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Resumen. Este estudio evalúa la eficacia de los Grandes Modelos de Lenguaje 
en el proceso de inclusión/exclusión de Estudios Sistemáticos de Literatura en el 
área de la enseñanza de Ciencias de la Computación, dominio que cada vez pre-
senta un mayor incremento en el número de contribuciones. Utilizando modelos 
como GPT-4o, Claude-3.5-Sonnet y Llama-3-70B se explora la automatización 
del proceso de inclusión/exclusión de artículos, comparando sus resultados con 
un proceso manual llevado a cabo por investigadores en el área. Los datos con 
los que se trabajó son de julio de 2024 y los resultados del proceso de selección 
muestran alta sensibilidad (≥0.8644) en todos los modelos, indicando que se in-
cluyen al menos el 86% de los artículos relevantes, y se destaca que Claude-3.5-
Sonnet incluye el 96,6% de los artículos relevantes. Los valores F1-Score para 
Claude-3.5-Sonnet y GPT-4o (≥0.74) muestran que el rendimiento de los mode-
los es aceptable para el contexto de este estudio. Aunque la baja precisión 
(≥0.355) indica que los modelos tienden a incluir artículos no relevantes, los re-
sultados obtenidos sugieren que los LLM tienen potencial significativo como he-
rramientas de apoyo en la etapa de inclusión/exclusión, pudiendo reducir el 
tiempo de revisión manual. No obstante, se recomienda un enfoque híbrido que 
combine automatización con juicio humano en las tareas finales de dicha etapa. 

Palabras clave: Enseñanza de Ciencias de la Computación, Grandes Modelos de 
Lenguaje, Revisión Sistemática de literatura. 

1 Introducción 

El cuerpo de conocimiento (BoK) en la enseñanza de Ciencias de la Computación (CC) 
ha crecido exponencialmente, evidenciado por la proliferación de publicaciones en 
áreas como como el pensamiento computacional [1], estrategias pedagógicas en pro-
gramación [2] y la formación de grupos de aprendizaje asistidos por computadora [3]. 



La aplicación de la inteligencia artificial en educación ha acelerado aún más este creci-
miento, generando un flujo continuo de innovaciones [4]. 

Los Estudios Sistemáticos de Literatura (ESL) son cruciales para organizar este 
vasto BoK, determinar la madurez de las contribuciones y sintetizar tendencias emer-
gentes. Sin embargo, la elaboración de un ESL requiere típicamente entre 12 y 18 meses 
[5], retrasando la aplicación de nuevos conocimientos en escenarios educativos reales 
y creando una brecha entre la generación de conocimiento y su implementación prác-
tica. 

Los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM) han surgido como herramientas 
prometedoras para automatizar fases de los ESL. Investigaciones previas como la de 
Castillo et all. en [6] han explorado su uso en Revisiones Sistemáticas de Literatura, 
con resultados alentadores pero mejorables. 

Nuestra propuesta se distingue por utilizar modelos de vanguardia como GPT-4 [7], 
Claude-3.5-Sonnet [8] y Llama-3-70B [9], conocidos por su rendimiento superior a la 
fecha de la elaboración de este estudio [10], enfocándonos en automatizar el proceso 
de inclusión/exclusión de artículos en el contexto de un ESL en el área de la enseñanza 
de CC. 

2 Marco teórico 

Según Petersen et al. [11], los ESL consisten de tres fases principales: planificación, 
ejecución y reporte. En la fase de ejecución se definen las etapas de: Aplicar la estrate-
gia de selección de artículos, aplicación de criterios de inclusión/exclusión, clasifica-
ción de artículos, análisis de artículos, y la identificación de lagunas y tendencias. 

3 Método 

Este estudio implementó las fases de selección de artículos e inclusión/exclusión de 
artículos de un ESL en el ámbito de la enseñanza de Ciencias de la Computación en 
educación superior, siguiendo las directrices propuestas en [11], como se ilustra en la 
Figura 1. 

La fase de selección de artículos se realizó en marzo de 2024, utilizando la base de 
datos Scopus y se obtuvieron un total de 1055 artículos para su posterior evaluación. 

La fase de inclusión/exclusión se ejecutó en dos etapas: evaluación basada en títulos, 
y análisis de títulos y resúmenes. Este proceso se llevó a cabo de manera paralela, tanto 
manualmente por tres investigadores expertos como de forma automatizada mediante 
los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM) seleccionados. 



 

 
Figura 1 Método para la inclusión/exclusión de artículos 

En la inclusión/exclusión manual, intervinieron 3 investigadores quienes aplicaron cri-
terios de inclusión/exclusión predefinidos. Cada artículo fue revisado por uno de los 
investigadores, mientras que los otros 2 realizaron pilotos de prueba para garantizar la 
aplicación rigurosa de los criterios. 

Para la inclusión/exclusión automatizada, se emplearon los tres LLM mejor rendi-
miento: GPT-4, Claude-3.5-Sonnet y Llama-3-70B. Se desarrollaron un scripts en 
Python que interactúan con las APIs de estos modelos, y se construyeron prompts ba-
sados en una plantilla [12] que incorpora algunos de los componentes comunes defini-
dos en [13], aplicando la técnica de prompting zero-shot [14]. Para la inclusión/exclu-
sión basada únicamente en el título se empleó el prompt definido en la Tabla 1, mientras 
que, para la inclusión/exclusión basada en el título y resumen, se creó y aplicó un 
prompt específico por cada criterio de inclusión establecido en el ESL, manteniendo 
una estructura consistente con el prompt inicial. 

 
Tabla 1 Prompt para la inclusión/exclusión por título 

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 ar-
ticle 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 confusión, a partir de las cuales se calcularon métricas de precisión, 
incluyendo sensibilidad, precisión y F1-Score. Estas métricas permitieron una 
comparación sistemática entre el desempeño de los LLM y el de los investigadores 
humanos, proporcionando una base cuantitativa para evaluar la viabilidad de la 
automatización en el proceso de screening. 

4 Resultados 

Los resultados para la clasificación en base al título se pueden observar en la Tabla 2, 
mientras que los resultados para la clasificación de los artículos en base al título y re-
sumen se muestran en la Tabla 3. 
 

Tabla 2 Métricas de precisión para la clasificación en base al título. 

Modelo Precisión Sensibilidad F1-Score 
Claude-3.5-Sonnet 0.507 0.966 0.665 

GPT-4o 0.437 0.941 0.597 

Llama-3-70B 0.355 0.966 0.519 

 
Tabla 3 Métricas de precisión para la clasificación en base al título y resumen. 

Modelo Precisión Sensibilidad F1-Score 
Claude-3.5-Sonnet 0.639 0.898 0.746 

GPT-4o 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 destacó con precisión (0.507), F1-
Score (0.665), sensibilidad (0,966) y 0.38% de FN en el proceso de clasificación basado 
en el título, mientras GPT-4o mostró mejor equilibrio con precisión (0.6581), F1-Score 
(0.7473), sensibilidad (0,8644) y 1.52% de FN al incluir el resumen. 

5 Discusión 

La evaluación de los LLM en el proceso de inclusión/exclusión revela resultados pro-
metedores. La alta sensibilidad (≥0.8644) de todos los modelos, con Claude-3.5-Sonnet 
destacando al incluir el 96,6% de los artículos relevantes, sugiere su viabilidad en la 
automatización inicial del screening. Sin embargo, la baja precisión (≥0.355) indica una 
tendencia a incluir artículos no relevantes, subrayando la necesidad de intervención hu-
mana en fases posteriores. A pesar de esta limitación, los LLM podrían reducir signifi-
cativamente el volumen de artículos que requieren revisión manual, optimizando el 
tiempo del proceso. Los valores de F1-Score, particularmente para Claude-3.5-Sonnet 



 

y GPT-4o (≥0.74), se acercan al umbral recomendado de 0.8 [15], sugiriendo potencial 
para mejoras futuras. En conjunto, estos hallazgos respaldan el uso de LLM como he-
rramientas valiosas en la optimización del screening en Estudios Sistemáticos de Lite-
ratura, señalando la importancia de un enfoque híbrido que combine automatización y 
juicio humano. 

6 Conclusiones 

En este trabajo se evaluó la eficacia de modelos de LLM en el proceso automático de 
inclusión/exclusión de un estudio sistemático de literatura, que aunque han demostrado 
tener un alto nivel de desempeño para la tarea de inclusión/exclusión de artículos, la 
existencia de falsos negativos hace que el proceso de screening todavía 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 artículos no relevantes, se 
estima que actualmente los LLM pueden ejecutar de manera automática, una primera 
fase de inclusión/exclusión en base al título. 

7 Limitaciones y Futuras Investigaciones 

Durante este estudio se encontraron limitaciones principalmente relacionadas con el 
número de peticiones y tokens soportados por las APIs de cada modelo. En trabajos 
futuros se podría evaluar la eficacia de los modelos actuales en el proceso de screening 
automático usando otras técnicas prometedoras de prompting como Few-Shot [16] y 
Chain-of-Thought [17]. 
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