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Resumen

El presente estado del arte analiza la
investigacion  actual sobre el uso del
procesamiento natural de lenguaje (por sus siglas
NLP en inglés) en la creacion de pruebas en
materias a nivel universitario de fisica y
matematicas. Los resultados muestran que los
investigadores estan conscientes de la necesidad
de automatizar la creacion de pruebas en los
sistemas de aprendizaje electrénico y ven el
aprendizaje automatico como una solucion
prometedora. Los hallazgos de este analisis del
estado del arte brindan informacion sobre la
investigacion en el campo de la generacion de
pruebas en fisica y matematicas. Estos
descubrimientos complementan la informacion
actual y sirven como base para investigaciones y
progreso en el campo de la evaluacién educativa.
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Evaluacion, elaboracion de preguntas.
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Abstract

These state-of-the-art reviews current research
on the use of natural language processing (by its
acronym NLP in English) in the creation of tests
in college-level subjects of physics and
mathematics. The results show that researchers
are aware of the need to automate test creation in
e-learning systems and see machine learning as a
promising solution. The findings of this state-of-
the-art analysis provide insights into research in
the field of evidence generation in physics and
mathematics. These findings complement current
information and serve as the basis for research
and progress in the field of educational
assessment.

Keywords-NLP, Educational area, Assessment,
elaboration of questions.



1. Introduccion
La evaluacion del aprendizaje es un aspecto
fundamental en la educacion, ya que permite
medir el nivel de conocimientos adquiridos por
los estudiantes y evaluar la efectividad de los
métodos pedagogicos utilizados [1]. Por lo tanto,
las pruebas son una herramienta de uso frecuente
para evaluar el aprendizaje en varios campos del
conocimiento, como las matematicas y la fisica.
Sin embargo, la elaboracion y evaluacion de
pruebas puede ser un proceso costoso y laborioso
para los docentes [2]. Particularmente cuando se
trata de grandes grupos de estudiantes. Ademas,
existe el riesgo de que las preguntas no sean lo
suficientemente claras o precisas, eso que podria
afectar negativamente la calidad de las pruebas.
El NLP “se enfoca en la capacidad de las
computadoras para entender, interpretar y generar
lenguaje humano de manera natural” [3]. En el
contexto del desarrollo de pruebas, el uso de NLP
se centra en la generacion automatica de
preguntas y respuestas, evaluando la complejidad
del texto utilizado en las preguntas e identificando
errores y ambiguedades en la respuesta del
estudiante.
Abordando esta tematica, se empleard la
metodologia de Systematic Mapping Study
(SMS) vy la revision de la literatura sistemética
(SLR). EI SMS [4] Permitirda un analisis
exhaustivo y  sistematico  sobre  las
investigaciones existentes en el campo utilizando
un enfoque estructurado y riguroso. Por otro lado,
la SLR [5] Se centrara en analizar de manera
critica y exhaustiva los estudios previos
pertinentes para determinar sus ventajas,
desventajas y conclusiones principales.

Con el uso de estas técnicas combinadas,
podremos obtener una comprension profunda del
cuerpo de trabajo ya realizado en el dominio de la
preparacion de exdmenes de fisica y matematicas
utilizando el procesamiento natural.

Al combinar estos enfoques, tiene como
objetivo crear un marco de referencia confiable
que pueda usarse para sugerir nuevas direcciones
de estudio y aumentar nuestra comprension de

esta area. Esto hara posible no solo reconocer los
patrones actuales, sino también detectar el
potencial para mejorar y ampliar el uso del
procesamiento del lenguaje natural en la creacion
de pruebas de fisica y matematicas.

En las etapas siguientes, nos sumergiremos en
una descripcion detallada de la metodologia que
implementaremos, destacando las respectivas
etapas de: método PICOC, los criterios de
inclusion, las interrogantes de investigacion y el
enfoque de bdsqueda. Cada una de estas etapas
ejercen un papel vital en el proceso de
investigacion.

2. Metodologia

Para la realizacion de esta investigacion, se
emplearon dos metodologias fundamentales: el
mapeo Yy la revision sistematicos de la literatura,
en conjunto con la metodologia PICOC [6]. El
objetivo de aplicar estos enfoques era obtener una
comprension completa y profunda del estado del
campo en estudio, particularmente con respecto al
uso del procesamiento natural en la creacion de
pruebas matematicas y fisicas.

Ambos abordajes se realizaron de acuerdo
con estrictas normas y procedimientos, lo que
aseguro la objetividad y repetibilidad del proceso.
Para asegurarse de que los articulos incluidos en
el analisis fueran de alto calibre y relevancia, se
realizaron busquedas exhaustivas en bases de
datos académicas. También se aplicaron estrictos
criterios de seleccion.

Conseguimos compilar una descripcion
general exhaustiva y bien investigada del cuerpo
de literatura en el area tematica al combinar el
mapeo sistematico, las revisiones sistematicas de
literatura y el enfoque PICOC. Esto sirvido como
un buen punto de partida para realizar un analisis
critico, llegar a conclusiones y determinar
posibles direcciones de estudio futuras.



Primero, exploraremos el método PICOC, que
nos ayuda a definir claramente los elementos
clave de nuestra investigacion, como los
participantes, intervenciones, comparaciones,
resultados y contexto. A  continuacion,
abordaremos los criterios de elegibilidad, que nos
permiten establecer los criterios que deben
cumplir los estudios incluidos en nuestra revision.
Luego, nos enfocaremos en las preguntas de
investigacion, que guiaran nuestra indagacion y
nos ayudaran a obtener respuestas significativas.
Por altimo, nos sumergiremos en la estrategia de
basqueda, que nos permitird localizar y
seleccionar las fuentes de informacion relevantes
para nuestro estudio. Al comprender en detalle
cada una de estas etapas, estaremos preparados
para llevar a cabo una investigacion rigurosa y
completa.

Etapa 1.

En esta etapa, el método PICOC se establecio
como estrategia de investigacién para obtener
articulos sobre el uso del NLP en la educacion
para la elaboracion de pruebas, y se establecieron
las caracteristicas de busqueda. (ver tabla 1).

Tabla 1: Método Picoc.

PICOC
Poblacién(P): ;Quién?

Consideraciones
Procesamiento de
Lenguaje Natural (NLP)
en la educacion o en las
areas de fisica y
matematica.

Técnicas de NLP usadas
en la educacion.

Estudios que presenten las

Intervencion(l): ¢Qué?,
¢ COmMo?
Comparacién (C): ;Con

qué comparar? técnicas de
implementacion de NLP
para elaborar

evaluaciones.
Resultados (O): ¢ Qué se La elaboracion de
busca conseguir/mejorar?  evaluaciones que usen
NLP para hacerlo mas

rapido.
Contexto (C): (Enqué tipo En la educacion en el area
de organizacién y bajo de fisicay

gue circunstancias?

matematica para mejorar
la elaboracion de
evaluaciones.

Posteriormente, los términos fueron establecidos
y utilizados en la forma en que se organizan las
cadenas de busqueda (ver tabla 2).

Las expresiones booleanas frecuentes como
"AND" y "OR" se utilizaron para obtener esta
cadena de busqueda.

La cadena de busqueda que se empled: (natural
language processing OR NLP) AND (physics OR
math) AND (evaluation OR test) AND
(education) es una combinacion de términos clave
relacionados con el tema de interés. A
continuacion, se presenta una justificacion para
cada uno de los componentes de la cadena:

1. "natural language processing OR NLP": Esta
parte de la cadena se refiere al procesamiento de
lenguaje natural (NLP) y busca incluir estudios
que se centren en técnicas y enfoques de NLP
aplicados a la elaboracién de pruebas. Al incluir
"natural language processing” o "NLP" como
términos alternativos, se amplia la cobertura de la
basqueda para incluir estudios que utilicen
diferentes terminologias.

2. "physics OR math": Esta seccién de la cadena

se refiere a los campos de fisica y matematicas.
Al incluir "physics” o "math" como términos
alternativos, se busca abarcar estudios que se
centren en la elaboracion de pruebas en
cualquiera de estos dos campos.

3. "evaluation OR test": Aqui se incluyen los
términos "evaluation™ y "test", que se refieren a la
evaluacion y las pruebas en el contexto de la
elaboracion de  pruebas utilizando el
procesamiento natural. Se busca encontrar
estudios que se centren en la evaluacion y el
analisis de pruebas generadas mediante técnicas
de NLP.

4. "education™: Esta Ultima parte de la cadena se
refiere al &mbito educativo. Al incluir este
término, se busca encontrar estudios que se
centren en la aplicacion de la elaboracion de
pruebas con NLP en el contexto educativo, lo que



puede incluir la educacion

matematicas.

en fisica y

La combinacion de estos términos en la cadena de
busqueda permite enfocar la busqueda en estudios
que aborden la elaboracion de pruebas utilizando
el procesamiento natural en el &mbito de la fisica
y las matematicas, con un enfoque en la
evaluacion y el contexto educativo.

Tabla 2: Términos Para Utilizacion De Busqueda.

Términos Términos Semejantes
Natural language NLP

processing

Physics Math

Evaluation test

Education

Criterios de elegibilidad

Estos términos sobre inclusion y exclusion en
metodologias SMS y SLR se utilizaron para
seleccionar los estudios mas pertinentes. Estos
criterios se detallan a continuacion:

Criterios de inclusion: Los tipos de grupos
temporales que componen la poblacion de un
estudio se conocen como criterios de inclusion [7].
Se incluyeron en el andlisis de articulos que
cumplan con los siguientes criterios de seleccion:
dispongan un DOI, acceso en formato digital en
linea y presentacion de evidencia empirica sobre el
uso de NLP en educacion (ver tabla 3).

Criterios de exclusion: Se excluyeron aguellos
tipos de datos que presentaban dificultades para la
extraccion de informacion, de acuerdo con los
criterios de exclusion establecidos. Esto incluyé
articulos que no estaban escritos en inglés o que
tenian menos de 10 paginas de extension. (ver tabla
3).

Etapa 2.
Preguntas de investigacion: Se ha realizado una

investigacion acerca de como la utilizacion del
procesamiento natural puede contribuir en la

generacion de pruebas en los ambitos de las
matematicas y la fisica. Realizando dos tipos de
preguntas, en el ambito de Mapeo Sistematico
(SMS) y Revision de Literatura (SLR), fueron
creados para dirigir y definir esta investigacion.
Seguidamente, se exponen las interrogantes que
han surgido durante el desarrollo de la
investigacion.

* SMS1: ¢Cuales son las técnicas utilizadas en el
procesamiento de lenguaje natural para la
elaboracion de pruebas en el ambito de la fisicay
las matemaéticas?

« SMS2: iCual es la efectividad del analisis de
respuestas en la evaluacion de los estudiantes
mediante el uso de técnicas de procesamiento de
lenguaje natural en pruebas de fisica y
matematicas?

e SLRSI: (Cudl es el estado actual de la
investigacion sobre la elaboracion de pruebas
utilizando el procesamiento de lenguaje natural
en el area de fisica y matematica?

* SLRS2: ;Cuél es la razén por la que se busca
automatizar la elaboracion de evaluaciones
utilizando el procesamiento de lenguaje natural
en el area de fisica y matematica?



Tabla 3: Criterios De Elegibilidad

Tipo

Inclusion

Exclusién

Mapeo
Sistematico

Articulos digitales en linea, publicado en los archivos
de repositorios ACM, IEEE, Science Direct durante
el periodo de 2020 a 2023, articulos en linea.

Articulos publicados antes al 2020.

Recopilacion exhaustiva de documentos en inglés.

Recopilacion de investigaciones y analisis en diversos
campos del conocimiento, presentados en lenguajes
diferentes al inglés.

dispongan DOI.

Investigaciones secundarias, como informes o libros.

Articulos que tienen acceso completo a su
informacion.

Articulos cientificos de pago o sin estructura de
investigacion.

Revision
Sistematica
Literatura

Articulos con keywords relacionadas con su titulo y
resumen.

Articulos que no proporcionaban palabras clave o
términos relacionados, asi como aquellos que tenian
menos de 10 paginas.

Investigaciones sobre el uso del Procesamiento
Natural de Lenguaje (NLP) en el &rea educativo,
especificamente en el contexto de evaluaciones o
pruebas.

Investigaciones que no se enfocan en la creacion de
pruebas en fisica y las matemaéticas utilizando el
procesamiento natural de lenguaje.

Articulos que apliquen pruebas elaboradas mediante
el procesamiento natural de lenguaje en el ambito de

Estudios que no contemplen el uso de pruebas
elaboradas mediante el procesamiento natural de

la fisica y las mateméticas.

lenguaje en el &mbito de la fisica y las matematicas.

Etapa 3.

Estrategias de buasqueda: ACM,
ScienceDirect, IEEE y Web of Science fueron
los cuatro repositorios cientificos elegidos
previamente que se utilizaron en el desarrollo
del método de busqueda para este estudio.
Estos archivos fueron escogidos debido a sus
extensos fondos y su aplicabilidad al tema de
estudio.

La seleccion de estos repositorios se basé en la
cantidad de articulos disponibles para revision
sistematica (SLR) y mapeo sistematico (SMS).
Se consideré crucial reunir un ndmero
considerable de publicaciones cientificas
pertinentes para garantizar la representatividad
y exhaustividad de la investigacion.

Se utilizaron varios criterios durante el proceso
de busqueda para perfeccionar los resultados y

obtener la informacion que queriamos. Estas
restricciones incluyeron establecer un rango de
fechas pertinente, limitar la blsqueda a
literatura cientifica revisada por pares y elegir
idiomas particulares para incluir en la
busqueda.

Mediante el uso de estos filtros, fue posible
garantizar el calibre y la relevancia de los
articulos recopilados y reducir la posibilidad de
encontrar  material redundante 0 no
relacionado. Se adquiri6 una coleccion de
informacion correcta y pertinente para un
analisis e interpretacion.

* Filtro 1. Para el primer filtro se realiz6 una
recopilacion exhaustiva de 3.510 publicaciones
e investigaciones que cumplian con la cadena
de busqueda establecida. En este paso inicial,
se realiz6 una busqueda exhaustiva que abarcé
los afios 2020 a 2023. El criterio principal fue
que los documentos se publicaran en inglés, y



se dio prioridad a
conferencias.
Ademas, se definié como criterio de inclusion
que las publicaciones e investigaciones sean de
libre acceso y que todo su contenido sea
accesible. Tras la aplicacion de estos criterios,
se obtuvieron un total de 1.607 estudios que
cumplian con todas las condiciones definidas.
Dentro del abanico cientifico abordado, estos
estudios representan una seleccion rigurosa y
relevante.

los presentados en

« Filtro 2. En este punto, Se cred una cadena
de  basqueda  precisa  seleccionando
cuidadosamente las palabras clave maés
relevantes en los titulos y resimenes de los
documentos. Se utilizd el software Mendeley
para procesar y filtrar los articulos e
investigaciones, este procedimiento condujo a
una reduccién considerable en el conjunto
inicial de articulos, dando como resultado 141
investigaciones en total que coincidian con los
criterios predeterminados.

» Filtro 3. El tercer filtro utilizado en el
procedimiento de seleccion y andlisis de
estudios y articulos. Con base en los
resumenes de articulos recopilados, cada
estudio y articulo se descargd y revisd
individualmente en este punto. El proposito
principal de este filtro fue identificar los temas
mAas pertinentes a nuestra investigacion acerca
de la aplicacion del procesamiento del
lenguaje natural en las evaluaciones de fisica y
matematicas.

Esperamos obtener una vision general de cada
estudio y establecer su relevancia y utilidad
para nuestra investigacion leyendo 'y
analizando los resimenes. Para ello, se
aplicaron criterios de inclusiéon y exclusion.
Aquellos  articulos  cuyos  resumenes
demostraron una clara asociacion con nuestra
area de interés, es decir, la elaboracion de
pruebas mediante el procesamiento natural de
lenguaje en el ambito de la fisica y las
matematicas, fueron seleccionados para una
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investigacion adicional. Por otro lado, se
excluyeron de nuestro analisis los articulos que
no cumplian con los criterios de inclusion,
como aquellos que no estaban directamente
relacionados con el tema de estudio.

Una vez completada la seleccion, se leyeron
detenidamente todas las publicaciones e
investigaciones Los enfoques metodolodgicos,
los resultados producidos y las conclusiones de
cada publicacién se examinaron
minuciosamente durante este proceso para
extraer material pertinente a nuestra
investigacion sobre el uso del procesamiento
del lenguaje natural en las evaluaciones de
fisica y matematicas.

Figura 1: Porcentaje de articulos obtenidos.

Porcentaje Articulos
Obtenidos

10% 3%
= |EEE

25% Science Direct

\V

La figura 1 muestra los repositorios y el
porcentaje de documentos de cada uno. Tras
completar exhaustivamente la bdsqueda, se
lograron recopilar un total de 60 articulos
relevantes.

Web of Science

Scopus



TABLE 4: cadena de basqueda y filtros.

Repositorio  Cadena de busqueda tipo de Resultados Filtrol Filtro2  Filtro
articulo de cadena 3
IEEE "Natural Language Processing” OR "NLP" AND Articulosy 1238 267 85 37
"Physics" OR "Math" AND "Evaluation" OR "Test" Conferencias
AND "Education"”
Science “Natural Language Processing OR NLP” AND Articulosy 2215 602 31 15
Direct “Physics OR Math” AND “Evaluation OR Test” Conferencias
AND “Education”
Web of (Natural Language Processing OR NLP) AND Articulosy 49 31 12 6
Science (Physics OR Math) AND (Evaluation OR Test) Conferencias
AND (Education)
Scopus (natural language processing OR NLP) AND Articulos 8 7 5 2
(physics OR math) AND (evaluation OR test) AND
(education)
TOTAL 3510 1607 141 60
La identificacion de palabras clave mencionar varias palabras clave que se

importantes en los resimenes se realiza a
medida que se leen los articulos. Estas palabras
clave se organizan luego en temas pertinentes
para que sea mas facil elegir el contenido mas

descubrieron a lo largo de esta investigacion y
que fueron cruciales para el proceso de
recopilacion de informacion. Estas palabras
han sido reconocidas, con algunos ejemplos:

pertinente e importante. Vale la pena

Tabla 5: Articulos recolectados a través de la biblioteca virtual.

N.° Palabras Frecuencia Numero de N.° Palabras Frecuencia Numero de
Articulos Articulos

1 model 3028 58 12 student 1085 42

2 based 2676 55 13 proposed 1070 42

3 learning 2310 53 14 text 1070 42

4 question 2298 53 15 accuracy 986 38

5 data 1933 52 16 methods 985 38

6 answer 1767 49 17 system 961 38

7 knowledge 1604 49 18 different 925 35

8 word 1439 47 19 approach 910 30

9 language 1416 45 20 training 908 28

10 performance 1139 45 21 research 903 25

11 information 1096 43

El esquema de clasificacion se creo a partir de
las palabras clave mencionadas anteriormente

y presenta tres categorias, como se visualiza en
la Figura 2.
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Figura 2. Esquemas de clasificacion.

Actualidad de
Pruebas NLP

los analisis de la

Esta seccion muestra
informacidén en los documentos de investigacion
clave. Se utiliz6 el programa ATLAS.ti para
procesar la informacion, lo que permitio realizar
una lista de palabras clave (tabla 5) relacionadas
con los articulos elegidos. Estas palabras clave se
dividieron en tres categorias principales: técnicas
de procesamiento, analisis de respuestas en la
evaluacion y actualidad de las pruebas de
procesamiento natural.

Sistemas basados en el conocimiento:

Segun los estudios, “los sistemas de inteligencia
artificial utilizan informacién contextual y
conocimiento previo para realizar tareas y tomar
decisiones” [7]. Estos sistemas emplean técnicas
de procesamiento natural para comprender el
dignificado de las palabras y frases utilizadas en
conversaciones y preguntas, entendiendo asi su
contexto. EI andlisis contextual implica
comprender el contexto en el que se realiza una
tarea 0 se formula una pregunta, lo que puede
mejorar la precision y relevancia de las respuestas
[8]. En el articulo "Efficient SPARQL Queries
Generator for Question Answering Systems" [9]
Propone el wuso de sistemas basados en
conocimiento con analisis contextual para
aumentar la precision del proceso de clasificacion
de textos cortos en redes sociales, la creacion de
consultas SPARQL a partir de preguntas de
lenguaje natural y la respuesta a preguntas

12

complejas relacionadas con una tabla especifica

[9].
Conocimiento pre-entrenado:

Nuestra investigacion ha revelado una relacion
importante entre el conocimiento pre-entrenado,
las redes adversarias generativas y el aprendizaje
contrastivo en el campo del aprendizaje
automatico [10]. Al combinar estos enfoques, se
logra mejorar tanto la precision como la eficiencia
de los modelos de aprendizaje automatico. Los
conocimientos pre-entrenados brindan una base
sOlida para comprender los datos, mientras que
las redes adversarias generativas generan datos
sintéticos realistas para ampliar el conjunto de
entrenamiento. Por su parte, el aprendizaje
contrastivo permite aprender representaciones
mas discriminativas y robustas [11].Esta
combinacion de enfoques potencia el rendimiento
del modelo en diversas tareas de aprendizaje
automatico[12].

Tipos de preguntas:

La investigacion ha demostrado que estos
conceptos son valiosos en una amplia gama de
aplicaciones, aunque su efectividad puede ser ain
mayor en problemas que se puedan expresar clara
y concisamente en lenguaje natural [13]. Estos
enfoques pueden ayudar a comprender vy
representar mejor los problemas matematicos, lo
gue a su vez permite una resolucién mas eficiente



y precisa mediante técnicas de aprendizaje
automatico. La combinacion de estos campos
abre la puerta a soluciones automatizadas mas
solidas y eficaces en el ambito matematico [11].

HGEN: La investigacion y posterior integracion
de HGEN, Graph2Tree y Language Models en el
ambito de la generacion de texto automatizada dio
como resultado un andlisis exhaustivo de las
necesidades y desafios actuales en el
procesamiento natural. Inicialmente, se identifico
la necesidad de modelos que pudieran capturar y
representar de manera efectiva las relaciones
complejas entre palabras y conceptos en un texto.
A partir de ahi, se exploraron diferentes enfoques
y técnicas, y se encontré que HGEN, un modelo
basado en grafos heterogéneos era capaz de
capturar estas relaciones de manera mas
precisa[14]. Sin embargo, se observo que HGEN
tenia limitaciones en la generacion de estructuras
sintacticas adecuadas[14]. Para abordar este
problema, se investigd Graph2Tree, un modelo
que convertia las estructuras de grafos en arboles
sintacticos, mejorando asi la coherencia y fluidez
del texto generado[15]. Finalmente, se reconocio
la importancia de los Language Models,
especialmente aquellos basados en transformers,
para capturar patrones y contextos linglisticos de
manera mas precisa. La integracién de estos tres
enfoques permitié desarrollar un modelo més
completo y efectivo para la generacidn de texto
automatizada, abriendo nuevas posibilidades en
areas como la redaccion de informes, la
traduccion automatica y la generacion de
contenido creativo.

E-learning  Systems: Los investigadores
comprendieron que mejorar la generacion
automatizada de evaluaciones en los sistemas de
e-Learning y, en busca de una solucion efectiva,
consideraron la aplicacién del machine learning.
Durante  este  proceso, se examinaron
meticulosamente tanto las ventajas como los
desafios asociados con la integracion de técnicas
de machine learning en los sistemas de e-
Learning, y se identificaron las areas especificas
en las que esta sinergia podria tener una
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influencia significativa. posee un gran potencial
para mejorar sustancialmente la generacion de
evaluaciones personalizadas y adaptativas en los
entornos virtuales de aprendizaje[11]. Esta
sinergia permite una mayor eficiencia y precision
en la creacion de evaluaciones adaptadas a las
necesidades y cualidades Unicas de cada
estudiante, optimizando asi su proceso de
aprendizaje en entornos virtuales[16].

A través de la exhaustiva aplicacion de la SLR, se
ha identificado una alta frecuencia en la aparicion
de varios términos clave en el campo de estudio.
Estos términos incluyen la "Clasificacion de
textos”, "Modelos de lenguaje”, "Sistemas
basados en el conocimiento” y las "Redes
adversarias generativas (GAN)". Estos hallazgos
se presentan y se detallan en la Tabla 6,
proporcionando una visién clara y concisa de la
frecuencia y relevancia de estos términos dentro
del corpus de literatura revisado.

Etapa 4.

Extraccion de Datos.

Durante esta etapa de extraccion de los articulos
recopilados, se dirige la atencion hacia distintas
secciones clave, como los  resumenes,
introducciones y conclusiones. Estas secciones
son analizadas en funcion de los conceptos
formados a partir de las palabras clave
previamente identificadas. Una vez que tenemos
la informacidon necesaria, podemos sintetizar y
comparar los datos para llevar a cabo la
resolucion a las preguntas planteadas de manera
precisa y fundamentada.

1. Técnicas de Procesamiento: El término
"técnicas de procesamiento de lenguaje natural se
refiere a un conjunto de métodos y algoritmos
utilizados para analizar, comprender y manipular
el lenguaje humano en forma de texto” [17]. Estas
técnicas permiten a las computadoras procesar y
entender el lenguaje del ser humano de manera
similar a como lo hacen los humanos.



1.1 Andlisis contextual: Estos sistemas estan
basados en el conocimiento, aquellos que realizan
tareas de analisis y toma de decisiones utilizando
una base de conocimientos explicita en el
contexto del andlisis contextual [11]. Estos
sistemas se basan en la nocion de que las
maquinas pueden representar y usar el
conocimiento explicito para efectuar tareas
complejas més eficiente y precisa. Los sistemas
basados en el conocimiento pueden utilizarse en
el andlisis contextual para realizar tareas de
clasificacion y categorizacion de datos, asi como
para reconocer patrones y relaciones en grandes
cantidades de datos.

1.2 Laclasificacidn de textos: Es un enfoque que
“busca comprender el significado de una palabra
o frase en funcion de la situacion en la que se usa.
En lugar de simplemente analizar la palabra por
si sola, el andlisis contextual considera las
palabras que la rodean y como se utilizan para
determinar su significado” [17]. Se tiene como
objetivo comprender una palabra o declaracion
para determinar su significado. El analisis
contextual considera las palabras circundantes y
su uso para definir una palabra en lugar de
simplemente la palabra en si.

1.3 Conocimiento  pre-entrenado: La
clasificacion de textos relacionada con los
sistemas de recomendacion se refiere al proceso
de etiquetar o clasificar los textos con el objetivo
de organizarlos y facilitar la recomendacion de
contenido relevante a los usuarios [18]. En este
contexto, los sistemas de recomendacion utilizan
métodos de clasificacion de textos para analizar y
comprender el contenido de los textos, identificar
patrones y caracteristicas relevantes, y luego
utilizar esta informacién para recomendar
contenido similar o relacionado a los usuarios.

1.4 Modelos de lenguaje: Los modelos de
lenguaje desempefian un papel fundamental en el
procesamiento natural, permitiendo abordar
diversas tareas de manera eficiente y precisa.
Entre estos modelos, destacan HGEN vy
Graph2Tree. HGEN se especializa en resolver
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ejercicios  matematicos al emplear una
codificacion jerarquica de graficos heterogéneos
en lenguaje natural [13]. Su enfoque se centra en
enfrentar la complejidad de estos problemas y su
representacion  linguistica. Por su parte,
Graph2Tree se dedica a generar arboles
sintacticos a partir de oraciones en lenguaje
natural, empleando técnicas de aprendizaje
automatico para capturar la estructura y relacion
sintactica. Ambos modelos demuestran la
versatilidad y eficiencia del procesamiento
natural en una amplia gama de contextos y
aplicaciones [19]. Su contribucion destaca el
potencial de estos modelos para mejorar la
comprension y generacion de texto en distintos

dominios.
Tabla 6: Técnicas de Procesamiento.

N. Técnicas de Referencia
0 Procesamiento
1 Analisis contextual [8]
2 Clasificacion de textos | [10], [17], [20]-[25]
3 Conocimiento pre- [11], [26], [27]
entrenado
4 Modelos de lenguaje [15], [21], [23], [26]-[36]
5 Sistemas basados en el | [10], [12], [24], [25], [37]-

conocimiento

6 Recomendar sistemas
7 Redes adversarias
generativas (GAN)

[45]
[26], [38], [46], [47]
[10], [48], [49]

8 | Aprendizaje contrastivo | [12]
9 Graph2Tree [14], [15]
10 HGEN [14]

2. Andlisis de Respuesta en la Evaluacion: Se
refiere al proceso de clasificacion y analisis de las
respuestas abiertas proporcionadas por los
participantes en una evaluacion o estudio de
investigacion. Este analisis puede involucrar el
uso de técnicas de procesamiento natural para
convertir las respuestas en datos numéricos que se
pueden analizar estadisticamente [20].

2.1 Tipos de preguntas: Se refiere a las
diferentes categorias de preguntas que se pueden
hacer en un examen o evaluacion, como
preguntas de opcion maultiple, preguntas abiertas,
preguntas de verdadero o falso [35].

2.3 Evaluacion automatica: Se indica al uso de
la informatica para evaluar las respuestas a
preguntas en un examen 0 evaluacion



automaticamente. Esto  puede incluir la
comparacion con una base de datos predefinida y
el uso de algoritmos para identificar patrones en
las respuestas correctas e incorrectas [50].

2.4 Andlisis semantico: Se indica al proceso el
cual el ser humano comprende y extraen
significado de las conversaciones y preguntas
hechas en lenguaje natural [25]. El objetivo del
analisis semantico es obtener comprension mas
profunda del significado de las palabras y frases
utilizadas en las conversaciones y las preguntas,
lo que puede ayudar a generar respuestas mas
precisas y pertinentes.

Tabla 7: Andlisis de respuestas en la evaluacion

N.° Anélisis de respuestas | Referencia
en la evaluacion
1 Tipos [35]
de preguntas
2 Evaluacion [17], [30], [51],
automética [52]
3 Anélisis Semantico [16], [26], [30],
[37], [50]
4 Problemas matematicos [15], [30], [35],
[53]
5 Métricas de evaluacion [30], [33], [46],
[51]
6 Resolucion autométicade | [15], [29]-[31],
problemas matematicos [51]

3. Actualidad de pruebas NLP:

3.1 Aprendizaje automatico: se refiere a un
enfoque de IA que, sin ser programadas
explicitamente, permite a las maquinas aprender
y mejorar automaticamente a través de la
experiencia [22].

3.2 Planifiacacion de ensefianza y aprendizaje:
métodos, técnicas y enfoques utilizados por los
educadores para facilitar el proceso de ensefianza
y promover el aprendizaje efectivo de los
estudiantes. Estas estrategias pueden incluir
actividades interactivas, uso de tecnologia,
colaboracion entre pares, retroalimentacién
formativa, entre otros enfoques pedagogicos [54].

Tabla 8: Area educativa
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N.° | Area educativa Referencia

1 Aprendizaje automatico [26], [33]

2 Sistemas de e-learning [16]

3 Estrategias de ensefianza y | [32], [34]

aprendizaje

4 Conocimiento estudiante [12], [40], [43]

5 Investigacion [20], [27], [50],
[55], [56]

RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados revelan una relacion sélida entre
los documentos analizados en cuanto a las
técnicas de procesamiento utilizadas, el analisis
de respuestas en la evaluacion y la actualidad de
las pruebas basadas en NLP. Estos resultados
brindan una base solida para futuras
investigaciones y el desarrollo de herramientas y
técnicas més avanzadas en el campo de la
elaboracion de  pruebas utilizando el
procesamiento natural.

* SMS1: ;Cudles son las técnicas utilizadas en el
procesamiento de lenguaje natural para la
elaboracion de pruebas en el &mbito de la fisica
y las matematicas?

Después de investigar sobre las técnicas
utilizadas en el procesamiento natural para la
elaboracion de pruebas en el &mbito de la fisicay
las matematicas, podemos decir que existen
varias técnicas comunes aplicables en este
contexto. “Estas técnicas incluyen la tokenizacion
es una forma de dividir un texto en partes mas
pequefias como  palabras o  simbolos
matematicos” [38]. El analisis sintactico, que
facilita la comprension de la conformacion
gramatical de wuna oracibn 0 expresion
matematica; la extraccion de caracteristicas, que
busca palabras clave o conceptos cruciales en una
pregunta [57], y “el modelado de lenguaje, que
utiliza modelos de aprendizaje automatico o
estadisticos para predecir la probabilidad de una
secuencia de palabras o simbolos” [[19]. Estas
técnicas son fundamentales para el procesamiento
y comprension de preguntas en el &mbito de la
fisica y las matematicas, pero es importante



consultar fuentes adicionales para obtener
informacion méas detallada y referencias
especificas.

Figura 3. Tecnicas Utilizadas en NLP

Tecnicas Procesamiento Natural de Lenguaje

N

v = Modelado de lenguaje
7 1%

Procesamiento de Lenguaje
Natural

Tokenizacion

59% Analisis Sintactico

se identificaron diferentes enfoques y técnicas
utilizadas (figura 3). Se observo que el analisis
sintictico representa aproximadamente el 3% de
los estudios analizados, lo cual destaca la
importancia de comprender la estructura
gramatical de los textos. La tokenizacion, por su
parte, ocupa un porcentaje significativo del 22%,
evidenciando su relevancia en la segmentacion de
palabras y la generacion de unidades de texto més
pequefias. Con un 16% de atencién, el modelado
de lenguaje es importante en la comprension y
creacion de texto coherente. Finalmente, el
procesamiento de lenguaje representa el 59% de
los estudios analizados, lo que destaca su
importancia en la creacién y mejora de pruebas
mediante técnicas de procesamiento natural de
lenguaje. [Estos resultados demuestran la
diversidad y la importancia de las diversas
técnicas utilizadas en el area de estudio,
proporcionando una base solida para el desarrollo
de futuras investigaciones.

» SMS2: ;Cudl es la efectividad del analisis de
respuestas en la evaluacion de los estudiantes
mediante el uso de técnicas de procesamiento de
lenguaje natural en pruebas de fisica vy
matematicas?

Tras realizar la investigacion, se ha concluido que
no se han encontrado registros acerca de la
efectividad del andlisis de respuestas en los
campos de fisica y matematicas. No obstante, se
han identificado métodos potencialmente
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adecuados para estos ambitos. Estas opciones
incluyen el procesamiento natural del lenguaje.
Es importante destacar que el uso de estas
técnicas puede mejorar la eficiencia y la eficacia
en las tareas relacionadas con la ingenieria de
requisitos (RE) segun [19]. Asi mismo,
[22]menciona una propuesta para evaluar
respuestas subjetivas que se compara con el
método actual de evaluacién manual. Segun los
resultados experimentales presentados (figura 4),
esta nueva metodologia demuestra  ser
aproximadamente tres veces mas eficiente en
términos de tiempo y muestra una precision que
oscila entre el 75% y el 87.5%, comparado con la
version manual del sistema [18]

Figura 4. Efectividad de Modelos

Efectividad de los Modelos

= NLP

Evaluacion de respuestas
subjetivas

Uso de Bert y Glove

RE

e SLRS1: ¢(Cual es el estado actual de la
investigacion sobre la elaboracion de pruebas
utilizando el procesamiento de lenguaje natural
en el area de fisica y matematica?

Se ha realizado un analisis exhaustivo del estado
actual de la investigacion en relacién con la
elaboracion de  pruebas utilizando el
procesamiento natural en el area de fisica y
matematica. Realizando una revision exhaustiva
de la literatura y la consulta de una variedad de
fuentes académicas. La aplicacion  del
procesamiento de lenguaje natural en la
elaboracion de pruebas en las disciplinas de fisica
y matematica esta ganando popularidad. Se han
realizado numerosos estudios que exploran
diferentes enfoques y técnicas para aprovechar el
poder del procesamiento natural en la generacion
de preguntas, evaluacion automatica y
personalizacion de las pruebas. En cuanto a la



aplicacion especifica del procesamiento natural
en el area de fisica y matematica, se han
identificado avances significativos. Se han
propuesto modelos y algoritmos que permiten
analizar y comprender el lenguaje natural
presente en los enunciados de problemas. Sin
embargo, a pesar de los avances logrados, aln
existen desafios por superar. Algunos de estos
desafios incluyen la adaptacion de los modelos de
procesamiento de lenguaje natural a la
complejidad y especificidad de los conceptos de
fisica y matematica.

» SLRS2: ¢ Cudl es la razén por la que se busca
automatizar la elaboracién de evaluaciones
utilizando el procesamiento de lenguaje natural
en el area de fisica y matematica?

Eficiencia y ahorro de tiempo: La
automatizacion de la  “elaboracion  de
evaluaciones utilizando el procesamiento de
lenguaje natural permite generar rapidamente un
gran numero de preguntas y ejercicios”’[53]. Esto
ahorra tiempo a los educadores y facilita la
preparacion de evaluaciones completas vy
variadas.

Personalizacion y adaptabilidad: La generacion
automatizada de evaluaciones “basada en el
procesamiento de lenguaje natural permite
adaptar las preguntas y ejercicios segun las
necesidades individuales de los estudiantes™ [27].
Esto facilita la creacion de evaluaciones
personalizadas que se ajusten a los niveles de
habilidad y conocimiento de cada estudiante.
Mejora de la retroalimentacion: Al utilizar “el
procesamiento de lenguaje natural, se pueden
generar respuestas automaticas y
retroalimentacion inmediata para los estudiantes”
[29]. Esto les permite recibir comentarios
instantaneos sobre su desempefio y les ayuda a
identificar areas de mejora.

Estandarizacion y objetividad: La
automatizacion de la elaboracion de evaluaciones
utilizando “el procesamiento de lenguaje natural
garantiza ~una  mayor  objetividad y
estandarizaciéon en la evaluacion” [22]. Al
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eliminar la influencia subjetiva de los evaluadores
humanos, se reduce el sesgo y se obtiene una
evaluacion méas imparcial y consistente.
Escalabilidad y accesibilidad: La
automatizacion permite escalar el proceso de
elaboracion de evaluaciones, lo que es
especialmente beneficioso en entornos educativos
con un gran namero de estudiantes [36]. Ademas,
el uso del procesamiento natural puede hacer que
las evaluaciones sean mas accesibles para
estudiantes con diferentes estilos de aprendizaje o
necesidades especiales.

Estas son algunas de las razones por las que se
busca automatizar la elaboracion de evaluaciones
utilizando el procesamiento natural en el area de
fisica y matemaética. Es importante destacar que
esta investigacién continda en desarrollo y se
exploran nuevas aplicaciones y ventajas de la
automatizacion en la educacion.

CONCLUSIONES

Existen diversas técnicas de procesamiento
natural de lenguaje aplicadas en la elaboracion de
pruebas en fisica y matematicas. Entre ellas, se
destacan el analisis sintactico, la tokenizacion, el
modelado de lenguaje y el procesamiento de
lenguaje en general. Estas teécnicas son
fundamentales para comprender la estructura del
texto, segmentar palabras, generar texto
coherente y mejorar la calidad de las pruebas.

La automatizacion de la elaboracion de
evaluaciones mediante el uso del procesamiento
natural es una tendencia creciente en el ambito
educativo. Los investigadores han reconocido la
necesidad de mejorar los sistemas de evaluacion
en entornos de aprendizaje virtual, y el
procesamiento de lenguaje natural se presenta
como una solucion efectiva para lograrlo.

El estado del arte en el procesamiento natural en
el ambito de la fisica y las matematicas muestra
un campo de investigacion en constante progreso
y evolucion. La mejora de la generacion
automatizada  de  evaluaciones 'y la



personalizacion del proceso de evaluacion en
entornos de aprendizaje virtuales son posibles
gracias a las técnicas y enfoques analizados. Estas
conclusiones brindan una base sélida para futuras
investigaciones que buscan apoyar el avance del
entendimiento y la mejora de los sistemas de
evaluacion educativos.
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