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Resumen

Este estudio evalUa la eficacia de los Grandes Modelos de Lenguaje en el proceso de inclusidon/exclu-
sién de Estudios Sistematicos de Literatura en el drea de la ensefianza de Ciencias de la Computacién,
dominio que cada vez presenta un mayor incremento en el nimero de contribuciones. Utilizando
modelos como GPT-40, Claude-3.5-Sonnet y Llama-3-70B se explora la automatizacién del proceso
de inclusién/exclusion de articulos, comparando sus resultados con un proceso manual llevado a
cabo por investigadores en el area. Los datos con los que se trabajé son de julio de 2024 y los resul-
tados del proceso de seleccion muestran alta sensibilidad (>0.8644) en todos los modelos, indicando
que se incluyen al menos el 86% de los articulos relevantes, y se destaca que Claude-3.5-Sonnet
incluye el 96,6% de los articulos relevantes. Los valores F1-Score para Claude-3.5-Sonnet y GPT-40
(=0.74) muestran que el rendimiento de los modelos es aceptable para el contexto de este estudio.
Aunque la baja precision (20.355) indica que los modelos tienden a incluir articulos no relevantes,
los resultados obtenidos sugieren que los LLM tienen potencial significativo como herramientas
de apoyo en la etapa de inclusion/exclusién, pudiendo reducir el tiempo de revision manual. No
obstante, se recomienda un enfoque hibrido que combine automatizacion con juicio humano en las
tareas finales de dicha etapa.

PaLaBras cLave: ENSERANZA DE CIENCIAS DE LA COMPUTACION, GRANDES MODELOS DE LENGUAJE, ESTUDIOS SISTEMATICOS DE
LITERATURA.

Introduccion

El cuerpo de conocimiento (BoK) en la ensefianza de Ciencias de la Computacién (CC) ha crecido
exponencialmente, evidenciado por la proliferacién de publicaciones en dreas como como el pensa-
miento computacional (Mufoz et al., 2020), estrategias pedagdégicas en programacion (Medeiros et
al., 2019) y la formacién de grupos de aprendizaje asistidos por computadora (Oliveira et al., 2019).
La aplicaciéon de la inteligencia artificial en educacién ha acelerado adn mas este crecimiento, gene-
rando un flujo continuo de innovaciones (Liang et al., 2024).
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Los Estudios Sistematicos de Literatura (ESL) son cruciales para organizar este vasto BoK, determinar
la madurez de las contribuciones y sintetizar tendencias emergentes. Sin embargo, la elaboracién de
un ESL requiere tipicamente entre 12 y 18 meses (Sachs, 2018), retrasando la aplicacién de nuevos
conocimientos en escenarios educativos reales y creando una brecha entre la generacion de conoci-
miento y su implementacion practica.

Los Grandes Modelos de Lenguaje (LLM) han surgido como herramientas prometedoras para auto-
matizar fases de los ESL. Investigaciones previas como la de Castillo et al. en (Castillo-Segura et al.,
2023) han explorado su uso en Revisiones Sistematicas de Literatura, con resultados alentadores
pero mejorables.

Nuestra propuesta se distingue por utilizar modelos de vanguardia como GPT-40 (OpenAl, 2024), Clau-
de-3.5-Sonnet (Anthropic, 2024) y Llama-3-70B (Meta, 2024), conocidos por su rendimiento superior a
la fecha de la elaboracion de este estudio (Hugging Face, s. f.), enfocandonos en automatizar el proceso
de inclusién/exclusién de articulos en el contexto de un ESL en el area de la ensefianza de CC.

Marco tedrico

Segun Petersen et al. (Petersen et al., 2015), los ESL consisten de tres fases principales: planificacién,
ejecucién y reporte. En la fase de ejecucién se definen las etapas de: Aplicar la estrategia de selec-
cion de articulos, aplicacion de criterios de inclusion/exclusién, clasificacién de articulos, analisis de
articulos, y la identificacién de lagunas y tendencias.

Método

Este estudio implementd las fases de seleccién de articulos e inclusién/exclusién de articulos de un
ESL en el ambito de la ensefianza de Ciencias de la Computacion en educacién superior, siguiendo
las directrices propuestas en (Petersen et al., 2015), como se ilustra en la Figura 1.

La fase de seleccidon de articulos se realizé utilizando la base de datos Scopus y se obtuvieron un
total de 1055 articulos para su posterior evaluacién. La fase de inclusion/exclusién se ejecutd en dos
etapas: evaluacion basada en titulos, y analisis de titulos y resumenes. Este proceso se llevé a cabo
de manera paralela, tanto manualmente por tres investigadores expertos como de forma automati-
zada usando los Grandes Modelos de Lenguaje (LLM) seleccionados.

En la inclusion/exclusién manual, intervinieron
3 investigadores quienes aplicaron criterios de
inclusion/exclusion predefinidos. Cada articulo fue
revisado por uno de los investigadores, mientras

Figura 1. Método para la inclusién/
exclusion de articulos
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nido en la Tabla 1, mientras que, para la inclusién/exclusion basada en el titulo y resumen, se cred
y aplicod un prompt especifico por cada criterio de inclusion establecido en el ESL, manteniendo una
estructura consistente con el prompt inicial.

Tabla 1. Prompt para la inclusion/exclusion por titulo

Prompt

You are a researcher conducting a systematic literature review. Accord-
ing to the title of this article. Title: {titulo}. Do you consider that the
article is related to the use of LLMs in the teaching-learning process of
computer science? If you consider yes, answer with ‘Included’, if you
consider no, answer with ‘Excluded’.

Para evaluar la eficacia de los modelos en el proceso de screening, se construyeron matrices de
confusion, a partir de las cuales se calcularon métricas de precision, incluyendo sensibilidad, preci-
siény F1-Score. Estas métricas permitieron una comparacion sistematica entre el desempefio de los
LLMy el de los investigadores, proporcionando una base cuantitativa para evaluar la viabilidad de la
automatizacion en el proceso de screening.

Resultados

Los resultados para la clasificacion en base al titulo se pueden observar en la Tabla 2, mientras que los
resultados para la clasificacion de los articulos en base al titulo y resumen se muestran en la Tabla 3.

Tabla 2. Métricas de precision para la clasificacién en base al titulo

Modelo Preci- Sensibili- F1-Sco-
sion dad re
Claude-3.5-Sonnet | 0.507 0.966 0.665
GPT-40 0.437 0.941 0.597
Llama-3-70B 0.355 0.966 0.519

Tabla 3. Métricas de precisién para la clasificacién en base al titulo y resumen

Modelo Preci- Sensibili- F1-Sco-
sion dad re
Claude-3.5-Sonnet | 0.639 0.898 0.746
GPT-40 0.6581 |[0.8644 0.7473
Llama-3-70B 0.413 0.890 0.565

De los resultados se observa que Claude-3.5-Sonnet destacé con precision (0.507), F1-Score (0.665),
sensibilidad (0,966) y 0.38% de FN en el proceso de clasificacion basado en el titulo, mientras GPT-40
mostré mejor equilibrio con precision (0.6581), F1-Score (0.7473), sensibilidad (0,8644) y 1.52% de FN
al incluir el resumen.

Discusion
La evaluacién de los LLM en el proceso de inclusidon/exclusidn revela resultados prometedores. La

alta sensibilidad (=0.8644) de todos los modelos, con Claude-3.5-Sonnet destacando al incluir el
96,6% de los articulos relevantes, sugiere su viabilidad en la automatizacion inicial del screening.
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Sin embargo, la baja precision (=0.355) indica una tendencia a incluir articulos no relevantes, subra-
yando la necesidad de intervencion humana en fases posteriores. A pesar de esta limitacion, los
LLM podrian reducir significativamente el volumen de articulos que requieren revisién manual, opti-
mizando el tiempo del proceso. Los valores de F1-Score, particularmente para Claude-3.5-Sonnet y
GPT-40 (20.74), se acercan al umbral recomendado de 0.8 (Lipton et al., 2014), sugiriendo potencial
para mejoras futuras. En conjunto, estos hallazgos respaldan el uso de LLM como herramientas
valiosas en la optimizacion del screening en Estudios Sistematicos de Literatura, sefialando la impor-
tancia de un enfoque hibrido que combine automatizacion y juicio humano.

Conclusiones

En este trabajo se evalud la eficacia de modelos de LLM en el proceso automatico de inclusion/
exclusion de un estudio sistematico de literatura, que, aunque han demostrado tener un alto nivel
de desempefio para la tarea de inclusion/exclusién de articulos, la existencia de falsos negativos
hace que el proceso de screening todavia no se pueda confiar enteramente en ellos. No obstante,
dada la alta sensibilidad de los modelos y que la principal tarea de un proceso de screening es excluir
articulos no relevantes, se estima que actualmente los LLM pueden ejecutar de manera automatica,
una primera fase de inclusién/exclusion en base al titulo.

Limitaciones y Futuras Investigaciones

Durante este estudio se encontraron limitaciones principalmente relacionadas con el nimero de
peticiones y tokens soportados por las APIs de cada modelo. En trabajos futuros se podria evaluar
la eficacia de los modelos actuales en el proceso de screening automatico usando otras técnicas
prometedoras de prompting como Few-Shot (Brown et al., 2020) y Chain-of-Thought (Wei et al., 2023).
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