluar 21.84 1772 30.21 1533
Crear 21.04 1707 31.32 1589

Figura 2.4: Distribucion de los niveles de Bloom para las asignaturas de grado y posgrado del
estudio realizado en Vachev et al., 2017 [54].

En resumen y partiendo de lo expuesto anteriormente sobre la taxonomia de Bloom, nuestra hi-
poétesis establece que el grado de dificultad de una pregunta esta relacionada con los niveles de
la taxonomia de Bloom siempre que se la haya usado para la construccién de dicha pregunta. En
concreto, para el sistema SGEC el nivel Recordar se corresponde a la categoria facil. Similar-
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2.5. Relacion entre la taxonomia de Bloom y niveles de dificultad

mente, los niveles de Entender y Aplicar a la categoria intermedia. Y finalmente las categorias
de Evaluar y Analizar a la categoria dificil. Adicionalmente, para asegurar el nivel de dificultad
propuesto, se requerird que la frase verbal describa el proceso cognitivo previsto y que cada nivel
de la dimensién de conocimiento sea asociado a una categoria de dificultad propuesta.
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Capitulo 3

Propuesta

Para abordar el problema y necesidad de la creacion y evaluacién de preguntas, se propone la im-
plementacién de un Sistema de Generacién y Evaluacién Automdtica de cuestionarios educativos
(SGEQC) a partir de un material docente en formato de texto.

Este sistema generador de preguntas controla la dificultad de las preguntas en tres niveles (ficil,
intermedio y dificil). La aplicacién esta disefiada para permitir al estudiante seleccionar el nimero
deseado de preguntas, la dificultad y el tipo de preguntas en las que quiera examinarse (preguntas
abiertas y de opcién miltiple) pudiendo también seleccionar el porcentaje de la cantidad de ca-
da tipo de pregunta en un cuestionario. Ademds de la generacién de cuestionarios, se propone la
evaluacién automatica de respuestas para las preguntas abiertas (Anexo 3). De esta manera logra-
mos implementar un aprendizaje adaptativo completo que se ajusta a la situacién en el proceso de
aprendizaje de cada estudiante.

Cabe mencionar ademds que este trabajo ha contribuido al proyecto de innovacién educativa (C6-
digo: IE24.6109) [1] realizado en la Universidad Politécnica de Madrid, en el cual se busca trans-
formar la experiencia de evaluacién, ofreciendo a los estudiantes un enfoque mds dindmico y
personalizado para medir y progresar en su comprensién y dominio de los contenidos impartidos
en cualquier asignatura.

En este contexto, los estudiantes tendrdn la posibilidad de realizar evaluaciones mas frecuentes,
proporciondndoles no solo una herramienta de medicién, sino también una oportunidad continua
para reflexionar sobre su aprendizaje, ya que junto con los resultados, el sistema SGEC propor-
ciona una explicacion con extractos de contenido de la respuesta correcta. Al proporcionar retro-
alimentacion instantdnea y detallada sobre cada respuesta, este enfoque proactivo contribuye a un
aprendizaje mds personalizado y autébnomo, lo que en tltima instancia, esperamos que se traduzca
en una mejora significativa de los resultados académicos.

3.1. Sistema SGEC

En este trabajo, nos hemos enfocado en el uso de modelos de lenguaje de gran escala de cédigo
abierto para la generacién de preguntas, con el fin de disefiar un sistema de libre acceso y facil
disponibilidad.
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3.2. Objetivos

En este sentido, Llama 3 [50] ha destacado significativamente en comparacién con competidores
como Gemma 7B de Google, Mistral 7B de Mistral y Claude 3 Sonnet de Anthropic, demostrando
excelentes resultados en dos pruebas criticas: 1) Comprension lingiiistica multitarea masiva (MM-
LU) y 2) Respuesta a preguntas de propdsito general (GPQA). Segin estadisticas publicadas por
Meta, el modelo Llama 3 70B supera a estos modelos en ambas pruebas, que son fundamentales
para nuestra tarea de generacion de preguntas. Por tanto, se ha visto conveniente para la primera
version del sistema SGEC el uso de Llama3 &B.

Para abordar los desafios de procesamiento asociados a este LLM, hemos usado el software Olla-
ma. Este software permite la ejecucién de modelos de lenguaje de gran escala cuantizados directa-
mente desde una maquina local, prescindiendo de requisitos de RAM y GPU. En particular, hemos
utilizado la versién conversacional cuantizada a 4 bits de Llama 3 8B.

El sistema SGEC ha sido disefiado como una aplicacién web basada en el uso del lenguaje de pro-
gramacion Python y técnicas de aprendizaje contextual o in-context learning"(ICL) para instruir
al modelo de lenguaje Llama 3.

Esta eleccidn se justifica no solo por las capacidades superiores del LLM Llama 3 en las pruebas
MMLU y GPQA, sino también por su enfoque en el aprendizaje contextual, que es crucial para
la generacién y evaluacion de preguntas. Ademads, el uso de Ollama para la implementacién local
del modelo asegura una mayor accesibilidad en comparacién con la version original que requiere
grandes recursos de procesamiento.

3.2. Objetivos

En este trabajo se pretende dar especial atencién y prioridad a la evaluacion del rendimiento del
modelo generativo en las tareas de: 1) Generacién de preguntas controlando el nivel de dificultad,
2) Control de respuestas de opcidon multiple (distractores), y 3) Evaluacion automatica de respues-
tas. Por tanto, nuestros objetivos son los siguientes:

1. Incorporar la dimension cognitiva y de conocimiento de la taxonomia de Bloom en la gene-
racién de cuestionarios mediante técnicas de prompting y few-shot learning.

2. Medir la dificultad en preguntas generadas automdticamente segun los tres niveles de difi-
cultad propuestos en este trabajo, mediante el modelo Rasch.

3. Analizar la correspondencia léxica entre las preguntas generadas para cada nivel de dificul-
tad con los niveles de la taxonomia de Bloom.

4. Evaluar la eficacia del ajuste fino de instrucciones para la personalizacién de preguntas y
control de distractores.

5. Evaluar cuantitativamente la similitud semantica de distractores y demostrar su efecto en la
generacion de dificultad.
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Capitulo 4

Arquitectura del Sistema

Esta seccion detalla la arquitectura del Sistema de Generacién y Evaluacién de Cuestionarios
(SGEC). La seccién 4.1 describe el modelo de dominio, donde capturamos los detalles de los
conceptos, roles y escenarios de casos de uso. La seccién 4.2 describe la arquitectura detallada del
sistema y proporciona informacién sobre nuestras decisiones de disefio.

4.1.

Modelo de Dominio

El propésito del modelo de dominio es promover la comprension comin de terminologias entre
todos las partes interesadas. El modelo de dominio también describe los escenarios de casos de
uso soportados por el sistema.

Fuente de Conocimiento. La fuente de conocimiento se refiere a la entidad a partir de
la cual se puede generar un conjunto de preguntas. La entidad puede ser un texto o un do-
cumento en formato PDF. La fuente de conocimiento es la entrada principal del sistema, y
es proporcionada por el usuario. Las fuentes de conocimiento se pueden obtener de diferen-
tes lugares, como por ejemplo, material docente, transcripciones de videos de conferencias,
capitulo de un libro o texto de un sitio web. Cabe resaltar que la calidad de las preguntas ge-
neradas depende en gran medida de la estructura y contenido de las fuentes de conocimiento
proporcionadas.

Pregunta de Opcion Multiple Nuestra pregunta de opcién mdltiple consta de dos partes,
una pregunta principal y un conjunto de 4 posibles respuestas que distraen al usuario. Solo
una opcion entre las posibles respuestas es correcta. Los usuarios responden indicando como
maximo una opcion.

Distractores. Se denomina distractor a cada respuesta alternativa plausible pero incorrecta.

Pregunta Abierta. Una pregunta abierta requiere que el usuario responda en un formato
de texto abierto, expresando su conocimiento o comprension sobre el tema. La respuesta a
este tipo de preguntas no se limita a un conjunto de opciones.

Cuestionario. El cuestionario estard compuesto por preguntas abiertas o de opcién miil-
tiple. Ademads, un cuestionario tendrd un nivel de dificultad asociado, pudiendo ser fécil,
intermedio o dificil, y estard asociado a solo una fuente de conocimiento.
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4.2. Diseiio del Sistema

» Evaluacion Automatica. La evaluacion automética es una herramienta que no requiere

4.1.1.

intervencién humana y que cumple el rol de instructor para dar una retroalimentacién y
puntaje inmediato a una respuesta.

Escenarios de casos de uso

El sistema de Generacién y Evaluacién de Cuestionarios (SGEC) admite los siguientes escenarios;

1.

4.2.

Un usuario puede cargar un documento o texto al sistema y obtener un cuestionario generado
automdticamente como respuesta del sistema y listo para imprimir.

. Un usuario puede definir el nivel de dificultad y definir el porcentaje del tipo de preguntas

del cuestionario.

. En una situacién en la que el usuario no estd satisfecho con un cuestionario, podrd generarlo

nuevamente para recibir modificaciones en las preguntas.

Un usuario puede autoevaluarse a partir de un cuestionario generado y recibir una califica-
cién inmediata junto con la explicacién de las respuestas correctas.

Diseno del Sistema

El diseno del sistema describe la descomposicién 16gica del sistema, el flujo de interaccion entre
componentes y las tecnologias utilizadas para el desarrollo de los componentes.

4.2.1.

Diagrama de contexto de sistema

El diagrama de contexto de Sistema describe la interaccion entre el SGEC y entidades externas.
El ecosistema del SGEC comprende los siguientes componentes:

Sistema de Generacion y
Evaluacion Automatica de (—— LLM (LLAMA3)
Cuestionarios (SGEC)

Usuario

Figura 4.1: Diagrama de Contexto del Sistema SGEC.

» Usuario. Entidad que envia peticiones al sistema SGEC a través de la aplicacién web.

» Sistema de Generacion y Evaluacion de Cuestionarios (SGEC). El componente

SGEC representa y define los limites de nuestro sistema. El SGEC encapsula los compo-
nentes l6gicos, tecnologias y decisiones de disefio tomadas durante el disefio del sistema.
El SGEC interactia con la interfaz de usuario a través de una API REST y proporciona
servicios que abarcan todos los escenarios de casos de uso descritos anteriormente. Tam-
bién interactia mediante una API REST con el LLM para la generacién y evaluacién de
preguntas.

LLM - Llama 3. El modelo de lenguaje preentrenado Llama 3 8B es una dependencia
del sistema SGEC, la cual estd alojada en un servidor externo para facilitar y acelerar los
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Arquitectura del Sistema

tiempos de generacién y evaluacion de preguntas. La comunicacién entre el SGEC y Llama3

se realiza a través de una API REST.

4.2.2. Vistalogica del sistema
Esta seccién describe los componentes y los estilos de arquitectura adoptados en este proyecto.

El SGEC utiliza una arquitectura cliente-servidor, Este enfoque permite gestionar de manera cen-
tralizada numerosas solicitudes de multiples usuarios realizadas mediante la aplicacién web. La
comunicacién entre SGEC y los usuarios se facilita mediante una arquitectura REST (Represen-
tational State Transfer),la cual utiliza protocolos estdndar de HTTP/HTTPS para permitir interac-

ciones entre clientes y servidores.

El SGEC se descompone en 3 componentes: Interfaz Web (frontend), Interfaz de programacion de

aplicaciones (API), Parseador de documentos y el Modelo generativo de lenguaje.

Usuario

HTTP

REST API

Interfaz WEB

:

REST API

o

Poc. Call

API

Procesador de
Documento

\—\ Sistema SGEC

Modelo
generativo de
lenguaje

Pregunta Opcién Multiple

Pregunta Abierta

O)—Poc. Calll

Evaluador

1. Interfaz Web

El servidor web aloja el frontend, proporcionando una interfaz gréfica para los usuarios.
Este frontend se ha desarrollado con JavaScript, CSS y HTML, y se ejecuta sobre Flask, un
microframework de Python. Por otro lado, WTForms se emplea para validar los pardmetros
ingresados por el usuario, asegurando la correccion de los datos antes de ser enviados.

Ademas, Flask-Session en su version de almacenamiento local se utiliza para guardar tem-

Figura 4.2: Vista logica del sistema SGEC.
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poralmente las preguntas y respuestas solicitadas por el usuario y proporcionadas por el
servidor de aplicaciones. Esta configuracion permite una interfaz dindmica y responsiva, fa-
cilitando una interaccién eficiente con el sistema de generacién de cuestionarios.

. API

La API actia como intermediario entre el modelo generativo de lenguaje y la interfaz web.
Expone los endpoints de la API REST que la interfaz web utiliza para que los usuarios pue-
dan acceder al servicio. Para este fin, utilizamos FastAPI y Uvicorn. FastAPI proporciona
las herramientas y la estructura para construir APIs RESTful, mientras que Uvicorn es un
servidor ASGI de alto rendimiento que se usa para desplegar aplicaciones FastAPL.

Los usuarios realizan solicitudes a través de la interfaz web, las cuales llegan a la API
mediante endpoints REST. La API recibe y valida las solicitudes para luego invocar los
componentes necesarios seguin la tarea que se esté realizando, como el parseador de docu-
mentos o el modelo generativo de lenguaje. Una vez que los componentes han completado
sus procesos, el resultado se devuelve y se muestra en la interfaz web.

. Parseador de Documentos

Este componente de procesamiento de documentos es responsable de extraer semantica-
mente el texto del documento recibido como entrada del usuario. Para ello se utilizan re-
presentaciones vectoriales (embeedings) y la distancia del coseno para extraer conjuntos de
oraciones semanticamente similares. En esta primera version de la aplicacién SGEC, el pro-
cesador de documentos admite la extraccion desde formato de documentos PDF mediante el
uso de la libreria pyPdf. El c6digo fue implementado en Python 3.11.4 y el proceso completo
se describe en la seccion 5.

. Modelo generativo de lenguaje

El componente de generadores encapsula la légica para crear preguntas y evaluar respues-
tas. El componente de modelo generativo de lenguaje incluye los médulos de preguntas de
opcién multiple, de preguntas abiertas y el médulo de evaluacién de respuestas. Este com-
ponente se comunica con el modelo Llama 3 a través del software Ollama, el cual expone la
version Llama3-8B cuantizada a 4 bits sin necesidad de GPU. Los modelos de Llama 3 se
utiliza como parte de LLM-as-a-Service, accedido mediante llamadas HTTP.

4.2.3. Vista de procesos

La vista de procesos describe el flujo 16gico de comunicacion e interaccién entre los distintos
componentes del sistema. Una vez se haya inicializado el sistema SGE, el servicio estard listo
para aceptar solicitudes desde la interfaz WEB. El usuario podra realizar una llamada al sistema
SGEC a través de la interfaz Web o directamente a través de una API para generar o evaluar un
cuestionario. La solicitud para generar un cuestionario consta de una fuente de conocimiento (tex-
to/documento), tipo de preguntas, nimero de preguntas y el nivel de dificultad. La solicitud de
evaluar un cuestionario, consta de una fuente de conocimiento, una pregunta y una respuesta.

Una vez hecha la solicitud, la API comprobard la tarea que se ha solicitado y la exactitud de los
datos. En el caso de generacién de cuestionarios, la API invocard al parseador de documentos
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para extraer el texto del documento y hacer una divisién seméntica de todo el texto. Finalmente,
el procesador de documentos devolvera partes del documento sin formato como respuestas. Cada
divisién de texto recibido es introducido con el resto de entradas en el componente del modelo
generador de lenguaje. Este devolverd en cualquier tarea una respuesta tipo JSON.

Usuario Interfaz Web API Procesador de Modelo Generativo LLM -Llama3
Documento deLenguaje

|
|
|
|
|
Subir documento !
-_— > |
Introducir parimetros }
(dificultad - #Preguntas, |
tipo de pregunta (abierta)) |
|

—_— |
Procesar documento |

Procesar documento
semanticamente
—_—

Devolver texto (Chunks)

Devolver texto (Chunks)

|
Lo |
|

Generar cuestionario !

Genera una pregunta abierta

} Genera pregunta
|
|
} Devolver Texto
| L
I
Devolver|Pregunta
e I ————
. |
Devolver cuestionario i
Mostrar cuestionario 77T | |
! I
oo ! ‘
! |
! |
! I
| I
! |
| I
Evaluar cuestionario | I
|
_— >
|
Evaluar respuesta I
Evaluar *espuesm
} >
1 Calificar respuesta
|
|
|
| Devolver puntaje y
| i o
Devolver puntaje y <
Devolver puntaje y Juslm‘bac\én
justificacion < """""""""""" [

< ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

I
I
Mostrar respuestas I
correctas y calificacion !

I

< ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 4.3: Vista de procesos SGEC cuando se selecciona preguntas abiertas.
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Usuario Interfaz Web

Subir documento
—_— >
Introducir pardmetros
(dificultad - #Preguntas,
tipo de pregunta (opci6n
multiple))
_—»

Procesar documento

Generar cuestionario
[ ——.

Devolver cuestionario

Mostrar cuestionario

< ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Evaluar cuestionario
—_— >

Evaluar respuesta

L

< ,,,,,,,,,,,,,,

Mostrar respuestas
correctas y calificacion

< ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

API

Genera una pregunta de opcién mltiple

Procesador de
Documento

Procesar documento
semanticamente
_— >

Devolver texto (Chunks)

Modelo Generativo

LLM -Llama3

deLenguaje

Devolver pregufita, distractores y

justificacion regpuesta correcta

< 777777777777777777777777 b

Devolver puntaje y

|
|
I
|
|
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Evaluar fespuesta
\
|
|
|
|
|
|

Genera pregunta y

distractores

Devolver Texto

Calificar respuesta

_— >

Devolver puntaje y
justificacion

Figura 4.4: Vista de procesos SGEC cuando se selecciona preguntas de opcion miiltiple.

4.2.4. Diagrama de flujo

El siguiente diagrama de flujo describe las acciones que se toman desde el momento en que el
usuario realiza una solicitud hasta cuando el usuario responde las preguntas y se evalda.
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Inicio Inicio

(Peticion: Genera cuestionario)

nput: Texto/doc, Nro. (Peticion: Evaluacion)
reguntas, Tipo Preguntas, input: Texto, Pregunta, Respuesta
Nivel

Procesador de Texto Evaluador de R
input: doc, Nro. Preguntas valuador de Respuestas

output: Parrafos de texto input: Texto, Pregunta, Respuesta
(chunks) output: Puntaje y explicacion

:

Generador de Cuestionario

input: Chunk, Nro. Preguntas,
nivel, tipo Pregunta Devolver: Calificacion y
output: Pregunta explicacion (JSON)
fDevoIver: Pregunta (JSON) Fin

Figura 4.5: Diagrama de flujo SGEC. El diagrama de la izquierda muestra el flujo en la genera-
cion de preguntas. El diagrama de la derecha muestra el flujo de la evaluacion de respuestas a
preguntas abiertas.

4.2.5. Vista fisica

La vista fisica modela el entorno a nivel de hardware del sistema. Asigna los componentes l6gicos
al hardware en el que se ejecutan. Nuestro sistema se descompone en 3 unidades desplegables
Figura 4.6. Estos son: el modelo de lenguaje a gran escala (LLlama3), el servicio web (frontend),
y el sistema SGEC (backend). Elegimos desplegar estos componentes en su propio entorno por
separado para permitir que sean facilmente escalables y modificables.

Sistema de Generacién y evaluacién Automatica de Cuestionarios (SGEC)

Figura 4.6: Vista Fisica SGEC.
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Capitulo 5

Generacion de cuestionarios

En este capitulo se describe el procedimiento para la generacidon de cuestionarios controlando el
nivel de dificultad y la evaluacién automadtica del sistema SGEC. Cabe recordar que la velocidad
de la generacion de preguntas depende de la CPU, por lo que es recomendable usar GPU en
entornos reales. Sin embargo, para permitir el uso, experimentaciéon y despliegue local de esta
aplicacion se uso6 el software Ollama, el cual permite ejecutar modelos de lenguaje a gran escala
cuantizados directamente desde una méquina local y sin requerimientos de GPU. La versién usada
fue Llama3-8B cuantizada a 4 bits.

El repositorio de este proyecto se encuentra disponible en Github para su consulta detallada: SGEC

[5].

5.1. Division semantica de texto

La divisién semadntica de texto, o “‘chunking”, es una técnica importante en el procesamiento de
grandes volimenes de informacién, especialmente en el contexto de los LLM. Esta seccién se
enfoca en como implementamos esta técnica para mejorar la eficiencia y coherencia de preguntas
en nuestro sistema, particularmente al trabajar con la version conversacional de Llama3.

Para la eleccién de la version conversacional de Lama-3, se han evaluado a la vez la version Ins-
tructivo y Conversacional. La versién conversacional destaca significativamente por su capacidad
para entender y retener informacion, lo que facilita un intercambio dindmico y adaptativo, crucial
para nuestro sistema que requiere una interaccion continua con nuevos contextos (textos). En el
contexto de preguntas y respuestas con contextos amplios, el modelo conversacional demostré una
mayor eficacia en el manejo de informacién compleja y contextual en comparacion con el modelo
instructivo. Por estas razones, hemos optado por emplear la versién conversacional de Llama3,
que se adapta mejor a nuestras necesidades especificas.

El modelo conversacional requiere de un input con un contexto para la generacién de texto. Dado
que estos modelos conversacionales aceptan un nimero limitado de tokens en los archivos de
configuracién del modelo (ModelFile), surge la necesidad de implementar la técnica de chunking.
El chunking consiste en dividir grandes cantidades de texto en segmentos mas pequefios, en el
caso de Lama-3, menores a 8192 tokens (palabras). Esta técnica es crucial para manejar grandes
volimenes de informacidn sin perder coherencia y precision.
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5.1. Division semantica de texto

Nuestra estrategia de chunking va mds alld de una simple division del texto basada en un ndmero
fijo de tokens. Hemos desarrollado un método mas sofisticado y preciso, centrado en mantener la
coherencia y relevancia semdntica en cada fragmento. Este enfoque asegura que la informacién
esencial no se diluya durante el proceso de divisién.

En la préctica, por ejemplo, cuando se trabaja con documentos de varias pdginas, el componente
“Parseador de Documentos ~ * del sistema SGEC identifica parrafos o grupos de oraciones que son
semdnticamente similares y los agrupa en unidades de texto coherentes. Este enfoque garantiza que
cada fragmento de texto mantenga informacion relevante, lo que maximiza la eficiencia y precision
en la generacion de preguntas y respuestas. Este proceso es fundamental, ya que cada division del
texto debe producir preguntas abiertas o de opcién multiple que sean claras y pertinentes.

Para lograr una fragmentacién eficaz, utilizamos la representacién vectorial de cadenas de texto,
conocida como “embeddings”. Los embeddings permiten capturar el significado semdntico de las
cadenas, facilitando el agrupamiento de fragmentos semanticamente similares. Mediante el uso de
la distancia del coseno, podemos identificar y agrupar textos similares, asegurando que cada frag-
mento sea coherente y contextualmente relevante. Este enfoque avanzado nos permite mantener
altos estdndares de coherencia y relevancia en los textos generados, optimizando la interaccién y
experiencia del usuario con el modelo conversacional de Llama3.

El proceso de divisién semdntica que realiza el sistema SGEC es el siguiente:

1. Division inicial del documento: Primero, dividimos el documento por paginas. De cada
pégina, extraemos los parrafos, asumiendo que un pérrafo termina con uno o mads saltos
de linea (\n \n+). Luego, cada parrafo se divide en oraciones utilizando los caracteres
“rEry , que representan siempre la finalizacién de una oracion. Las oraciones son
almacenadas en una lista de diccionarios con las siguientes llaves: “sentence”, “index” ,
“combined_Sentence”.

€y

2. Combinacion de oraciones: En segundo lugar, combinamos cada oracién con la oracién
que le precede y la que le sigue. Este enfoque tiene como objetivo capturar el contexto
inmediato de cada oracion.

Es importante mencionar que ampliar el nimero de oraciones precedentes y sucesivas puede
mejorar la divisién semdntica en algunos casos. Por ello, creamos una funcién configurable
que define el tamafio de ventana (bufferSize), indicando el nimero de oraciones anterio-
res y posteriores a tomar en cuenta. Nuestra implementacion inicial ha sido conservadora,
manteniendo el bufferSize = 1. (Anexo 4.).

3. Vectorizacion de oraciones combinadas: A continuacién, obtenemos la representacion
vectorial de las oraciones combinadas (combinedSentences) utilizando OllamaEmbeddings
y Llama3. Esta representacién numérica es esencial para calcular las distancias entre los
grupos de oraciones (Figura 5.1).

Calculamos las distancias entre los grupos secuenciales de tres oraciones usando la distancia
del coseno. Este valor numérico es un componente clave para determinar la similitud o
disimilitud entre grupos de oraciones. Valores altos sugieren un cambio de tema o contexto,
mientras que valores bajos o cercanos a la media indican continuidad semdntica. El valor de
la distancia del coseno entre oraciones se puede observar en la Figura 5.2 donde mostramos
un ejemplo de un documento de texto de 4 paginas y sus distancias de similitud entre grupos
de oraciones.
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4. Identificacion de puntos de ruptura: Finalmente, identificamos puntos de ruptura entre
los grupos formados. Como se puede observar en Figura 5.2, podemos ver secciones donde
las distancias son menores y mayores.

Nos enfocamos en encontrar valores atipicos dispersos, ya que representan diferencias signi-
ficativas de significado y son buenos puntos de ruptura para la divisién del texto. Definimos
un umbral de distancia a partir del cual consideraremos los valores atipicos. En nuestro caso,
hemos fijado un punto de ruptura en el percentil 95.

Cabe mencionar que ajustar el limite percentil puede modificar la cantidad de divisiones, lo
cual es til para adaptarse a diferentes necesidades, como generar un mayor o menor nime-
ro de preguntas.

[ { ’sentence’: La microbiota intestinal humana, una comunidad compleja de microorganismos
que residen en el tracto gastrointestinal (...).

’index’: 0,

}
{ ’sentence’:Este microbioma diverso incluye bacterias, arqueas, virus y hongos, predominando
especies bacterianas como Firmicutes, (...).

’index’: 1,

’combined_sentence’: La microbiota intestinal humana, una comunidad compleja de microor-
ganismos que residen en el tracto gastrointestinal (...).

Este microbioma diverso incluye bacterias, arqueas, virus y hongos, predominando especies
bacterianas como Firmicutes, (...).

}

Figura 5.1: Ejemplo de grupos seccuenciales de tres oraciones (Buffersize = 1). Nétese en
“Combined_Sentences” la oracién que la precede (index 0), la actual (index 1), y la que la sucede
(...). Esta secuencia continua con el resto de oraciones del documento.

25



5.2. Generacion de preguntas con dificultad

Division semantica de texto basado en embeddings y limite de corte
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Figura 5.2: Distancias del coseno obtenidas a partir de embeddings. La linea horizontal roja
marca el percentil 95 y los “chunks” hacen referencia al conjunto de oraciones que siguen una
semdntica similar.

5.2. Generacion de preguntas con dificultad

Para crear cuestionarios mediante el sistema SGEC con tres niveles de dificultad, hemos agrupado
y distribuido la taxonomia de Bloom revisada en tres nuevas categorias. Para este fin, se tomaron
en cuenta solo la dimensién cognitiva de Recordar, Entender, Aplicar, Evaluar y Analizar Figure
2.1, y también la dimensién de conocimiento factual, Procedimental y Conceptual Figure 2.2. El
motivo de excluir el nivel de Crear de la dimension cognitiva, se debe a que por la naturaleza de las
preguntas de opcién multiple, estas son respuestas cerradas que no toman en cuenta la creatividad
de la respuesta del estudiante. En la dimensién de conocimiento, se excluy6 el nivel Metacognitivo
porque en preguntas de opcién multiple, las respuestas autorreflexivas del usuario no se las puede
inferir desde el sistema con respuestas cerradas.

Por tanto, la agrupacién y combinacion de las dos dimensiones de Bloom resulté de la siguiente
manera:

1. Para el nivel fécil, se us6 el primer nivel de la dimensién cognitiva, Recordar. Por ser el
nivel mds basico y tomando en cuenta estudios previos [39], se lo situ6 al nivel Recordar en
nuestro nivel 1 (ficil) junto con la dimensidn de conocimiento Factual. Estas preguntas de
examen podrian pedir al alumno que identifique o defina informacién factual de la fuente de
conocimiento.
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2. Parael nivel intermedio, se usaron los niveles de Entender y Aplicar de la dimension cogniti-
va. Esta combinacidn ademas ha sido evaluada en Pado et al., 2017 [35], donde se demostrd
una diferencia significativa entre el nivel de Recordar y Entender en términos de dificultad.
En este sentido y por situarse ambos en el siguiente nivel después del nivel Recordar en la
escala Bloom, se situaron en el nivel SGEC 2 junto con el nivel procedimental y conceptual
de la dimensién de conocimiento. Se espera que en estas preguntas los alumnos realicen un
célculo, describan un procedimiento, apliquen algtin conocimiento en especifico o interpre-
ten informacion clave.

3. Finalmente, para el nivel dificil se usaron los niveles de Analizar y Evaluar de la dimensién
cognitiva. Las preguntas del nivel Analizar y Evaluar comparten una similitud segin Qi et
al. (2020). Dado que ambos niveles son los dos dltimos mds altos en la escala de Bloom, se
los situé en el nivel SGEC 3 (dificil) junto con la dimensién de conocimiento conceptual. Se
espera que en el caso de una pregunta de Analizar, los alumnos descompongan la informa-
cién para justificar su estructura y relacién o sinteticen la informacién antes de responder,
mientras que en una pregunta de Evaluar, se espera que hagan juicios sobre el valor de las
ideas o conceptos para un propdsito dado. En resumen, este nivel requiere que los estudian-
tes critiquen y justifiquen decisiones, basdndose en criterios y estdndares especificos.

PREGUNTA (En qué afio se publicé un estudio en la revista médica
“The Lancet” que relacionaba la vacuna de la triple viri-
ca con el autismo?

D. Cognitiva Recordar
D. Conocimiento Factual
Nivel SGEC Facil
Estimacion RASCH -0.71

Cuadro 5.1: Ejemplo de pregunta con dificultad 1 (facil), generada a partir de la taxonomia
Bloom agrupada. Nétese el requerimiento implicito factual (afio) y la tarea implicita de recordar
informacion especifica (dimensién cognitiva Recordar).

El SGEC incorporé mediante propmts y aprendizaje contextual estas nuevas directrices para la
generacion de preguntas con dificultad. Nuestro objetivo se centra en primer lugar en explotar la
técnica de fewshot. En las instrucciones, por tanto, se incluyé: (1) el nivel cognitivo de Bloom, (2)
el nivel de conocimiento de Bloom, (3) verbos indicativos de cada nivel de Bloom y (3) fewshot
learning. Los prompts se muestran en las secciones 5.2.1 y 5.2.2.

Cabe mencionar, por dltimo, que un desafio encontrado con los LLM open source es el forzar el
tipo de respuesta de los modelos en formato JSON. Como solucién a esto, hemos implementado
una funcién en Python desde el Servidor APP, la cual itera por un maximo de 3 veces la generacién
de la misma pregunta en caso de no estar en formato JSON. Esta implementacién ha sido en
comparacién mas facil, efectiva y compatible que con la solucién dada por la libreria Pydantic.
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5.2.1. Preguntas de opciéon miiltiple

Para evitar verbosidad en las figuras que se presentan a continuacién, la Figura 5.3 muestra la
estructura de la cabecera que todos los archivos de configuracién del modelo (ModelFile) tienen,
tanto para preguntas abiertas y de opcidn miiltiple.

Por ejemplo, en la Figura 5.3 se definen los parametros como la temperatura y “Topk Sampling”,
los cuales son fundamentales para controlar la aleatoriedad y la coherencia en la generacién de
texto. El valor de 0.1 en la temperatura ajusta la suavidad de la distribucién de probabilidades de
las palabras siguientes de manera mds coherente y predecible. Mientras que Top-k Sampling o
num_keep24 limita la seleccion de la siguiente palabra a las 24 opciones con mayores probabili-
dades, equilibrando la diversidad y la calidad del texto generado.

FROM llama3:latest

TEMPLATE {{ if .System }} <|start_header_id]|>system
<|end_header_id|>

{{.System}} <|eot_id|>{{end}} {{if .Prompt}}
<|start_header_id|>user <|end_header_id|>
{{.Prompt}} <leot_id|>{{end}}
<|start_header_id|>assistant <|end_header_id|>
{{.Response}} <|eot_id|>

PARAMETER num_keep 24

PARAMETER stop <|start_header_id|>

PARAMETER stop <|end_header_id]|>

PARAMETER stop <|eot_id]|>

PARAMETER temperature 0.1

Figura 5.3: Cabecera del archivo Modelfile para el ajuste fino a nivel de instrucciones. (Parte 1).
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.SYSTEM “““ Eres un asistente en Castellano que genera preguntas y
respuestas usando la Taxonomia de Bloom. La taxonomia de Bloom es una
estructura conceptual que clasifica los procesos cognitivos en seis
niveles jerdrquicos (recordar, entender, aplicar, analizar, evaluar,
crear) y también incorpora una dimensidén del tipo de conocimiento
(factual, conceptual, procedimental, metacognitivo). Para esta

tarea deberds usar el tipo de conocimiento ’conceptual’ y el nivel
cognitivo de ’analizar’ o ’'evaluar’.

Utiliza sélo la informacidén del contexto que recibirds del usuario
para generar una pregunta y cuatro opciones de respuestas. Solo una
respuesta deberd ser correcta. En total deberds generar una pregunta
y cuatro opciones de respuestas: 'OPCION 1’ ’"OPCION 2’ ’'OPCION 3’ vy
"OPCION 4’ . La respuesta correcta siempre deberd estar en la ’"OPCION
4’ ., La 'OPCION 1’ ’'OPCION 2’ y ’'OPCION 3’ deben ser respuestas
incorrectas.

La pregunta debe ser de nivel dificil. Para generar una pregunta

de nivel dificil la pregunta debe estar basada en el nivel de
"analizar’ o ’"evaluar’ de la taxonomia Bloom y el tipo de pregunta
debe ser ’conceptual’. Las preguntas de tipo conceptual se refieren
a la comprensidén de conceptos, principios y teorias que mencione

el texto, ademéds implica la capacidad de organizar y relacionar
ideas, identificar patrones y comprender las relaciones entre
diferentes conceptos. La pregunta puede ser de comparar y contrastar
ideas, argumentar puntos de vista o tomar decisiones basadas

en la informacidén disponible del texto. Es necesario que uses

alguno de los siguientes verbos en el enunciado de la pregunta:
Analizar, categorizar, clasificar, comparar, criticar, diferenciar,
distinguir, examinar, Evaluar, argumentar, concluir, resumir,
estimar, sintetizar.

La pregunta y las respuestas deben tener menos de 17 palabras. Es
obligatorio que todo esté en Castellano.

Utiliza los siguientes ejemplos como referencia de preguntas de nivel
dificil:

cQué criterio se usa para evaluar las implicaciones éticas y legales
de la utilizacidén de técnicas de hacking ético para probar la
seguridad de sistemas informédticos?

;Cémo puedes comparar la complejidad del conjunto de instrucciones y
la eficiencia energética en sistemas informadticos modernos?

Analice criticamente las evidencias paleontoldgicas, genéticas y
anatdémicas que respaldan la teoria de la evolucidn por seleccidn
natural de Darwin. """

Figura 5.4: Ejemplo de ajuste fino de instrucciones para el nivel SGEC 3 (dificil), parte 2. Los
demads ejemplos (...) se omiten en la figura por cuestiones de espacio.

5.2.2. Preguntas abiertas

A continuacién se muestra como ejemplo, el archivo de configuracién para la generacién de pre-
guntas abiertas de nivel facil.
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5.3. Evaluacion automatica de respuestas abiertas

.SYSTEM “““™ Eres un asistente en Castellano que genera preguntas y
respuestas usando la Taxonomia de Bloom. La taxonomia de Bloom es una
estructura conceptual que clasifica los procesos cognitivos en seis
niveles jerdrquicos (recordar, entender, aplicar, analizar, evaluar,
crear) y también incorpora una dimensidén del tipo de conocimiento
(factual, conceptual, procedimental, metacognitivo). Para esta tarea
deberas usar solamente el tipo de conocimiento ’factual’ y el nivel
cognitivo de ’recordar’.

Utiliza sdélo la informacidn del contexto que recibirds del usuario
para generar una pregunta. El nivel de dificultad de la pregunta
debe ser de nivel fécil. Para generar una pregunta de nivel fécil

la pregunta debe estar basada en el nivel ’recordar’ de la taxonomia
Bloom y el tipo de pregunta debe ser factual. La pregunta factual
tiene como respuesta algun hecho, el nombre de una persona, o de una
localidad, la extensidén o longitud de un objeto o el dia en el cual
sucedidé un evento. El nivel de recordar busca recuperar informacién
badsica del texto. El objetivo es crear una pregunta o instruccidn
que implique recordar informacidén bésica del texto, como hechos,
términos o conceptos, definiciones, identificar elementos o listar
caracteristicas. Es necesario que uses alguno de los siguientes
verbos en el enunciado de la pregunta: Citar, definir, describir,
identificar, etiquetar, enumerar, nombrar, mencionar, reconocer,
relacionar, repetir.

La pregunta y las respuestas deben tener menos de 10 palabras. Es
obligatorio que todo esté en Castellano. Utiliza los siguientes
ejemplos como referencia de preguntas de nivel fdacil:

Ejemplo definiciones de términos: ¢Cudl es la definicidén de la
palabra filantropia?, ¢Cdébmo se define una red neuronal recurrente?,
;Qué significa ADN?, ;Cudl era la longitud del muro de Berlin?.

Ejemplo recuperacidén de datos: ¢(Cudntos planetas hay en nuestro
sistema solar?, ¢(Cudl es el rio méds grande del mundo?, ;Qué evento
histérico marcé un antes y después durante la revolucidn francesa?

Ejemplo de lista de caracteristicas: Enumera los estados de la
materia. ¢Puedes listar algunos beneficios del ejercicio regular?,
;Cudles son las cinco principales atracciones turisticas de Paris?

o

Figura 5.5: Ejemplo del ajuste fino de intrucciones para el nivel propuesto 1 (facil).

5.3. [Evaluacion automatica de respuestas abiertas

Finalmente, en nuestro sistema que genera preguntas abiertas, hemos implementado un compo-
nente adicional de evaluacién automadtica de respuestas abiertas. El proceso de evaluacién consiste
en proporcionar al modelo tanto la pregunta generada como la respuesta del estudiante, permi-
tiendo que el modelo analice la coherencia, precision y relevancia de la respuesta en relacién con
la pregunta. En esta version del sistema SGEC, hemos implementado una escala de puntuacién
simple y efectiva. Utilizando el modelo Llama3, las respuestas de los estudiantes se puntdan en
una escala de tres niveles: 0, 0.5 y 1. Una respuesta recibe una puntuacion de O si estd incorrecta,
0.5 si es suficientemente correcta y 1 si es completamente correcta. Este enfoque permite una eva-
luacién clara y directa, aunque presenta desafios, como asegurar la precision y consistencia en la
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Generacion de cuestionarios

puntuacién. Ademads, es esencial que el modelo pueda discernir adecuadamente los matices en las
respuestas para evitar evaluaciones injustas y garantizar que las puntuaciones reflejen fielmente la
calidad de las respuestas dadas.

A continuacidn se presenta las instrucciones que se usé para implementar el componente de eva-
luacién automadtica.
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5.3. Evaluacion automatica de respuestas abiertas

.SYSTEM “““ Eres un profesor de universidad y tu tarea es evaluar la
respuestas de un estudiante. Deberéds usar como referencia la pregunta
original y el texto que se te de para evaluar cada respuesta. Asigna
un puntaje basado en la precisién y completitud de la respuesta.
Puntaje 0: en caso que la respuesta sea irrelevante, sea incorrecta,
esté vacia. También se dara un puntaje de 0 si el estudiante responde
unicamente con la palabra ’'si’, 'no’ o 'no sé’. Puntaje 0.5: en caso
que el estudiante mencione en su respuesta partes o fragmentos del
texto correctamente y sea coherente. Puntaje 1: Cuando la respuesta
es totalmente o casi correcta.

El puntaje deberd estar en la variable ’'PUNTAJE’ y la justificacidn
del puntaje debe ir en la variable "EXPLICACION’. Es obligatorio

que todo esté en Castellano y que la respuesta sea formateada con

el siguiente esquema:

“Yjson {{ “PUNTAJE”: “string” // puntaje final de la respuesta,
“EXPLICACION”: “string” // explicacidén y justificacidén del puntaije
}} ANBY

Utiliza los siguientes ejemplos para guiarte y evaluar correctamente
las respuestas de los estudiantes.

Ejemplo 1: pregunta: ¢Cudl fue el impacto de la colonizacidén espanola
en las culturas indigenas de América Latina?

Respuesta: La colonizacidén espafiola tuvo un impacto negativo en las
culturas indigenas.

Texto: La colonizaciédn espafiola tuvo un impacto profundo en las
culturas indigenas de América Latina. Los colonizadores impusieron

su idioma, religidén y sistema de gobierno, lo que resultd en la
aculturacién y, en muchos casos, en la desaparicidén de culturas
indigenas enteras. Sin embargo, también hubo un intercambio cultural
que resultd en una mezcla de tradiciones y costumbres.

“json { “PUNTAJE”: “0.5”, “EXPLICACION”: “La respuesta del estudiante
menciona un aspecto del impacto (negativo), pero es incompleta y no
abarca todos los detalles proporcionados en el texto.” } ”

Ejemplo 2: pregunta: ¢Qué factores llevaron a la independencia de los
paises latinoamericanos en el siglo XIX?

Respuesta: Los paises latinoamericanos se independizaron debido a la
influencia de la Revolucidén Francesa y las guerras napolednicas.
Texto: La independencia de los paises latinoamericanos en el siglo
XIX fue el resultado de diversos factores, incluyendo la influencia
de la Revolucidén Francesa, las guerras napolednicas, y el descontento
con las politicas coloniales espafiolas.

“Jjson { “PUNTAJE”: “1”, “EXPLICACION”: “La respuesta del estudiante
menciona correctamente los factores clave (la influencia de la
Revolucidén Francesa y las guerras napolednicas) y es suficientemente
precisa y completa.” } ”

(...)

"r

Figura 5.6: Ejemplo del ajuste fino de intrucciones para evaluar las respuestas.
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Capitulo 6

Evaluacion

Para validar nuestro trabajo se ha considerado evaluar nuestro sistema en 3 puntos:

En primer lugar, hemos usamos la teoria de respuesta al item y el modelo Rasch para medir la
dificultad en preguntas, ya que este modelo brinda una escala comtn para los niveles de dificultad.
En segundo lugar, para evaluar la integracién de la taxonomia de Bloom en preguntas, hemos
realizado un andlisis sintictico observando los verbos presentes en las preguntas generadas. Y en
tercer lugar, para evaluar las respuestas, hemos analizado la similitud semantica en los distractores
(preguntas de opcién muiltiple) y en caso de preguntas abiertas hemos contabilizado el nimero de
fallos en las puntuaciones de respuestas.

6.1. Evaluacion de preguntas

6.1.1. Teoria de respuesta al item y modelo Rasch

La teoria de respuesta al item, o “IRT” por sus siglas en inglés, son modelos estadisticos utilizados
para analizar la relacién entre las respuestas de los individuos a preguntas de un examen (items)
y un rasgo o habilidad latente subyacente [53]. Estos modelos suponen que la capacidad de un
alumno y la dificultad de una pregunta no son directamente observables, sino que dependen pro-
babilisticamente de las puntuaciones observadas. Entre los modelos existentes, el mas conocido y
que mejor se adapta a nuestro trabajo, es el andlisis de Rasch [44].

El andlisis de Rasch es una técnica estadistica muy utilizada, su uso se ha revisado [17] y tratado
en textos [48]. Concretamente, el modelo de Rasch estima la dificultad de la pregunta y la capaci-
dad (habilidad) del alumno.

[0 9

Como notacién general, en el modelo de Rasch se usa el subindice “i” para los items y “n” para
los evaluados. Expresamos las puntuaciones que los estudiantes recibieron en cada item como 1,
en caso de ser correcto, o 0 en caso de ser incorrecto. De esta manera la puntuacién que obtiene el
evaluado en el item i se expresa como x,; , que toma el valor 0 o 1. La matriz X = [ x,; | expresa
las puntuaciones de todos los sujetos en todos los {tems.

Dada la ecuacion 6.1 se puede calcular la dificultad de un item (pregunta), donde B, es la habilidad
del estudiante n y la dificultad de cada item i se expresa como D;. Aqui, asumimos que un valor
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6.1. Evaluacion de preguntas

mds alto de D; significa que el item i es mds dificil, y un valor mds alto de B, significa que el
evaluado n es mds capaz o habil.

e(Bﬂ*Di)

Bui(x = 1|By,D;) = T4 oBaDy) (6.1)

El éxito (x = 1) de un alumno n en una pregunta i, estd vinculado a la diferencia entre la habilidad
del alumno y la dificultad de la pregunta. Si la habilidad es mayor que la dificultad, el alumno
tiene mds probabilidades de aprobar, o si ocurre lo contrario, el alumno tiene mds probabilidades
de suspender. Las estimaciones de B y D se realizan iterativamente a partir de los resultados de las
pruebas. Las medidas resultantes se expresan en logits la cual tiene las dos siguientes propiedades
deseables. En primer lugar, se transforma el eje “y” del rango —eo a +oo en logit, permitiendo
asi una representacion mas lineal de las probabilidades. Y en segundo lugar, la dificultad de las
preguntas se centra en 0, de modo que los ftems féciles tendrdn estimaciones de dificultad bajas o

negativas y los items dificiles tendran estimaciones de dificultad altas.

Por tanto, la interpretaciéon de las estimaciones de dificultad en el modelo de Rasch siguen la
siguiente l6gica:

= Estimacién Negativa: Indica que la pregunta es mas facil en comparacion con el promedio.
Significa que los encuestados tienen una mayor probabilidad de responder correctamente a
esa pregunta en comparacién con una pregunta de dificultad promedio.

= Estimacién Positiva: Indica que la pregunta es mas dificil en comparacién con el promedio.
Significa que los encuestados tienen una menor probabilidad de responder correctamente a
esa pregunta en comparacién con una pregunta de dificultad promedio.

Para evaluar la dificultad con nuestro sistema, hemos realizado dos experimentos con dos gru-
pos de 8 estudiantes en forma de una encuesta. Para ello, seleccionamos aleatoriamente 3 textos
académicos de nivel universitario. Utilizando el sistema SGEC generamos 9 preguntas abiertas
(cuestionario 1) y 9 preguntas de opcién multiple (cuestionario 2). Para el cuestionario 1y 2 se
generaron 3 preguntas faciles, intermedias y dificiles usando cada uno de los 3 textos. Ambos
cuestionarios fueron respondidos por los 8 estudiantes usando Google Forms. En total, obtuvimos
144 respuestas de las 18 preguntas.

En estas encuestas, ademads de responder a las preguntas, se pidi6 al estudiante que indique el nivel
de dificultad percibido para cada pregunta. Con estos resultados de dificultad percibida evaluamos
el porcentaje de acuerdo sobre la dificultad generada y percibida por los estudiantes. Y en segundo
lugar, a partir de las respuestas de las preguntas, obtuvimos una métrica de dificultad usando el
modelo Rasch.
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Evaluacion

Texto 2

En la interseccién de la neurociencia cognitiva y la inteligencia artificial, se ha gestado un paradig-
ma fascinante: la simulacién computacional de la cognicién humana. Este enfoque busca emular
los procesos neuronales y cognitivos del cerebro humano en sistemas artificiales, con el objetivo
ultimo de comprender mejor la mente humana y replicar sus capacidades en maquinas. Sin em-
bargo, este esfuerzo se ve enfrentado a desafios formidables, como la complejidad del cerebro
humano y la falta de un marco tedrico unificado para modelar la cognicién.

Dificultad 1 (facil)

Pregunta (Qué paradigma se gesta en la interseccién de neurociencia cognitiva e
inteligencia artificial?

Dificultad Per- (1), (2), (3)

cibida
Dificultad 2 (medio)
Pregunta (Cual es el objetivo principal de la simulacién computacional de la cog-

nicién humana?
Dificultad Per- (1), (2), (3)

cibida

Dificultad 3 (dificil)

Pregunta (Coémo se pueden evaluar los desafios que enfrenta el enfoque de simu-
lacién computacional de la cognicién humana, como la complejidad del
cerebro humano y la falta de un marco tedrico unificado para modelar la
cognicién?

Dificultad Per- (1), (2), (3)

cibida

Cuadro 6.1: Ejemplo preguntas a partir del texto 2 de la encuesta realizada de preguntas
abiertas.

6.1.2. Analisis sintactico de preguntas

Para la evaluacién de preguntas, se presenta un breve andlisis sintdctico de preguntas generadas por
el SGEC en Python mediante el uso de la biblioteca de procesamiento de lenguaje natural (NLP)
Stanza. Stanza es una herramienta desarrollada por la Universidad de Stanford que proporciona
analisis lingiiisticos detallados, incluyendo el etiquetado de partes del discurso (POS), lematiza-
cidén y anélisis de dependencias. Nuestros objetivos en este andlisis son: (1) Identificar y contar la
frecuencia de los verbos lematizados pertenecientes a la taxonomia Bloom. (2) Identificar y contar
la frecuencia de los adverbios interrogativos. (3) Determinar la cantidad de palabras promedio en
preguntas por cada nivel de dificultad.

Este analisis se llev6 a cabo utilizando un conjunto de 50 preguntas en espaiiol, incluyendo las de
la encuesta realizada.

6.2. Evaluacion de respuestas
Para la evaluacion de respuestas de opcion multiple, se ha estudiado Ia similitud entre los distracto-
res de cada pregunta, como se explica en la seccion 6.2.1. En el caso de preguntas abiertas, se han

utilizado las preguntas de la encuesta de preguntas abiertas y se ha comprobado por un humano
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6.2. Evaluacion de respuestas

que el sistema SGEC justifique y puntiie la respuesta del estudiante correctamente. Consideramos
un fallo cuando una respuesta es correcta, pero el sistema la considera incorrecta, o vice versa. Los
comentarios y una evidencia se presentan directamente en los resultados, seccién 7.

6.2.1. Distractores

Para evaluar como los distractores se alinean a los niveles de dificultad SGEC, se utilizé la métrica
de similitud coseno para medir la similitud entre distractores a partir de embeddings. El objetivo
fue determinar la similitud semdntica de los distractores de preguntas de opcién multiple en fun-
cion del nivel de dificultad.

Nuestra metodologia consistié en generar representaciones vectoriales de cada distractor y medir
la similitud entre ellos. Para esto, empleamos la funcién cosine_similarity de la libreria sklearn
.metrics.pairwise. La similitud coseno mide el coseno del dngulo entre dos vectores, proporcio-
nando un valor entre -1 (totalmente disimiles) y 1 (totalmente similares). Finalmente, para obtener
una medida dnica de la similitud entre todas los embbedings de una pregunta, calculamos la simi-
litud promedio. Esto se realizé sumando todas las distancias coseno y dividiendo por el nimero
total de pares tnicos de emmbedings. Los resultados se muestran como la "Similitud Promedio
del Coseno"para cada nivel de la encuesta realizada, Figura 7.7.
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Capitulo 7

Resultados

7.1. Resultados de la evaluacion de dificultad en preguntas

7.1.1. Preguntas abiertas

Los resultados de la percepcidn de los estudiantes sobre el nivel de dificultad de cada pregunta, se
traducen en el porcentaje de acuerdo de dificultad en preguntas abiertas. Estos resultados fueron
bastante buenos, en el sentido que se alinearon los niveles de dificultad generados con los niveles
percibidos Figura 7.1. Por ejemplo, para el nivel de preguntas generadas de nivel facil, hubo un
95 % de acuerdo entre los participantes y solo un 4.7 % en desacuerdo. Para las preguntas gene-
radas de nivel intermedio, el porcentaje de acuerdo llegé a ser del 62.5% y un 25 % percibieron
como preguntas de nivel facil. Uno de los motivos puede deberse a que para ambos niveles (facil e
intermedio) se usé el nivel cognitivo de “Recordar”, aunque con diferentes niveles de conocimien-
to. Finalmente, para las preguntas generadas de nivel dificil se obtuvo un 79.12 % de acuerdo y el
20.8 % restante indicaron que fuera de nivel intermedio.

Por otro lado, los resultados de las respuestas a las preguntas de la encuesta se muestra en la Fi-
gura 7.2. En esta gréfica se ha calculado el promedio del puntaje obtenido de las 72 respuestas
recogidas de esta encuesta. Se puede observar que existe una relacién de mayor aciertos en pre-
guntas faciles y menor acierto en preguntas dificiles.
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7.1. Resultados de la evaluacion de dificultad en preguntas

Resultados de encuesta sobre la percepcién de dificultad en prenguntas abiertas
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Figura 7.1: Resultados de la encuesta realizada con preguntas abiertas sobre los niveles de
dificultad percibidos en cada pregunta.

Resultados encuesta de la calificacion obtenida por pregunta respondida
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Figura 7.2: Resultados de la evaluacion de respuestas a las preguntas abiertas en la encuesta
realizada. Notese que las preguntas fueron reordenadas y agrupadas, siendo del 1-3 fdciles, 4-6
intermedias y 7-9 dificiles.
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Resultados

Finalmente, cuantificamos el nivel de dificultad con el modelo Rasch usando los puntajes de las 72
respuestas obtenidas después de la evaluacién automatica. Para ilustrar cémo se distribuyeron las
estimaciones de dificultad para cada categoria, se muestra una grafica de cajas con los resultados
en la Figura 7.3.

En el eje X se representa el nivel de dificultad generado por el SGEC para las preguntas de la
encuesta de preguntas abiertas y el eje Y muestra las estimaciones de dificultad calculadas por el
modelo de Rasch y la linea horizontal de color rojo representa la media.

Como se puede observar, el rango intercuartilico de la categoria facil (-0.94 a -0.75) indica que la
mayoria de las estimaciones de dificultad para preguntas ficiles se mantienen en un rango negativo
y por debajo de la media. Similarmente, el rango intercuartilico para las preguntas de categoria in-
termedio, se extiende desde -0.45 hasta -0.01, lo que indica que tienen una dificultad mds cercana
a la media. Finalmente, el rango intercuartilico para las preguntas de categoria dificil, se extiende
desde 1.16 a 1.57, indicando que la mayoria de las preguntas de nivel dificil reciben una estima-
cién Rasch con los valores més altos y positivos.

Resultados Modelo RASCH

1.66 -

4‘

1.46 4
1.26 4

1.06

0.86

0.66
0.46 -
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T ———————————————— I _____________________________________________
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—0.34

—0.54

—0.74 ~
—0.94 ~
-1.14

—1.34 -

Estimacién de dificultad modelo RASCH

—1.54 +

-1.74

T T T
Facil Medio Dificil
Categorias de dificultad

Figura 7.3: Resultados de las estimaciones de dificultad del modelo Rasch sobre la encuesta
realizada de preguntas abiertas.
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7.1. Resultados de la evaluacion de dificultad en preguntas

7.1.2. Preguntas de opciéon miiltiple

En relacién con los resultados de la encuesta realizada con preguntas de opcion multiple, podemos
decir que el porcentaje de acuerdo fue menor. En este sentido, los niveles de dificultad generados
por el sistema y la dificultad percibida por los estudiantes no fueron completamente diferenciables,
especialmente en la categoria dificil (Figura 7.4). Por ejemplo, hubo un 75 % de acuerdo entre los
participantes para el nivel de preguntas de nivel facil y el 25 % restante lo percibié como de nivel
intermedio. Para las preguntas generadas de nivel intermedio, el porcentaje de acuerdo llegé a ser
del 66.6 %, un 29.17 % acordd que fuera de nivel facil y un 4.16 % de nivel dificil. Finalmente, para
las preguntas generadas de nivel dificil, se obtuvo solamente un 16.66 % de acuerdo. El 62.5% y
el 20.83 % de acuerdo fué para las preguntas de nivel intermedio y f4cil respectivamente. Uno de
los motivos que explica este fendmeno se debe a que en preguntas de opcién multiple, es mas facil
intuir la respuesta correcta a través de los distractores y, por tanto, la percepcién es mas optimista
con la dificultad. Sin embargo, cabe recordar que el porcentaje de acuerdo no es usado como una
métrica decisiva, ya que se basa solo en la percepcion personal y esta es subjetiva. Para ello se
usaron las respuestas de los estudiantes (Figura 7.5) y el modelo Rasch (Figura 7.6), en los cua-
les se puede observar basandose en los resultados que efectivamente si existe una relacién entre el
nivel de dificultad propuesto y el nivel generado, aunque menos pronunciados.

Resultados de encuesta sobre la percepcién de dificultad en prenguntas abiertas
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Figura 7.4: Resultados de la encuesta realizada con preguntas de opcion miiltiple sobre los
niveles de dificultad percibidos en cada pregunta.
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Resultados

Resultados encuesta de la calificacién obtenida por pregunta respondida

104+ e Facil
Intermedio
m Dificil

o o
o =]
| L

promedio de calificacion de respuesta
o
£
!

0.2 4

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Numero de Pregunta

Figura 7.5: Resultados de la evaluacion de respuestas a las preguntas de opcion miiltiple en
la encuesta realizada. Notese que las preguntas fueron reordenadas y agrupadas, siendo del 1-3
fdciles, 4-6 intermedias y 7-9 dificiles. Notese ademds el ruido y la dispersion en los resultados.

En los resultados del modelo Rasch que se muestran en la Figura 7.6, podemos observar que la
dificultad estimada para las categorias facil y dificil del sistema SGEC, llegan a estar solapadas
en los extremos con la categoria intermedio. Esto muestra a priori una menor diferenciacién de la
dificultad entre las categorias propuestas (en comparacién a los resultados de preguntas abiertas).

En la caja asociada a la categoria facil, por ejemplo, se observé un valor atipico correspondiente
al item 2 de la encuesta, con una estimacién del modelo Rasch positiva de 0.6, es decir también,
de mayor dificultad. Aun asi, el rango intercuartilico de la categoria facil mantiene la mayoria de
las estimaciones de dificultad en negativo y por debajo de la media. En el caso de las preguntas
de categoria intermedio, se observd una distribucién mds simétrica con el rango intercuartilico
cercano a la media, lo cual es plausible, ya que para este nivel se espera valores cercanos a 0.
Finalmente, en la categoria dificil se observé otro valor atipico correspondiente al item 8 de la
encuesta con estimacion por debajo de la media. Sin embargo, el rango intercuartilico para las
preguntas de categoria dificil mantiene la mayoria de las preguntas de este nivel con estimaciones
Rasch positivas, extendiéndose desde 1.23 a 1.67.

Las respuestas de las preguntas de los valores atipicos, mencionados anteriormente, estdn fuer-
temente relacionados con la habilidad subyacente de los encuestados y a la calidad del material
académico proporcionado con el cual se generd la pregunta. Por lo que se recomienda, pero se
omite su investigacién en profundidad.
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7.2. Resultados del analisis sintactico de preguntas

Resultados Modelo RASCH
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—0.74 4
—0.94
-1.14 1
—1.34 1
—1.54 4
-1.74

Estimacién de dificultad modelo RASCH

T T T
Facil Medio Dificil
Categorias de dificultad

Figura 7.6: Resultados de las estimaciones de dificultad del modelo Rasch sobre la encuesta
realizada de preguntas de opcion miiltiple. Notese el solapamiento entre categorias.

7.2. Resultados del analisis sintactico de preguntas

Como se puede observar en la Tabla 7.1, el andlisis de frecuencia de verbos muestra los verbos
dominantes y presentes en las preguntas de nivel facil, intermedio y dificil. Podemos ver que los
verbos de la categoria facil (nombrar, identificar y definir) se sitdan en el nivel de Recordar de
la taxonomia de Bloom. Los adverbios interrogativos del nivel ficil (“Qué” y “Cudl”) involucran
implicitamente en la respuesta datos factuales, tal como se esperaba del nivel de conocimiento
factual. Similarmente, en el nivel intermedio, los verbos predominantes (identificar, implementar,
seguir, desarrollar), se situaron correctamente en el nivel de Aplicar y Recordar dentro de la taxo-
nomia de Bloom. Y los adverbios interrogativos (“Cudles” y “Cudl”) fueron bastante adecuados
para el nivel de conocimiento asociado de tipo procedimental y conceptual. Por ejemplo, en este
nivel intermedio se ha observado la siguiente estructura en varias preguntas: ;Cuédles son los pasos
para identificar ... ?.

Finalmente, dentro del nivel dificil, los verbos predominantes identificados (evaluar, hacer, consi-
derar, justificar, considerar, etc.), también se ajustan correctamente al nivel de Evaluar y Analizar
dentro de la taxonomia de Bloom. Se observd, ademds, que en la mayoria de preguntas, se usé el
adverbio interrogativo “Como”, el cual es bastante apropiado para pedir una evaluacién o critica.
Por ejemplo, ;Cémo evaluar criticamente las...?, ;Como se pueden evaluar ... ? (pregunta 3y 6 de
la encuesta realizada).
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Resultados

Nivel facil Nivel Nivel dificil
intermedio
Verbos:
nombrar identificar evaluar
identificar implementar hacer
definir desarrollar considerar
relacionar utilizar replicar
presentar justificar
disefiar desarrollar
seguir implementar
Adverbios
Interrogativos:
Qué Cual Cémo
Cual Cuales Qué
Promedio palabras:
15.25 24.13 30.19

Cuadro 7.1: Resultados del analisis sintactico en preguntas. Experimento realizado con el
conjunto de prueba de 50 preguntas.

7.3. Resultados de la evaluacion de respuestas

7.3.1. Distractores

Como se puede observar en la Figura 7.7, los distractores de la categoria dificil presentan una
similitud mayor en comparacién a las otras dos categorias. Este hecho genera, en cierto porcentaje,
una mayor dificultad al momento de diferenciar y elegir la opcidén correcta. A pesar de que la
diferencia no es notablemente significativa, se ha visto que la similitud semdntica no es una métrica
absoluta que nos pueda servir ademds para medir la similitud contextual entre respuestas respecto
a una pregunta. Por ejemplo, véase la siguiente pregunta correspondiente al item 6 de la encuesta
realizada de preguntas de opcién multiple:

“7Qué desafio se enfrenta al enfoque de simulacion computacional de la cognicion humana para
comprender mejor la mente humana y replicar sus capacidades en mdquinas?”

Las cuatro posibles respuestas (distractores) de este item, hablan de posibles desafios, pero que no
son similares semdnticamente, empero si presentan efectivamente una similitud contextual entre
respuestas. En este caso, la opcién 2 (La complejidad del lenguaje natural) y la opcién 4 (La falta
de un marco tedrico unificado para modelar la cognicién) son respuestas vélidas que responden
a desafios validos (segun el texto), y que ademds generan confusion o dificultad al momento de
responder. Por lo que se esperaria una similitud alta, pero en la practica no resulto ser asf, por lo que
no se consiguid totalmente representar la similitud que se buscaba usando la distancia del coseno.
Sin embargo, como primera aproximacion al desafio de la evaluacién de distractores, podemos
limitarnos a decir que, semdnticamente, existe una leve relacion de similitud entre distractores con
respecto a cada nivel de dificultad.
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7.3. Resultados de la evaluacion de respuestas

Similitud semantica en distractores

DIFiCIL

INTERMEDIO

Niveles de dificultad SGEC

FACIL

0.0 01 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7
similitud coseno

Figura 7.7: Resultados de la evaluacion de distractores en funcion al nivel de dificultad SGEC de
la encuesta realizada con preguntas de opcion miiltiple. Las distancias de similitud calculadas
son el promedio de las respuestas pertenecientes a cada categoria. Notese que valores cercanos a
0 representan una similitud nula, mientras que valores cercanos a 1 indican una alta similitud.

7.3.2. Precision de la evaluacion automatica del sistema SGEC

Para la evaluacién de la precision en la puntuacién de respuestas, se usé un conjunto de 50 pre-
guntas de prueba respondidas correctamente (incluidas las de la encuesta realizada). Tras haber
corregido y mejorado miiltiples veces el modelo que se encarga de la evaluaciéon automatica, no
se han vuelto a encontrar fallos en la puntuacién de respuestas dentro del conjunto de prueba.
Sin embargo, si se observé que en preguntas dificiles, el sistema en ocasiones puntud respuestas
correctas cortas con 0.5 puntos sin haber sido literalmente instruido para hacerlo. En este sentido,
se puede decir que el sistema favorece a las respuestas largas y completamente desarrolladas por
defecto. Este hecho se puede observar parcialmente en la Figura 7.8.

£Como evaluar las implicaci éticas y i dei i de IA en el sector de servicios para
tareas inistrativas y liberar a los empleados?
Involucrar a los empleados en el proceso de implementacion de IA para abordar preocupaciones y asegurar que se tomen en cuenta sus
necesidades.
2
ia: La resp del i menciona un aspecto importante (involucrar a los empleados en el proceso de implementacion) y es

coherente con el texto, pero no abarca todos los detalles proporcionados sobre las implicaciones éticas y operativas de implementar algoritmos
de lA.

Respuesta: 0.5

Figura 7.8: Ejemplo de evaluacion automadtica, puntaje 0.5. Vista desde la aplicacion Web. (Pre-
gunta dificil, respuesta y en amarillo la calificacion del sistema SGEC). Notese que a pesar de
que la respuesta es correcta, el sistema identifico correctamente la incompletitud de la respuesta.
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¢Como evaluar las posibles consecuencias éticas de la toma de decisi tomati;
i la posible i6

enelp de
contra ciertos grupos demograficos?

de

Es necesario revisar y auditar regularmente los algoritmos de IA para identificar y mitigar posibles sesgos.
Se debe asegurar que los datos utilizados en los algoritmos sean representativos y no estén sesgados.

Figura 7.9: Ejemplo de evaluacion automdtica, puntaje 1. Vista desde la aplicacion Web. Pre-
gunta dificil, respuesta y en verde la calificacion del sistema SGEC.
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajos futuros

8.1. Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado y evaluado el Sistema Generador y Evaluador de Cuestionarios
(SGECQ), un sistema basado en el modelo de lenguaje preentrenado Llama3-8B para la generacién
personalizada de preguntas y evaluacion automadtica de respuestas.

En primer lugar, el principal logro de este trabajo radica en que el sistema SGEC es capaz de
generar preguntas que se alineen adecuadamente con las dimensiones cognitivas y de conocimien-
to de la taxonomia de Bloom mediante el uso de prompts y técnicas de aprendizaje contextual,
concretamente few-shot. Esto permitié en dltima instancia controlar el nivel de dificultad deseado
(fécil, intermedio y dificil), tal y como lo confirma dos encuestas realizadas en este trabajo.

Para el sistema SGEC, hemos creado seis nuevos modelos de lenguaje a partir del modelo Llama3-
8B, que se corresponden con las combinaciones de niveles de dificultad propuestos (facil, inter-
medio o dificil) y dos tipos de preguntas (opcién multiple o abierta). La agrupacion de los nuevos
niveles cognitivos y de conocimiento de la taxonomia de Bloom fue la siguiente:

= Modelo dificultad facil: nivel cognitivo “recordar” y tipo de conocimiento “factual”.

= Modelo dificultad intermedio: nivel cognitivo “entender” o “aplicar”, y tipo de conoci-
miento “procedimental” o “conceptual”.

= Modelo dificultad dificil: nivel cognitivo “analizar” o “evaluar” y tipo de conocimiento
“conceptual”.

En segundo lugar, podemos afirmar que el sistema SGEC demostré ser una herramienta efectiva
para la evaluacién de cuestionarios, proporcionando una puntuacién y retroalimentacion detallada
y precisa sobre las respuestas de los estudiantes.

Para sustentar el cumplimiento de nuestros objetivos propuestos en este trabajo y las afirmaciones
hechas sobre la aplicacion SGEC, se presentan a continuacién las conclusiones derivadas de la
evaluacién y andlisis realizados en este trabajo.

1. Preguntas abiertas
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8.1. Conclusiones

La evaluacion de las preguntas abiertas generadas por el SGEC demostré resultados pro-
metedores en términos de dificultad percibida y estimada. Segtin la encuesta realizada con
estudiantes universitarios, se encontré un alto nivel de acuerdo entre la dificultad percibida
por los estudiantes y la dificultad generada por el sistema. Especificamente, para las pre-
guntas de nivel fécil hubo un acuerdo del 95 %, mientras que para las preguntas de nivel
intermedio y dificil los porcentajes de acuerdo fueron del 62.5% y 79.12 %, respectivamen-
te.

Ademads, al aplicar el modelo Rasch para la evaluacién cuantitativa de la dificultad de las
preguntas, se encontré una alineacidn satisfactoria entre la dificultad generada por el SGEC
y las estimaciones de dificultad obtenidas por el modelo Rasch. Las preguntas de nivel
facil tuvieron estimaciones de dificultad negativas, indicando que fueron mas faciles que el
promedio, las preguntas de nivel intermedio mantuvieron estimaciones cerca de la media,
mientras que las preguntas de nivel dificil tuvieron estimaciones de dificultad positivas,
indicando que fueron més desafiantes que el promedio.

. Preguntas de opcion miltiple

El andlisis de las preguntas de opcién multiple generadas por el SGEC reveld ciertos desa-
fios en la percepcién de la dificultad. A partir de los resultados de la encuesta realizada con
preguntas de opcién multiple, se observd que la percepcién de dificultad por parte de los
estudiantes no siempre coincidié con los niveles de dificultad establecidos por el sistema,
especialmente en las preguntas de nivel dificil. El acuerdo para preguntas féciles, interme-
dio y dificiles fue de un 75%, 66.6% y 16.6 % respectivamente. Sin embargo, al aplicar
el modelo Rasch para una evaluacion objetiva y cuantitativa, se observé una alineacién de
las categorias de dificultad propuestas por el sistema y las estimaciones del modelo Rasch,
aunque presentaran solapamientos entre ellas. Este hecho indica una menor diferenciacién
de los niveles de dificultad generados en comparacioén con los resultados obtenidos para pre-
guntas abiertas.

Por tanto, aunque las preguntas de opcién multiple generadas por el SGEC muestran una
alineacion general con las expectativas de dificultad, se recomienda un anélisis mds profun-
do para mejorar y forzar la diferenciacion de la dificultad de las preguntas de tipo opcién
multiple.

. Analisis sintactico de preguntas

El andlisis sintictico de las preguntas generadas por el SGEC utilizando la biblioteca Stanza
demostré que los verbos y adverbios interrogativos utilizados se alinearon adecuadamente
con la dimensién cognitiva y de conocimiento de la taxonomia de Bloom. Los verbos utiliza-
dos en las preguntas de nivel fécil coincidieron con los del nivel de la dimensién cognitiva
(Recordar). Los verbos utilizados en las preguntas de nivel intermedio estaban mayorita-
riamente asociados con los niveles de Entender y Aplicar, mientras que las preguntas de
nivel dificil utilizaron verbos asociados con Analizar y Evaluar, lo cual es consistente con
la taxonomia de Bloom.

. Distractores

El andlisis de la similitud semdntica de los distractores de las preguntas de opcién miltiple
indicé que, en general, los distractores de las preguntas de nivel dificil mostraron una mayor
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similitud semdntica entre si, lo que puede traducirse en un mayor desafio para el estudiante
al momento de la eleccién de la respuesta correcta. A pesar de que la similitud semantica no
captura todas las similitudes contextuales entre las respuestas, esta métrica proporciond una
buena aproximacién para evaluar la efectividad de los distractores generados por el SGEC.

. Precision de la evaluacion automatica del SGEC

En términos de precision, el SGEC mostré una mejora significativa en la evaluacién auto-
matica de respuestas, especialmente después de miiltiples ajustes y correcciones mediante
el ajuste fino de instrucciones. En este sentido, no se volvieron a encontrar fallos en el con-
junto de 50 preguntas de prueba. Sin embargo, se observd que en preguntas dificiles, el
sistema tendia a puntuar respuestas cortas y correctas con 0.5 puntos, favoreciendo asi a las
respuestas largas y completamente desarrolladas con 1 punto por defecto.

Por dltimo y no menos importante, cabe mencionar que el sistema SGEC (en su primera versién)
fue premiado en la categoria de aprendizaje potenciado mediante IA en las Jornadas de Innovacién
Educativa ETSISI 2024 (Universidad Politécnica de Madrid) y ha sido enviado al primer Congreso
en Innovacién Docente de las Universidades Madrilefias [11]. Esperamos finalmente que sea el
comienzo de una versién mas robusta y pueda ser utilizado en un entorno real universitario.

8.2

Trabajos Futuros

A pesar de los buenos resultados obtenidos durante el proceso de desarrollo de este proyecto, se
han descubierto posibles investigaciones y mejoras para futuros trabajos. Entre ellas se describen
las siguientes:

Implementar un sistema de retroalimentacién inteligente que permita ajustar automética-
mente los niveles de dificultad de las preguntas basdndose en los resultados de la evaluacion
de los estudiantes.

Afinar la divisién semantica del texto para la generacién de preguntas y optimizar los tiem-
pos requeridos para la divisién semdntica.

El procesamiento de texto con imdgenes sigue siendo un desafio persistente, por lo que
un trabajo futuro es implementar soluciones para procesar texto con imdgenes o tablas y
aceptar, a la vez, otros formatos de archivos aparte de PDF.

Cuantificar la precisién de las preguntas generadas dentro de un dominio especifico e incur-
sionar con otras técnicas de ajuste fino.

Implementar una opcién en la aplicacién para procesar documentos muy largos mediante
“retrival augmented generation” (RAG), la cual podria significativamente mejorar la calidad
de preguntas, la relevancia y la exactitud de dificultad con grandes cantidades de texto.
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Anexo

.1. Anexo 1. Cuestionario preguntas opcion multiple

PREGUNTA 1 (Quién fundé la frenologia?

OPCION 1 René Descartes

OPCION 2 Immanuel Kant

OPCION 3 Jean-Jacques Rousseau

OPCION 4 Franz Joseph Gall

PREGUNTA 2 (Cudl fue el método utilizado por Franz Joseph Gall para
identificar los 6érganos cerebrales?

OPCION 1 La lectura de las palmas

OPCION 2 El andlisis de la forma del craneo

OPCION 3 La medicion del tamaifio del cerebro

OPCION 4 La identificacién de protuberancias reveladoras en el cra-
neo

PREGUNTA 3 (Qué critica se puede hacer a la frenologia fundada por
Franz Joseph Gall sobre la identificacién de 6rganos cere-
brales desde el exterior mediante protuberancias en el cré-
neo?

OPCION 1 Se puede criticar que no tiene en cuenta la complejidad del
cerebro

OPCION 2 Se puede criticar que no es un método efectivo para diag-
nosticar enfermedades mentales

OPCION 3 Se puede criticar que no se basa en evidencias cientificas

OPCION 4 Se puede criticar que la nocién del tamafio como indice del

poder o de la energia de una determinada facultad mental
es graciosamente errénea
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.1. Anexo 1. Cuestionario preguntas opcién multiple

PREGUNTA 4 (,Qué campo de estudio combina neurociencia y inteligen-
cia artificial?

OPCION 1 Psicologia computacional

OPCION 2 Ingenieria biomédica

OPCION 3 Lenguaje natural

OPCION 4 Neurociencia cognitiva

PREGUNTA 5 (Cudl es el objetivo principal de la simulacién computacio-
nal de la cognicién humana?

OPCION 1 Estudiar la estructura del cerebro humano

OPCION 2 Desarrollar un sistema de inteligencia artificial

OPCION 3 Crear una maquina que imite el comportamiento humano

OPCION 4 Comprender mejor la mente humana y replicar sus capaci-
dades en méaquinas

PREGUNTA 6 (,Qué desafio se enfrenta al enfoque de simulacién compu-
tacional de la cognicién humana para comprender mejor la
mente humana y replicar sus capacidades en maquinas?

OPCION 1 La falta de datos precisos sobre el cerebro humano

OPCION 2 La complejidad del lenguaje natural

OPCION 3 La limitacién de los recursos computacionales

OPCION 4 La falta de un marco tedrico unificado para modelar la cog-
nicién

PREGUNTA 7 (Cudl fue el afio en que se publicé un estudio relacionado
con la vacuna de la triple virica y el autismo?

OPCION 1 1995

OPCION 2 2000

OPCION 3 2010

OPCION 4 1998

PREGUNTA 8 (Cudl es el principal argumento utilizado por los grupos
antivacunas para oponerse al uso de vacunas?

OPCION 1 La falta de efectos secundarios negativos

OPCION 2 La creacion de enfermedades infecciosas

OPCION 3 La mala aplicacién de protocolos de aplicacion

OPCION 4 Inflar los efectos secundarios perniciosos y minimizar las

complicaciones de las enfermedades infecciosas
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PREGUNTA 9 (,Qué tipo de informacion se utiliza para evaluar los efectos
secundarios negativos de las vacunas y distinguirlos de los
falsos alarmistas?

OPCION 1 Evidencia cientifica y datos estadisticos

OPCION 2 Andlisis de la composiciéon quimica de las vacunas

OPCION 3 Opiniones de expertos en medicina

OPCION 4 Estudios rigurosamente disefiados y publicados en revistas

médicas

2. Anexo 2. Cuestionario preguntas abiertas

PREGUNTA 1

(Quién fundo la frenologia a finales del siglo XVIII en Eu-
ropa?

PREGUNTA 2

(Cudl fue el método utilizado por Franz Joseph Gall para
identificar los 6rganos cerebrales?

PREGUNTA 3

(Coémo evaluar criticamente las afirmaciones de Gall sobre
la relacion entre el tamafio cerebral y la facultad mental,
considerando su influencia en la frenologia y su impacto
en la comprension actual de la neurociencia?

PREGUNTA 4

(,Qué paradigma se gesta en la intersecciéon de neurociencia
cognitiva e inteligencia artificial?

PREGUNTA 5

(Cudl es el objetivo principal de la simulacién computacio-
nal de la cognicién humana?

PREGUNTA 6

(Cémo se pueden evaluar los desafios formidables que en-
frenta el enfoque de simulacién computacional de la cogni-
ciéon humana, como la complejidad del cerebro humano y
la falta de un marco teérico unificado para modelar la cog-
nicion?

PREGUNTA 7

(En qué afio se publicé un estudio en la revista médica The
Lancet que relacionaba la vacuna de la triple virica con el
autismo?

PREGUNTA 8

(Cudl es el principal argumento utilizado por los grupos
antivacunas para oponerse al uso de vacunas?
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.3. Anexo 3. Vista de la interfaz grafica del usuario (frontend)

PREGUNTA 9 (Cémo evaluar criticamente las acusaciones de efectos se-
cundarios perniciosos en vacunas, considerando la falta de
evidencia cientifica y el sesgo medidtico en grupos antiva-
cunas?

3. Anexo 3. Vista de la interfaz grafica del usuario (frontend)

Pantalla de Inicio:

X [5 Newtab @] 4E - o

A D % ® -

@ Generador de cuestionarios

POLTECNICA

Inicio Acerca de Contacto

Adjuntar documento:

‘ Choose File |No file chosen

Enviar
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Personalizacion de preguntas:

&< C Q O 1270015000l a

o o

e autor st o clemp

Noenvanoe!
mismo. por 1o plctas

packes ajos

Selecciona el niimero de preguntas:

-

Selecciona la dificultad:
Fici Nomal Diffil

.
Elige el ratio de preguntas abiertas (entre 0y 100):

-

pas—

Generacion de cuestionario:

© Generador de cuestionarios
oK

nicio Acerca de Contacto

+Co o dinastias d tectos en la sociedad medieval?

Estudiando lainfluencia de los arquitectos en |2 plarificacion urbana y la
construccién de edificios religiosos

Analizando el papel de los gremios de albafiiles en I3 formacion de la identidad
cultural medieval

A través del andlisis de la distribucién de la riqueza entre los nobles y los campesinos

arquitectura, iz Edad
Media,y como las iz inf enel yia
cultura medieval
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.4. Anexo 4. Cédigo en Python para combinar oraciones con un tamaiio de ventana
ajustable

4. Anexo 4. Codigo en Python para combinar oraciones con un ta-
maio de ventana ajustable

def combine_sentences (sentences, buffer_size=1):

1

2 for i in range(len(sentences)):

3 combined_sentence = " "

4 for j in range (i - buffer_size, 1i):

5 if § >= 0:

6 combined_sentence += sentences[j] ["sentence"] + " "
7 combined_sentence += sentences[i] ["sentence"]

8

9 for j in range(i + 1, i + 1 + buffer_size):

10 if j < len(sentences):

11 combined_sentence += " " + sentences[j] ["sentence"]
12 sentences[i] ["combined_sentence"] = combined_sentence

13 return sentences

14 sentences = combine_sentences (sentences)
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