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Resumen

El proyecto de maestria tiene como objetivo principal determinar el grado de dominio de
una lengua extranjera utilizando modelos de lenguaje. Para ello, se construiran diversos
modelos que permitan evaluar aspectos clave del dominio del idioma, como la gramatica,
el vocabulario, la fluidez y la coherencia, entre otros. Estos modelos seran entrenados
con datos de hablantes no nativos para identificar patrones y caracteristicas que reflejen
distintos niveles de competencia en la lengua extranjera.

El enfoque del proyecto se centra en el uso de técnicas de procesamiento de lenguaje
natural (PLN) para analizar producciones linglisticas de hablantes no nativos. Se selec-
cionaran corpus representativos que incluyan diferentes niveles de competencia, desde
principiantes hasta avanzados, lo que permitird desarrollar un modelo robusto y adap-
tativo capaz de distinguir entre los distintos grados de dominio del idioma. Ademas, se
considerara el uso de algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado para me-
jorar la precision de las evaluaciones.

Un aspecto clave del proyecto sera la evaluacion de los modelos construidos. Se im-
plementaran métricas especificas que permitan medir la exactitud y consistencia de las
predicciones sobre el nivel de competencia linglistica. Estas métricas se validaran me-
diante comparaciones con evaluaciones humanas realizadas por expertos en ensefianza
de lenguas. El objetivo es lograr un sistema que no solo sea eficiente en la clasificacion
automatica, sino también interpretable, ofreciendo retroalimentacion util para los apren-
dices y los docentes.

Finalmente, se espera que los resultados de este proyecto contribuyan al campo de la
evaluacion automatizada de lenguas, ofreciendo una herramienta innovadora para medir
el progreso en el aprendizaje de un idioma extranjero. A largo plazo, estos modelos
podrian integrarse en plataformas educativas, brindando a los estudiantes no nativos



una manera accesible y precisa de monitorear su avance y mejorar en areas especificas
de su aprendizaje linguistico.
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Capitulo 1

Introduccion

Con el avance diario de la tecnologia aplicada al campo computacional, se ha
revolucionado la calidad de vida del ser humano, especialmente en areas como la
educacion y la comunicacién. En este contexto, los modelos de lenguaje han demostrado
ser herramientas fundamentales para evaluar y mejorar la competencia lingUistica en
diversos idiomas. Este trabajo de investigacion se centra en generar un modelo de
aprendizaje automatico que permita determinar de manera precisa el grado de dominio
linglistico en el idioma inglés como lengua extranjera. Se propone utilizar modelos de
lenguaje basados en Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), para evaluar aspectos
clave del dominio del idioma inglés, tomando en cuenta que el hablante no es nativo.
El sistema evalla competencias en comprension, expresion oral y escrita, gramatica,
vocabulario y otros factores relevantes que determinan el nivel de competencia en inglés.
Para ello, se utiliza un modelo GPT-J encargado de aplicar las pruebas, en conjunto
con un submodelo interno que determina el nivel de dominio del idioma conforme a los
parametros establecidos por el Marco Comun Europeo de Referencia para las Lenguas
(MCER) (de Europa, 2002).

El sistema se implementa en una plataforma web, permitiendo la interaccion fluida entre
el usuario y el sistema de evaluacion del grado de dominio del idioma inglés. Esta interfaz
utiliza tanto texto como audio, permitiendo medir las competencias linglisticas de los
usuarios, lo cual es clave para el aprendizaje efectivo del idioma, obteniendo datos reales
para refinar el algoritmo basado en los resultados obtenidos. Estas pruebas permiten
ajustar el modelo de acuerdo con las necesidades de los usuarios y asegurar una tasa
de precision adecuada para su implementacién a mayor escala.

A fin de garantizar una evaluacion precisa y confiable, se emplean métricas como F1-
score (V7 Labs|, 2022), Perplexity (Jurafsky y Martin, 2009), ROUGE (Lin, 2004), BLEU



(Papineni y cols., 2002), WER (Wikipedia, [2025) y PER (He y Radfar, 2021); ademas
de un corpus representativo de inglés estadounidense proveniente del Open American
National Corpus (lde y cols., 2008), Wikipedia (Wikimedia Foundation, 2024), Europarl
(Koehnl|, 2005) y LibriSpeech (Panayotov y cols., [2015), con el propésito de seleccionar
los datos mas adecuados para el entrenamiento y validacién del modelo propuesto. Este
estudio no solo busca desarrollar un sistema de evaluacién automatizada, sino también
contribuir al campo del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) con una metodologia
que permita evaluar de manera efectiva la adquisicion de una segunda lengua, mediante
modelos avanzados de Inteligencia Artificial (1A).

1.1. Planteamiento del problema.

El dominio del idioma inglés es un requisito esencial en diversos ambitos académicos
y profesionales, y su evaluacion se ha convertido en un factor determinante para el
acceso a oportunidades educativas y laborales. Sin embargo, los métodos tradicionales
de evaluacién, como examenes estandarizados (TOEFL, IELTS, Cambridge, entre otros),
presentan limitaciones significativas. Estas pruebas, aunque ampliamente aceptadas,
se basan en estructuras fijas que pueden no reflejar con precisién la competencia
comunicativa real de los hablantes, ya que evaltan el conocimiento del idioma de forma
segmentada y en condiciones controladas, sin considerar plenamente la espontaneidad
y variabilidad del lenguaje en situaciones cotidianas.

Ademas, la preparacion para estos examenes implica un alto costo econdémico, tanto
en términos de la inscripcion como en materiales de estudio y cursos preparatorios,
lo que limita el acceso equitativo a la certificacién del dominio del inglés. Esto afecta
particularmente a estudiantes autodidactas o personas sin acceso a instituciones
especializadas que faciliten la evaluacion de su progreso en el aprendizaje del idioma.
Con el avance de la inteligencia artificial y los modelos de lenguaje natural, han surgido
herramientas automatizadas que prometen evaluar el dominio del inglés de manera mas
accesible y eficiente. No obstante, muchas de estas herramientas dependen de software
propietario, lo que restringe su disponibilidad, flexibilidad y transparencia en los criterios
de evaluacion. Asimismo, los modelos de |IA generalistas, como los basados en redes
neuronales profundas, no han sido disefiados especificamente para evaluar el inglés
bajo criterios estandarizados como los del Marco Comun Europeo de Referencia para
las Lenguas (MCER), lo que genera incertidumbre en la validez de sus resultados.

Otro desafio radica en la falta de métricas cuantificables que permitan evaluar de manera
objetiva aspectos esenciales como pronunciacion, gramatica, vocabulario y comprension
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lectora; mientras que los exdmenes tradicionales ofrecen puntuaciones basadas en
rubricas predefinidas, los sistemas de IA suelen carecer de mecanismos estructurados
que permitan medir con precision la calidad de las respuestas generadas por los
usuarios. Sin métricas adecuadas, la evaluacion automatizada podria ser inconsistente
0 sesgada, lo que comprometeria su fiabilidad en entornos educativos y profesionales.
Ante esta problematica, se plantea la necesidad de desarrollar un sistema de evaluacion
del inglés basado en modelos de lenguaje de cédigo abierto que integre métricas
cuantificables como F1 Score, Perplexity, ROUGE, BLEU, WER y PER. Este enfoque
permitiria una evaluacion mas objetiva y accesible, asegurando que las respuestas de
los usuarios sean analizadas bajo criterios estandarizados y con un nivel de precisién
comparable al de los exdmenes tradicionales.

El aprendizaje y la ensefianza de una lengua extranjera, por ejemplo, el inglés presenta
diversos retos, especialmente en la evaluacién precisa del grado de dominio lingUistico
que una persona ha alcanzado, problematica también discutida en estudios recientes
sobre modelos automatizados de evaluacién (Escobar Hernandez, [2021). Para ello,
se puede automatizar dicha evaluacion a través de modelos de lenguaje, centrandose
en aspectos clave como gramatica, vocabulario, pronunciacién, fluidez y coherencia.
Para abordar esto, nos planteamos el siguiente objetivo general y especificos y
posteriormente, las siguientes preguntas de investigacion.

1.2. Obijetivos.

Objetivo general.

Desarrollar un modelo de lenguaje que pueda analizar aspectos del idioma inglés,
como la gramatica, el vocabulario, la fluidez, la coherencia y la pronunciacion, utilizando
técnicas de PLN como la lematizacién, tokenizacion y métricas de evaluacion linglistica.
Objetivos especificos.

= |mplementar una plataforma web que permita la interaccién fluida entre el usuario
y el sistema de evaluacién del grado de dominio del idioma inglés. Esta interfaz
utiliza tanto texto como audio, permitiendo medir las competencias linguisticas de
los usuarios, lo cual es clave para el aprendizaje efectivo del idioma.

m Evaluar la precision del modelo en el idioma inglés utilizando las métricas
especializadas en el procesamiento de lenguaje natural. Los resultados obtenidos
por el sistema se compararan con examenes tradicionales de certificacion de

3



inglés, como el TOEFL o el Cambridge English, para validar la precision del modelo
en diferentes niveles de dominio del inglés.

» Realizar pruebas piloto del modelo con hablantes no nativos de inglés, obteniendo
datos reales para refinar el algoritmo basado en los resultados obtenidos. Estas
pruebas permitiran ajustar el modelo de acuerdo con las necesidades de los
usuarios y asegurar una tasa de precision adecuada para su implementacion a
mayor escala.

1.3. Preguntas de investigacion.

a) ¢Cuales son los pardmetros mas efectivos para evaluar el dominio del inglés en
hablantes no nativos a través de modelos de lenguaje?.

b) ¢Como puede un modelo de lenguaje determinar con precisién el grado de dominio
del inglés en términos de gramatica, vocabulario, fluidez y pronunciacion?.

c) ¢Qué técnicas de reconocimiento de voz son mas adecuadas para la conversion
de voz a texto en la evaluacién de la pronunciacién y fluidez en inglés?.

d) ¢De qué manera puede una plataforma de interfaz humano-computadora mejorar
la evaluacion del inglés, mediante la integracién de modelos de lenguaje?.

Las respuestas a estas incognitas guiaran el desarrollo de los objetivos de investigacién.

1.4. Hipotesis de la investigacion.

Existe la posibilidad de desarrollar un sistema automatizado basado en modelos de len-
guaje que permita evaluar el grado de dominio de nivel de idioma.

1.5. Estructura de la tesis.

La siguiente estructura describe la composicién de la tesis, en cada uno de los capitulos
se desarrolla un aspecto clave para el estudio y su implementacién. A continuacion, se
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describen los puntos relevantes de cada capitulo, desde los objetivos hasta el resultado
esperado por cada apartado.

1.5.1 Capitulo 1: Introduccion.

En este capitulo se aborda la informacién preliminar con relacion al tema de
investigacion, desde el contexto en que se plantea el problema, hasta el andlisis de
los objetivos, preguntas de investigacion e hipétesis correspondientes.

1.5.2 Capitulo 2: Marco Teérico.

En este capitulo de hace un andlisis de los conceptos teéricos necesarios para
el desarrollo del proyecto, abarcando medidas necesarias, asi como las métricas
empleadas desde el ambito computacional.

1.5.3 Capitulo 3: Estado del Arte.

En este capitulo de hace un andlisis profundo de los trabajos relacionados con el tema de
investigacion, evaluando y seleccionando los que sean cercanos a la idea de propuesta
de solucidn, asi como las tecnologias conocidas hasta el momento y que se ha hecho al
respecto para afrontar los retos del PLN en la actualidad.

1.5.4 Capitulo 4: Propuesta Metodoldgica.

En este capitulo se hace una propuesta de solucién que enlista las alternativas para
crear un sistema automatizado de evaluacion de nivel de idioma que emplee modelos de
lenguaje para determinar el grado de dominio lingtiistico sin intervenciéon humana.

1.5.5 Capitulo 5: Resultados.

En este capitulo se visualizan los diversos resultados obtenidos de la experimentacion
utilizando la metodologia propuesta en el capitulo anterior, asi como las herramientas
utilizadas, las técnicas, medidas empleadas de PLN y los volumenes de datos
adecuados para lograr los resultados esperados.

1.5.6 Capitulo 6: Conclusiones.

En este capitulo se describen los hallazgos arrojados por la investigacién, asi como
plantear las diversas posibilidades, puntos a favor y oportunidades de mejora del modelo
resultante y su aplicacion en el sistema de evaluacién automatizada.

1.5.7 Capitulo 7: Trabajo futuro.

En este capitulo se hace una retroalimentacién de lo obtenido hasta el momento con
el desarrollo del tema de investigacion y se plantean escenarios posibles de desarrollo
continuo posterior, asimismo, se describe las tecnologias necesarias que se podrian
anadir a largo plazo para su perfeccionamiento.






Capitulo 2

Marco Teorico

El dominio de un idioma se refiere a la capacidad de utilizar una lengua de manera
correcta y adecuada en diversas situaciones comunicativas. Este dominio implica no
solo el conocimiento profundo de las reglas gramaticales y sintacticas, sino también el
manejo apropiado del vocabulario, la pronunciacién, la ortografia y la puntuacion. El
verdadero dominio de una lengua requiere que el hablante sea capaz de adaptar su uso
a diferentes contextos, comprendiendo las sutilezas y normas que rigen el lenguaje en
cada situacién.

2.1. Medidas de evaluacion: ambito linguistico.

Existen diversos aspectos del lenguaje que determinan el grado de dominio de un idioma,
los cuales abarcan desde la compresion lectora, el uso adecuado de la gramatica, el
vocabulario e incluso habilidades de comunicacion como la pronunciacién y la capacidad
de escuchar son fundamentales a la hora de interactuar con otras personas en el idioma
a comprender. Para evaluar el nivel de dominio de un idioma, el Marco Comun Europeo
de Referencia de las Lenguas (MCER por sus siglas en inglés)(de Europal 2002) es
un estandar ampliamente utilizado, el cual define las competencias lingUisticas en tres
ambitos: recepcion, produccién e interaccion. Este marco establece seis niveles de
referencia (A1 a C2), que agrupan a los hablantes en categorias basicas, intermedias
y avanzadas.

Para medir el dominio de una segunda lengua, existen diferentes métodos de evaluacién
que, generalmente, concluyen con la obtencion de una certificacién. Entre los mas
conocidos se encuentra el Test of English as a Foreign Language (TOEFL), una prueba
que evalua el nivel de inglés de hablantes no nativos, enfocandose principalmente en su
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capacidad académica. Asimismo, el examen de Cambridge, emitido por la Universidad
de Cambridge, otorga un diploma que acredita el nivel de inglés en diferentes grados de
competencia. Ambos métodos son ampliamente reconocidos a nivel internacional.

El PLN ha permitido avances significativos en la comprension, interpretacién y
manipulacién del lenguaje humano por parte de las maquinas. Dentro del PLN, los
modelos de lenguaje representan el dominio del idioma mediante el uso de aprendizaje
automatico, cuyo objetivo es estimar la probabilidad de que una palabra, frase o simbolo
ocurra en un texto. Uno de los métodos relevantes en el ambito del PLN es la métrica
BLEU, utilizada principalmente en traduccion automdtica para evaluar la calidad de los
textos generados por maquinas en comparacion con traducciones humanas de alta
calidad. Esta métrica mide la similitud entre ambos textos, teniendo en cuenta la precision
y penalizando las brevedades en el texto generado. Por otro lado, en el desarrollo de
software para proyectos lingtiisticos, la metodologia de prototipo resulta esencial. Este
enfoque permite la creacién de prototipos iniciales que son evaluados y ajustados segun
la retroalimentacién, favoreciendo la mejora continua y ofreciendo resultados tangibles
en plazos cortos.

Ademas de las metodologias de evaluaciéon mencionadas, el Marco Comun Europeo de
Referencia de las Lenguas (MCER) ha sido adoptado como una herramienta universal
para estandarizar la medicion de competencias linglisticas en diversos idiomas. Este
sistema no solo define los niveles de competencia, sino que también establece una
guia detallada de las destrezas que los hablantes deben dominar en cada nivel, ya
sea en comprensién auditiva, expresion oral, lectura o escritura. Esto ha permitido que
instituciones educativas y empresas de todo el mundo utilicen el MCER como referencia
para determinar el nivel de competencia linglistica de individuos, facilitando la movilidad
internacional y el acceso a oportunidades laborales y académicas.

El uso de modelos de lenguaje en el PLN ha tenido un impacto considerable en la
evaluacién automatica de idiomas. Estos modelos, entrenados con grandes cantidades
de datos linguisticos, son capaces de generar, predecir y corregir el lenguaje humano,
lo que los convierte en una herramienta clave no solo para la traduccién automética,
sino también para la ensefianza de lenguas y la evaluacion del dominio del idioma. Al
integrar métodos de PLN con técnicas avanzadas de aprendizaje automatico, como las
redes neuronales y los transformers, los sistemas pueden ofrecer una retroalimentacién
precisa y en tiempo real sobre el nivel de competencia de un hablante, proporcionando
una evaluacién detallada y escalable en diferentes contextos educativos.
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2.2. Métricas de evaluacion: medidas con relacion al
modelo.

Para evaluar el rendimiento de los modelos de lenguaje, es fundamental utilizar medidas
de evaluacion especializadas. Estas permiten cuantificar la efectividad de un modelo asi
como guiar su optimizacién. A continuacién, se describen las métricas disponibles que
se utilizaran en el desarrollo de este proyecto.

Métrica F1.

Esta métrica (V7 Labs, 2022) se puede considerar como la mas adecuada para el
proyecto, debido a su capacidad de medir precisién del modelo de lenguaje, dado esto
por la formula:

Precision - Recall

Precision + Recall
La férmula describe el promedio arménico entre Precision (proporcion de predicciones

Fl1=2 (2.1)

correctas respecto a todas las predicciones positivas) y Recall (proporcién de prediccio-
nes correctas respecto a los datos positivos reales). Es util para evaluar modelos cuando
existe un desbalance entre las clases.

Métrica Perplexity.
De la misma forma, la métrica Perplexity (Jurafsky y Martin, 2009) también puede ser
una opcion viable a considerar tal como se ve en la férmula:

Perplexity = 27 (2.2)

Donde se demuestra que, se mide qué tan bien un modelo de lenguaje predice una se-
cuencia. La entropia cruzada (H) calcula la incertidumbre promedio en las predicciones
del modelo. Valores bajos de perplexity indican un mejor ajuste del modelo al texto. Lo
que permite medir la calidad de generacion del modelo y la habilidad de construccion de
frases en inglés.

Métrica ROUGE.
Esta métrica permite evaluar textos no necesariamente grandes (Lin, |2004), comparado
con la métrica BLEU, lo que permite una mayor flexibilidad en la calidad de evaluacion
si se visualiza desde el ambito de la conversacidn y el andlisis de frases cortas, como se
ve en la férmula:



n-grams in reference and generated text that match
total n-grams in reference text (for recall) or generated text (for precision)
2.3

ROUGE-N =

Donde se compara n-gramas generados por el modelo con los del texto de referencia,
evaluando la similitud. Es ampliamente usado en tareas de resumen y generacion de
texto, midiendo precision, recall y F1 a través de diferentes niveles de analisis. En otros
aspectos, como las métricas necesarias para la evaluaciéon de la pronunciacién, existen
diversos métodos, de los cuales los siguientes pueden ser de mayor utilidad para los
objetivos de desarrollo y evaluacién de nivel de idioma.

Métrica BLEU.

La métrica BLEU (Bilingual Evaluation Understudy por sus siglas en inglés) (Papineniy
cols., [2002) es un método cuantitativo ampliamente utilizado para evaluar la calidad de
traducciones automaticas y sistemas de generacion de lenguaje natural. Esta métrica
combina dos componentes principales: la precision modificada de n-gramas (que evita
premiar repeticiones excesivas) y un factor de penalizacién por brevedad (para castigar
traducciones demasiado cortas). El resultado, es un puntaje normalizado entre 0 y 1,
donde valores cercanos a 1 indican mayor concordancia con las referencias humanas,
la cual se define en la siguiente férmula:

N
BLEU = BP-exp | Y wylogp, (2.4)
n=1

Donde:

» BP es la penalizacion por brevedad para tener en cuenta la longitud del texto
generado en comparacién con los textos de referencia.

= exp es la funcidn exponencial y se usa para convertir el promedio logaritmico (que
puede ser negativo) en un valor positivo entre 0 y 1.

= w, son |los pesos asignados a cada n-grama.
= nes el indice que representa el orden del n-grama actual que se esta evaluando.
= N es el orden maximo de n-gramas considerado (normalmente 4).

m P, es la precision del n-grama entre el texto generado y el texto o textos de
referencia.
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Métrica de tasa de error por palabra (WER).
El Word Error Rate (WER), o Tasa de Error de Palabras (Wikipedia, [2025), es una
métrica ampliamente utilizada en la evaluacion de sistemas de reconocimiento de voz.
Esta medida cuantifica la precision de un sistema al comparar la transcripcién generada
automaticamente con una transcripcion de referencia considerada como correcta. El
WER se calcula mediante la siguiente formula:
S+D+1

WER = — N (2.5)

Donde:

= S representa el numero de sustituciones (palabras incorrectas).
= D denota el numero de eliminaciones (palabras omitidas).
= /indica el nUmero de inserciones (palabras afadidas incorrectamente).

= N es el numero total de palabras en la transcripcion de referencia.

Un WER mas bajo indica un mayor nivel de precisidén en el reconocimiento de palabras,
siendo esta métrica fundamental para evaluar y comparar el rendimiento de sistemas de
reconocimiento de voz.

Métrica de tasa de error de fonemas (PER).
El Phoneme Error Rate (PER), o Tasa de Error de Fonemas (He y Radfar, 2021), es una
métrica que evalla la precisién en el reconocimiento de unidades fonéticas. A diferencia
del WER, el PER se centra en la comparacién entre la transcripcién fonética generada
por un sistema y una transcripcién fonética de referencia. Esta métrica es particularmente
util en tareas relacionadas con el analisis de la pronunciacion y la evaluacion de sistemas
de reconocimiento de habla a nivel fonético. ElI PER se calcula de manera similar al WER
como se ve en la siguiente expresion:
S+D+1

PER = — N (2.6)

Donde:

m S representa el numero de sustituciones de fonemas.
m D denota el nUmero de eliminaciones de fonemas.
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m /indica el nimero de inserciones de fonemas.

= N es el numero total de fonemas en la transcripcién de referencia.

El PER es una herramienta valiosa para analizar la capacidad de un sistema de recono-
cer y transcribir correctamente los sonidos del habla, o que resulta esencial en aplica-
ciones como la correccion de pronunciacion o la sintesis de voz.

Divergencia de Kullback-Leibler.
Para comprender la naturalidad de una oracién escrita en comparacion con el
vocabulario de un lenguaje de referencia, una de las técnicas empleadas es la
divergencia de Kullback — Leibler (Kullback y Leibler, 1951). Esta expresion, tal como
se ve en la férmula:

P(i)

Dia(P 1| Q) = 3 P(i) g (W) 27)

Mide la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad P (distribucidon real o espe-
rada) y Q (distribucién aproximada o prediccion). Indica cuanto difiere un modelo de la
distribucion verdadera. Es fundamental en tareas que comparan distribuciones, como el
analisis de texto. Dentro del flujo del programa, esta divergencia evaltua la similitud del
vocabulario del estudiante en relacién con el de los hablantes nativos.

Similitud de coseno.

Esta medida se basa en la comparacion de la direccién de los términos en un espacio
matematico (Salton y McGill,[1983), sin importar su tamano o frecuencia absoluta, la cual
se define por la siguiente expresion:

— —

A-B
14] - 18]

En la ecuacion se calcula la similitud entre dos vectores basandose en el angulo entre

Similitud,.s(A, B) = (2.8)

ello, lo cual es ampliamente usado para comparar documentos o frases en términos de
similitud seméntica. Aqui:

—

= Ay B son vectores de caracteristicas.
= - representa el producto escalar entre los vectores.

n ||A]| - || B]|| son las magnitudes (normas) de los vectores A y B.
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Distribucién de Zipf.
Para conocer el flujo de palabras y su aparicién en el texto comparado, la distribucion
de Zipf fue esencial (Zipf, 1949), debido a que es un principio estadistico que describe
cémo ciertas palabras en un idioma aparecen con mayor frecuencia que otras, siguiendo
un patron predecible; lo que facilita comprender la distribucion Iéxica en un corpus, esta
distribucién se denota por la siguiente ecuacion:

P(r) = TQ (2.9)
Donde la frecuencia de una palabra P en un texto es inversamente proporcional a
su rango r en términos de frecuencia. El exponente s determina la pendiente de la
distribucién, y C es una constante de normalizacién, lo que ayuda en comprender la
distribucién de frecuencia de palabras en un corpus.
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Capitulo 3

Estado del arte

Dentro del estudio de la IA, diversas investigaciones han dado hincapié a su aplicacion
no unicamente en el desarrollo del dominio de una lengua extranjera, sino también en
entornos virtuales donde los modelos de lenguaje puede ser una herramienta adicional
al progreso humano, creando asi diversas experiencias inmersivas donde la realidad da
un paso mas alla de la convivencia humana - computacional.

Con relacién a la influencia de los modelos de lenguaje para determinar el grado de
dominio de un idioma, existe una investigacién que destaca cédmo los modelos de
lenguaje estan revolucionando el aprendizaje del inglés al facilitar la creacidén de chatbots
conversacionales que interactian con los estudiantes mediante respuestas coherentes,
mejorando asi la practica del idioma. Ademas, estos modelos permiten adaptar el
contenido educativo a las necesidades individuales de cada estudiante, ofreciendo una
experiencia de aprendizaje personalizada (Chicaiza Chicaiza y cols., [2023).

En un articulo de la Universidad de Florida (Dai y cols., 2021) sobre aplicaciones de
la IA, se exploran diversas formas en que la IA se integra en modelos virtuales para
evaluar y mejorar la ensefianza hacia los estudiantes. Se concluye que estos modelos
son herramientas de apoyo docente efectivas, basadas en mas de 20 horas de pruebas
de rendimiento y funcionalidad.

Este mismo tema fue abordado por Villarroel (Garcia Villarroel,[2021)), quien sefiala como
el aula tradicional ha evolucionado con la inclusién de tecnologias como la IA y técnicas
de andlisis de informacién como Big Data. Estas herramientas permiten personalizar
las rutas de aprendizaje de los estudiantes y optimizar la gestién educativa. Ademas,
la importancia de plataformas colaborativas como GitHub agilizan tareas rutinarias y
ofrecen propuestas predictivas, asi como la integracion de la gamificacion con IA, la cual
mejora las habilidades cognitivas y fomenta un aprendizaje significativo y actualizado
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con relacion a las necesidades de la actualidad.

En el proyecto VALL-E X (Z. Zhang y cols., 2023),que propone un modelo de sintesis y
traduccién en varios lenguajes. Este modelo permite que una persona hable en un idioma
extranjero manteniendo las caracteristicas Unicas de su voz. Utilizando métricas de
evaluacion como zero-shot learning, el sistema logra una traduccién y sintesis eficiente
en diversos idiomas sin necesidad de entrenamiento adicional, lo que mejora la precision
en la comparacion de textos en diferentes lenguas al tiempo que conserva la identidad
vocal del hablante.

Por otra parte, en un articulo realizado en la universidad del sur de Florida (Topsakal y
Topsakal,[2022), exploran la combinacion de la Realidad Aumentada (AR) con Voicebots
y modelos de lenguaje como ChatGPT para la ensefianza de lenguas extranjeras a nifos
pequefos a través de un entorno agradable e interactivo. Ademas, el uso de la AR
facilita una experiencia visual interactiva que atrae la atencién de los nifios, mientras
que los Voicebots y modelos de lenguaje como ChatGPT permiten conversaciones
personalizadas que refuerzan la inmersion linglistica. Esta combinacién ayuda a que
el aprendizaje de una lengua extranjera sea mas efectivo y entretenido para los nifios,
permitiendo una mayor retencién de conocimiento a través de la interaccion constante.
En una investigacion realizada por Gupta y otros investigadores (Gupta y cols., [2022),
se analiza la evolucion del reconocimiento de la actividad humana (HAR por sus siglas
en inglés) en diversos aspectos tecnoldgicos, desde el avance de los dispositivos hasta
el campo de la IA. El estudio enfatiza que el crecimiento de los dispositivos HAR esta
sincronizado con los avances en los marcos de trabajo de IA, lo que sugiere que la
mejora de los modelos de lenguaje podria potenciar aun mas las capacidades de HAR
en diversas aplicaciones. Ademas, las recomendaciones del articulo proponen un marco
de referencia para expandir el uso de modelos de lenguaje en HAR, explorando nuevas
formas de integrar estas tecnologias para mejorar la calidad de vida humana.

Otra forma de evaluar el dominio de un idioma se aborda en la investigacién de Mufioz
y Fuertes (Munoz-Basols y Fuertes Gutiérrez, |2024), que explora como la IA puede ser
aplicada en el ambito educativo; en particular, destacan que la interaccion entre humanos
y maquinas puede ser una herramienta valiosa en el aprendizaje de una segunda lengua.
Esto incluye aspectos como el aprendizaje informal, la autonomia del estudiante y la
(auto)evaluacion.

De acuerdo con el articulo realizado en conjunto por Guano y otros investigadores
(Guano Merino y cols., [2023) sobre el modelo de aprendizaje del idioma inglés
utilizando algoritmos de machine learning, se analiza como estos algoritmos abarcan
diversas areas, como las ciencias psicoldgicas, sociales, linglisticas y pedagdgicas.

16



Aunque estos algoritmos pueden ser herramientas valiosas para personalizar el
aprendizaje, evaluar habilidades y optimizar recursos educativos, también presentan
riesgos, especialmente en la evaluacion del dominio de una lengua extranjera. Entre
estos riesgos se incluyen problemas de precisién en la evaluacion, sesgo en los modelos
y dependencia excesiva de la tecnologia, lo que puede afectar tanto la calidad del
aprendizaje como la equidad en la evaluacion.

Existe, asimismo, un proyecto de aprendizaje continuo a lo largo de la vida (LLL por sus
siglas en inglés) llamado LAMOL (Language Modeling for Lifelong Language Learning)
(Sun y cols., [2019), que se presenta como una metodologia innovadora en el ambito
del procesamiento del lenguaje natural (PLN). El proyecto permite que un modelo de
lenguaje aprenda nuevas tareas sin olvidar las anteriores, logrando esto mediante la
generacion de pseudo-muestras de tareas previas mientras entrena para nuevas tareas,
sin necesidad de memoria adicional o aumento en la capacidad del modelo. Este enfoque
evita el problema del catastrophic forgetting (pérdida de lo aprendido al incorporar nueva
informacion) y no muestra signos de intransigencia, es decir, dificultades para aprender
nuevas tareas. Ademas, LAMOL ha demostrado ser capaz de realizar secuencialmente
tareas de lenguaje muy diferentes utilizando un solo modelo, obteniendo resultados
altamente eficientes dentro del enfoque de multitarea.

Dentro de los parametros de evaluacion sobre modelos de lenguaje, se encuentra un
articulo que examina en profundidad los aspectos clave de la evaluacion, centrdndose en
las preguntas: ;,qué evaluar?, ;como evaluar? y ;donde evaluar? (Chang y cols., 2024)
El articulo utiliza diversos estudios de rendimiento, protocolos y tareas para analizar no
solo los avances realizados en los modelos de lenguaje, sino también para identificar
areas clave de mejora, estos se centran en métricas clave como perplexity y BLEU,
senalando areas especificas para mejorar la precision y efectividad de estos modelos.
Ademas, destaca la importancia de la evaluacién en términos de aplicabilidad, ética
y equidad, subrayando los desafios que enfrentan estos modelos en cuanto a sesgo,
generalizacion y manejo de tareas complejas.

En la investigacion de Pérez (Perez y cols., 2022), se aborda el uso de modelos de
lenguaje para evaluar y mejorar la robustez y seguridad de otros modelos, un proceso
conocido como red teaming". Utilizan métricas como BLEU, zero-shot learning, y técnicas
de "stochastic few-shot.° ¢conditional zero-shot"para evaluar la eficiencia y robustez de
los modelos de lenguaje. A partir de estas evaluaciones, se clasifica el desempefio y
la confiabilidad de los modelos. El objetivo es identificar vulnerabilidades y debilidades
mediante la generacién de entradas adversariales y el analisis de sus respuestas, para
asegurar que los modelos sean mas confiables y seguros.
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En el articulo de Kasneci (Kasneci y cols., [2023), los autores exploran cémo los modelos
de lenguaje grandes pueden ser utilizados de manera positiva en el ambito educativo.
Destacan que, ademas de determinar el grado de dominio de una lengua extranjera,
estos modelos pueden apoyar diversos aspectos de la educacion en distintas materias.
Sin embargo, también abordan desafios asociados con su inclusién, como la necesidad
de proporcionar retroalimentacion instantanea y facilitar el acceso a recursos educativos,
asi como problemas relacionados con la precision de las respuestas. La ética del uso de
IA en educacion plantea preocupaciones sobre la dependencia excesiva y la privacidad.
En un articulo sobre comparacién de rendimiento de modelos de lenguaje, los autores
(Xu y cols., 2022), analizaron y compararon modelos de lenguaje de gran tamarno
disenados para trabajar con cédigo, evaluando su capacidad de completar y sintetizar
cbdigo desde descripciones en lenguaje natural. Destaca las limitaciones de modelos
como Codex, que no son de codigo abierto, dejando incdgnitas sobre sus decisiones de
disefio. En este contexto, se evalian modelos abiertos como GPT-J, GPT-Neo, GPT-
NeoX-20B, y CodeParrot, mostrando que estos pueden acercarse al rendimiento de
Codex en algunos lenguajes de programacion.

En la investigacion de (Boitel y cols., 2024) se compara el modelo GPT y el modelo
BERT para el reconocimiento de emociones, analizando si un modelo general como
GPT puede competir con modelos especificos como DeBERTa v3, se presentan las
versiones de GPT (Davinci, Curie, Babbage y Ada) y su metodologia de ajuste fino,
mientras que para BERT se detalla un enfoque similar. La comparacion revela que,
aunque GPT tiene un rendimiento notable en diversas tareas, BERT muestra una mayor
precision en este caso especifico. Sin embargo, se destaca el potencial de futuras
mejoras en modelos como GPT-4, que podrian superar a los modelos actuales y ofrecer
una mayor versatilidad. Esta informacién resulta especialmente relevante para proyectos
que buscan implementar interacciones humano—modelo de lenguaje. Por ejemplo, en
aplicaciones de analisis de sentimientos o evaluaciones idiomaticas, el uso de modelos
como GPT para generar respuestas naturales podria complementarse con la precision
de BERT en tareas especificas, logrando una evaluacién mas completa y precisa del
dominio del idioma.

En lo investigado con los autores (Ma y cols., 2023) sobre la correccion de errores en
sistemas de reconocimiento del habla (ASR por sus siglas en ingés) se puede mejorar
significativamente los resultados del reconocimiento de voz, especialmente cuando
se utilizan modelos generativos como ChatGPT en configuraciones zero-shot o few-
shot. Este enfoque, basado en las salidas N-best, ha mostrado ser eficaz incluso con
arquitecturas avanzadas como transducers y modelos con atencion. Modelos como T5
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(Text-to-Text Transfer Transformer), que convierten cualquier tarea de procesamiento
de lenguaje en un problema de generaciéon de texto, se destacan por su versatilidad,
haciendo que sean efectivos no solo para la correccién de errores ASR, sino también en
diversas aplicaciones de PLN. Este enfoque podria integrarse al proyecto, mejorando la
salida textual tras el reconocimiento de voz. Al aplicar técnicas similares, se lograria una
evaluacion mas robusta y flexible de las habilidades linglisticas en inglés, abarcando
no solo la pronunciacion, sino también la comprension auditiva como parte integral del
sistema.

En el articulo de Milliere (Milliere, |2024) se exploran las implicaciones de los modelos
de lenguaje modernos, como los de la familia GPT, para la linglistica teérica. A pesar
de que estos modelos estan disefiados con objetivos de ingenieria, su capacidad
para adquirir conocimiento linglistico complejo a partir de grandes cantidades de
datos plantea la necesidad de reconsiderar su relevancia en el ambito de la teoria
lingiiistica. Esta informacién presenta evidencia empirica que sugiere que los modelos de
lenguaje pueden aprender estructuras sintacticas jerarquicas y responder a fenémenos
linglisticos, aportando una colaboracion mas cercana entre linguistas y cientificos
computacionales podria ofrecer valiosas perspectivas, especialmente en debates sobre
el nativismo linguistico.

En la investigacion de (Chiang y Lee, |2023) se propone determinar si los modelos
de lenguaje extensos (LLMs) pueden reemplazar evaluaciones humanas, realizaron
experimentos en tareas de clasificacion de texto, calificacibn automatica de ensayos
y analisis de contenido. Como resultado, Los LLMs demostraron ser consistentes y
eficientes, sin embargo, aun necesitan supervisién humana para tareas complejas; lo
que puede ser empleado en evaluaciones iniciales 0 como complemento en entornos
educativos.

En lo propuesto por (Wang y cols., 2024) , se desarroll6 un marco de evaluacién para
modelos grandes de lenguaje aplicados al audio (LLM-A). a través de proponer un
conjunto de tareas de evaluacion en diferentes modalidades: clasificacion, generacion,
transcripcion y sintesis. Incluye datasets preexistentes y adaptados para estas tareas.
Este proyecto identifico las fortalezas y limitaciones de varios LLM-A existentes,
destacando la necesidad de mejorar la coherencia en la generacion y la calidad de la
transcripcion. Lo que puede favorecer el entender como integrar modelos de lenguaje
para dominios especificos como audio, ofreciendo ideas reveladoras sobre posibles
extensiones para el modelo de lenguaje aplicado al inglés.

Recientemente, se cred el proyecto AudioPaLM (Rubenstein y cols., 2023), en el cual se
desarroll6 un modelo de lenguaje multimodal que entiende y genera texto y audio con
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alta calidad. Este modelo de lenguaje combina métodos de pre entrenamiento textual y
de audio en un unico modelo, utilizando datasets de alta calidad en ambas modalidades,
también incluye aprendizaje de transferencia para tareas especificas como sintesis y
traduccion multimodal. Sus resultados mostraron rendimiento competitivo en tareas de
sintesis y traduccion, que igualan o superan a modelos especializados en audio. En
pocas palabras, este modelo demuestra que puede haber un marco conceptual para
expandir las capacidades de proyectos como éste hacia dominios multimodales en el
futuro, permitiendo el manejo simultaneo de texto y audio en la evaluacion de idiomas.
Otro proyecto relevante en el ambito de la evaluacién de audio por parte de modelos
de lenguaje es SpeechVerse (Das y cols., 2024), el cual acorde a los autores su
objetivo es disefiar un modelo escalable para tareas de lenguaje y audio con énfasis
en generalizacién. Para ello, el modelo fue entrenado en un corpus masivo que incluye
multiples lenguajes y modalidades, también se usaron técnicas como Fine-Tuning
progresivo y enmascaramiento predictivo. Este modelo de lenguaje especializado en
audio destacé en tareas de generacidén y comprensién en diversos lenguajes, superando
modelos previos en métricas como BLEU y F1, lo que indica que su enfoque puede ser
relevante para evaluar como los modelos de lenguaje podrian manejar idiomas y sus
variantes, especialmente entre dialectos o regiones.

En la investigacion de (Yang y cols., 2024),se desarroll6 AIR-Bench, una plataforma de
evaluacion disefiada especificamente para medir la comprensidén generativa en modelos
de audio, este sistema introduce tareas como la comprensién narrativa del audio y la
generacion de respuestas, utilizando datasets anotados manualmente. Los resultados
evidenciaron que los modelos actuales son efectivos en tareas de comprension basica,
pero enfrentan desafios en escenarios mas complejos o especializados. Ademas, en
futuras aplicaciones, AIR-Bench podria ofrecer métricas y tareas adaptables para evaluar
componentes especificos de modelos de lenguaje aplicados al inglés, especialmente en
contextos de evaluacion avanzada.
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Capitulo 4

Propuesta Metodoldgica

Para llevar a cabo la determinacién del grado de dominio de una lengua extranjera
usando modelos de lenguaje, se necesitard una metodologia propuesta para llevar
con éxito su desarrollo e implementacién, tal metodologia se concentra en los puntos
siguientes:

» Realizar un estudio de las metodologias desarrolladas hasta el momento, en busca
de un area de oportunidad.

» Comparar los modelos de lenguaje para determinar cual se utilizara en este
proyecto de investigacion.

» |nvestigar la tecnologia necesaria para llevar a cabo el desarrollo del proyecto.

= Obtener un corpus para el desarrollo del modelo de lenguaje a usar en el proceso
de determinacién del grado de dominio.

= Entrenar el modelo de lenguaje usando GPUs.

» Realizar las pruebas para determinar la eficiencia del modelo del lenguaje
utilizando métricas adecuadas, por ejemplo, el puntaje F1 para la precision del
modelo o BLEU para la precision de traduccién de texto.

» Realizar los ajustes necesarios para mejora del modelo.
= Obtencion del modelo ajustado.
= Evaluacién del modelo generado.
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4.1. Comparacion de modelos

Como proceso inicial, se realizé un andlisis de los diversos modelos de lenguaje que
pueden ser aplicados para determinar el grado de dominio de una lengua extranjera,
se encontraron diversas opciones tecnolégicas que pueden ser aplicadas en el
ambito linglistico, evaluando aspectos clave como la correccién ortografica, semantica,
gramatica, vocabulario y naturalidad. Estos modelos, fueron seleccionados acorde a
resultados de articulos previamente citados en el estado del arte, a continuacion de
describe brevemente sus cualidades tal como se ve en el Cuadro 4.1.

BERT GPT RoBERTa DeepSpeech | T5

Tareas de | Genera texto | Variante de | Modelo de re- | Convierte las
comprension | coherente BERT optimi- | conocimiento | tareas de pro-
del lenguaje | para la in- | zada para un | de voz para | cesamiento

y analisis de

texto, eva-

teraccién
conversacio-

rendimiento
superior en

evaluar la
pronunciacién

de lenguaje
en problemas

luacion de | nal.  Puede | tareas de |y la fluidez | de texto a
gramatica y | evaluar la | comprension | del habla. texto.
el vocabulario | fluidez y co- | del lenguaje.

en oraciones.

herencia del

habla.

Cuadro 4.1: Modelos de lenguaje disponibles para el proyecto.

Acorde a lo mencionado, modelos avanzados como BERT y RoBERTa destacan
en tareas relacionadas con textos amplios, como clasificacion y comprensién, con
un rendimiento robusto pero alto costo computacional. Por otro lado, DeepSpeech,
especializado en audio, aborda aspectos especificos de reconocimiento de voz. Sin
embargo, para el desarrollo del proyecto, seria necesario integrar funcionalidades
practicas de interaccion texto-audio o texto-texto.

En este contexto, TS5 ofrece capacidades avanzadas en tareas de generacion de
texto similar a BERT y RoBERTa, pero con un enfoque texto-texto mas explicito. Sin
embargo, tras analizar las capacidades de la familia GPT, se identifica un equilibrio clave
entre capacidad conversacional (modelo humano-maquina) y un manejo razonable de
recursos tecnolégicos. Esto satisface la necesidad de evaluar el grado de dominio del
idioma, haciendo que los modelos GPT sean los mas adecuados para este proyecto.
Dentro de los modelos GPT disponibles, se realiz6 una comparacion de caracteristicas
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entre las versiones GPT-Neo, GPT-J y GPT-3:

» GPT-Neo: Rendimiento competitivo en clasificacion de texto, generacion y

traduccién. Disefiado para optimizar costos computacionales.

» GPT-J: Andlisis de las respuestas de los usuarios, clasificando la gramatica y

coherencia. Util en aplicaciones como la ensefianza de idiomas y PLN.

m GPT-3: Sobresale en escritura creativa, soporte técnico automatizado, generacién
de codigo, y mas.

Desde las métricas de evaluaciéon en cuanto a precision de modelos de lenguaje y
servicios de traduccion que seran utilizados para el desarrollo del proyecto, en el lado
computacional las métricas posibles de uso se describen en el Cuadro 4.2.

Métrica Tipo de tarea Cualidad
F1 Score Evaluacion de modelo | Clasificacién de errores y exactitud
de lenguaje en componentes de evaluacion.
BLEU Tareas de textos gran- | Coincidencia de palabras y frases
des exactas, pero con rigidez en evalua-
ciones de competencia linglistica.
ROUGE Tareas de textos diver- | Resumen y comprension de lectura,
S0s atil cuando el texto generado tiene
varias formas correctas de expresar-
se.
METEOR Tareas de textos gran- | Evaluacion basada en sin6nimos,
des (similar a BLEU) variantes morfoldgicas y palabras
semanticamente similares.
Perplexity Evaluaciéon de modelo | Evalta la calidad de generacion del
y texto modelo y su habilidad de construc-
cién de frases en inglés.
Exact Match Clasificacion booleana | Mide si el texto de salida coincide
completamente con el de referencia
(“correcto/incorrecto”).

Cuadro 4.2: Métricas de evaluacion de modelos de lenguaje.
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4.2. Analisis de datos.

Para realizar la comparacion de las respuestas obtenidas por el usuario, se emplearon
volumenes de datos especificos que permitieran verificar aspectos como la ortografia,
la pronunciacién, entre otros factores, con el fin de catalogarlos correctamente. Como
resultado, se determinaron dos tipos de corpus de informacion.

El primero se enfoca en los fonemas obtenidos al convertir audio a texto. Para ello, se
utilizaron herramientas avanzadas de captura de audio, las cuales permitieron comparar
y verificar si el usuario pronunci6 correctamente en inglés.

El segundo corpus, por su parte, se centr6 en la comprension de textos, asi como en
la ortografia, la gramatica y el vocabulario. Para este analisis, se tomaron ejemplos de
articulos de periddicos y enlaces de Wikipedia, con el objetivo de evaluar las habilidades
de escritura en inglés. Como resultado, se pudo proporcionar retroalimentacion al usuario
sobre su nivel de dominio del idioma.

A continuacién, se describe a detalle la informacion obtenida a partir de los corpus
disponibles y utilizados en este proceso, asi como las tecnologias empleadas y las
métricas aplicadas.

4.2.1. Corpus para la evaluacién de audio.

El desarrollo de modelos de lenguaje aplicados a la evaluacién del dominio del inglés
requiere fuentes de datos adecuadas tanto en texto como en audio. Los corpus de texto
permiten evaluar aspectos como gramatica, vocabulario y comprensién lectora, mientras
que los corpus de audio son esenciales para el analisis de la pronunciacion. Ademas,
el uso de bibliotecas especializadas en conversion de audio a texto facilita la integracién
de estos recursos en modelos de evaluacion automatizados. Dentro de la investigacion
sobre la evaluacion de la pronunciacion del idioma inglés estadounidense, se destacan
los siguientes corpus disponibles.

Common Voice (Mozilla).

Es un corpus de audio de codigo abierto desarrollado por Mozilla (Mozilla, 2015),
disenado para mejorar el reconocimiento de voz en distintos idiomas. Dentro de sus
principales caracteristicas incluyen:

» Variedad de acentos y edades: Permite evaluar pronunciacion en distintos
contextos.
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= Archivos de audio emparejados con transcripciones: Facilita el entrenamiento y
evaluacion de modelos de reconocimiento de voz.

= Frecuencia de actualizacién: Asegura un flujo constante de datos nuevos para
mejorar la robustez de los modelos.

Como tal, este corpus resulta util para evaluar como distintos hablantes pronuncian pala-
bras y frases en inglés estadounidense, lo que lo convierte en una herramienta esencial
para evaluar variedad de repuestas.

LibriSpeech.
Este corpus se encuentra basado en audiolibros del Proyecto Gutenberg (Panayotov y
cols., [2015), el cual se caracteriza por los siguientes aspectos.

m Alta calidad de audio: Donde se encuentran grabaciones bien pronunciadas y sin
ruido de fondo.

= Transcripciones alineadas: Lo que permite comparar la pronunciacién real con la
esperada.

= Segmentacién en conjuntos ¢leanz .°ther": El cual permite realizar pruebas en
distintos niveles de claridad y dificultad.

Este recurso es particularmente Gtil para evaluar pronunciacién en escenarios de lectura
estructurada, complementando otras bases de datos que incluyen habla mas esponta-
nea.

Wall Street Journal (WSJ Speech Corpus).
El WSJ Speech Corpus (Paul y Baker, [1992) es un conjunto de grabaciones de articulos
periodisticos leidos en voz alta, proporcionando:

» Lenguaje formal y estructurado, ideal para evaluar pronunciacion en contextos
profesionales.

= Pronunciacién estandar del inglés estadounidense, lo que permite comparar
hablantes con un estandar de referencia.

Dado que este corpus no es de libre acceso, su uso esta sujeto a licencias, pero su
contenido es relevante para estudios de pronunciacion en ambitos formales.
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Por otra parte, para integrar los corpus de audio en el modelo de evaluacion, es ne-
cesario emplear bibliotecas que conviertan la entrada de voz en texto. Algunas de las
herramientas mas relevantes en este proceso podrian ser los siguientes:

Whisper (OpenAl).

En este modelo de reconocimiento de voz de cédigo abierto (OpenAl, 2022) se ofrece
una alta precisiéon en la transcripcién de audio a texto, asimismo la capacidad de re-
conocer multiples acentos y dialectos del inglés; y, por ultimo, procesamiento de ruido
ambiental y habla espontanea. La aplicacion de esta tecnologia podria ayudar en la eva-
luacién del idioma al obtener transcripciones detalladas para comparar la pronunciacién
del hablante con la referencia estandar.

SpeechRecognition (Python Library).

Esta biblioteca es una interfaz para diversas APIs de reconocimiento de voz (A. Zhang,
2017) y se destaca por soportar multiples motores como Google Speech-to-Text y
Sphinx. Del mismo modo es muy accesible para integrar con Python al procesar ar-
chivos de audio en tiempo real. En este caso se puede emplear para realizar pruebas
iniciales de reconocimiento de voz y comparacién con modelos mas avanzados como
Whisper.

Praat.

Es una herramienta para el andlisis fonético del habla que permite extraer caracteristicas
acusticas como formantes y entonacion (Boersma y Weenink, 2023), comparar la
pronunciacién del usuario con valores estandar y evaluar la fluidez y claridad de la
pronunciacién. Su implementacién en proyectos de reconocimiento de voz se enfoca
en evaluar la calidad de la pronunciacién en funcién de parametros fonéticos objetivos.

4.2.2. Corpus para la evaluacion de texto.

En el ambito de la evaluacion del dominio del inglés, los corpus textuales constituyen una
herramienta fundamental para analizar aspectos clave como la precisidon gramatical, la
riqueza léxica y la capacidad de comprensién lectora. Estos recursos permiten examinar
el uso del lenguaje en contextos reales, lo que resulta esencial para disefiar metodo-
logias de evaluacién efectivas. A continuacién, se describen algunas de las principales
fuentes utilizadas en este estudio.
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Corpus of Contemporary American English (COCA).

El Corpus Contemporaneo de Inglés Americano (COCA por sus siglas en inglés) (Davies,
2008) es un corpus lingtiistico de referencia para el estudio del inglés estadounidense
contemporaneo. Creado por Mark Davies en 2008, es uno de los recursos mas completos
y ampliamente utilizados en investigaciones linglisticas. Sus caracteristicas principales
incluyen estos tres aspectos:

= Un volumen superior a los 1.000 millones de palabras, provenientes de registros
tanto escritos como orales.

» Una diversidad de dominios textuales, tales como noticias, ficcion, textos académi-
COS Yy conversaciones cotidianas.

» La posibilidad de analizar la frecuencia y el uso contextual del vocabulario, aspecto
fundamental para evaluar la riqueza Iéxica de los usuarios.

Este corpus resulta particularmente util para el entrenamiento de modelos de lenguaje,
ya que permite trabajar con estructuras gramaticales y vocabulario representativo del in-
glés contemporaneo.

Open American National Corpus (OANC).

El Corpus Abierto Nacional Americano (OANC por sus siglas en inglés) (Ide y cols.,2008)
es un corpus de acceso abierto disefiado para representar el inglés estadounidense
en su diversidad de registros y contextos. Desarrollado como parte de un proyecto
colaborativo, este recurso se destaca por su enfoque en la representatividad lingtistica
y su marcacién detallada, del cual uno de sus principales aportes se encuentra
en una amplia variedad de textos que abarcan desde documentos cientificos hasta
conversaciones informales, lo que permite evaluar el lenguaje en distintos niveles de
formalidad. Del mismo modo también existe una marcacién gramatical y semantica,
facilitando el analisis estructural y funcional del lenguaje.

Este corpus es especialmente valioso para evaluar la competencia gramatical en contex-
tos diversos, asi como para analizar la adaptabilidad del usuario a diferentes registros
lingUisticos.

Wikipedia.
La Wikipedia (Wikimedia Foundation, 2024) es un recurso de texto masivo y dinamico
que, debido a sus caracteristicas Unicas, ha sido ampliamente adoptado como un corpus
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para diversas tareas de investigacion en procesamiento del lenguaje natural (PLN) y
lingUistica computacional. Se caracteriza por los siguientes aspectos:

m Gran Escala y Cobertura Amplia: Es uno de los corpus de texto mas grandes
disponibles publicamente. La Wikipedia en inglés, por ejemplo, cuenta con mas
de 7 millones de articulos y méas de 4.8 mil millones de palabras (a mayo de 2025),
cubriendo una vasta gama de temas y dominios. Su tamano y diversidad de temas
la hacen adecuada para entrenar modelos de lenguaje generales.

= Multilinglie: Existe en cientos de idiomas, lo que la convierte en una fuente
excepcional para la investigacion en procesamiento de lenguaje cruzado y
multilingle, incluyendo traduccion automatica, alineacion de textos paralelos y
estudios comparativos de idiomas.

» Estructura Semiestructurada: Aunque no es un corpus "limpio.®" el sentido
tradicional (contiene marcado Wiki, enlaces internos, categorias, infoboxes, etc.),
esta estructura ofrece informacion valiosa. Los enlaces internos y las categorias
pueden ser utilizados para crear redes semanticas, ontologias y para tareas de
clasificacion de texto y vinculacién de entidades.

= Actualizacién Constante: Al ser una enciclopedia colaborativa, la Wikipedia se
actualiza y expande continuamente, lo que permite a los investigadores trabajar
con datos relativamente actuales y observar la evolucién del lenguaje y los temas
a lo largo del tiempo.

= Variedad de Estilos y Géneros: Si bien predomina el estilo enciclopédico, la
gran cantidad de colaboradores y temas resulta en una diversidad de estilos de
escritura, desde articulos muy técnicos hasta descripciones mas generales, lo que
afade a su riqueza linglistica.

= Disponibilidad Publica: Los dumps (volcados) de la base de datos de Wikipedia son
freely available para su descarga, lo que facilita su uso por parte de la comunidad
investigadora global.

Si bien es un recurso invaluable, su naturaleza colaborativa también presenta desafios,
como la variabilidad en la calidad del contenido, posibles sesgos sistémicos y la necesi-
dad de preprocesamiento para eliminar el marcado Wiki y obtener texto plano.
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Europarl.
El corpus Europarl (Koehn, 2005) es una coleccidén de textos paralelos provenientes de
las actas del Parlamento Europeo. Se caracteriza por los siguientes aspectos:

= Multilingtie: Contiene textos en 21 idiomas europeos diferentes, o que lo convierte
en un recurso invaluable para la investigacion en traduccién automatica y
lingUistica comparada.

= Dominio especifico: El contenido se centra en discursos y documentos parlamen-
tarios, lo que lo hace ideal para el estudio del lenguaje politico y legal.

= Gran tamano: Con millones de palabras en cada idioma, Europarl ofrece un
volumen significativo de datos para entrenar y evaluar modelos linguisticos.

= Transducciones alineadas a nivel de frase: Permite la comparacién directa de
frases entre diferentes idiomas, facilitando la investigacién sobre la traduccion y
la correspondencia entre lenguas.

Este recurso es particularmente util para tareas de traduccion automatica estadistica y
neuronal, asi como para estudios de linglistica comparada y terminologia politica. Su
naturaleza multilingtie y su dominio especifico lo hacen complementario a otros corpus
que se centran en diferentes tipos de lenguaje o dominios.

Todas estas fuentes complementan los corpus estructurados al ofrecer material actuali-
zado y representativo de la lengua en uso, lo que enriquece la evaluacién de la compe-
tencia lectora y la capacidad de interactuar con textos auténticos.

LanguageTool (Python library).

LanguageTool es un corrector gramatical de codigo abierto que se utiliza para detectar
errores de ortografia, gramatica, estilo y puntuacion en textos . El software, inicialmente
concebido por Daniel Naber para su tesis (LanguageTool, 2025), ha evolucionado a
través de la contribucion de una extensa comunidad de desarrolladores y lingUistas. Al
no depender de un Unico autor, se le considera un proyecto colaborativo y comunitario,
lo que garantiza su continua actualizacion y mejora.

Dentro del contexto de la investigacion, LanguageTool sirve como una herramienta de
preprocesamiento invaluable. Se utiliza para estandarizar la calidad de los corpus de
texto, asegurando que los datos de entrada estén libres de errores comunes antes de
ser sometidos a analisis mas profundos. Su naturaleza multilinglie, con soporte para mas
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de 30 idiomas, permite aplicarlo en diversos proyectos de procesamiento de lenguaje
natural, mejorando la fiabilidad y consistencia de los resultados obtenidos

En resumen, la combinacién de corpus de referencia como OANC y Europarl con
herramientas de preprocesamiento como LanguageTool garantiza un corpus de texto
de alta calidad y representatividad. Mientras los corpus preexistentes proporcionan
un material linglistico vasto y estructurado para tus analisis, la herramienta de
LanguageTool te permite refinar y estandarizar la calidad del texto a nivel de gramatica
y estilo. Esta metodologia integral asegura que los datos de tu corpus sean robustos y
confiables, lo cual es fundamental para obtener resultados precisos y consistentes en
cualquier proyecto de PLN.
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Capitulo 5

Resultados

En esta seccidn se presentan y analizan los resultados obtenidos a partir de la
implementacion del disefio metodoldgico descrito en capitulos anteriores. El propésito
fundamental fue evaluar el grado de dominio del idioma inglés de los usuarios mediante
un modelo de lenguaje automatizado, empleando distintas métricas de PLN. Para ello,
se seleccionaron y organizaron distintos conjuntos de datos que sirvieron tanto como
corpus de referencia como entradas de validacién durante la fase de pruebas. Estos
datos incluyeron fragmentos representativos del corpus Europarl y de Wikipedia, junto
con audios de evaluacién generados por los propios usuarios en entornos controlados.

Los resultados aqui reportados fueron extraidos a partir del analisis comparativo entre
las respuestas generadas por los usuarios y los textos de referencia previamente
establecidos. Dichos analisis incluyeron el uso de métricas como BLEU, ROUGE, F1
Score, Perplexity, asi como la tasa de error en reconocimiento de voz mediante WER
(Word Error Rate) y PER (Phoneme Error Rate). A través de estas herramientas, se
logré cuantificar de forma objetiva aspectos como la coherencia gramatical, la precisién
léxica, la fluidez, y la calidad fonética en las producciones del usuario.

5.1. Seleccion de modelo auxiliar.

Para integrar estas técnicas y determinar cual modelo puede ser funcional para el
desarrollo del proyecto, se realiz6 el siguiente diagrama de flujo para proceder a evaluar
textos de prueba y poder comparar a detalle el rendimiento de cada modelo, como se ve
en la Figura 5.1.
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Figura 5.1: Funcionamiento algoritmico de prueba.

Por consiguiente, se realizé la evaluacién de los modelos GPT-Neo, GPT-3 y GT-J como
modelos seleccionados, utilizando las técnicas de analisis PLN antes mencionadas, por
lo cual se demostré una eficiencia 6ptima en el modelo GPT-J y GPT-3 en comparacion
con el modelo GPT-Neo, en la Figura 5.2, se visualizan los resultados obtenidos con la

distribucién de la ley de Zipf.

Zipf Law Frequency Distribution

GPT-Neo
—=— GPT
—— GPT-3

101 F

Frequency

100+

1 2 3 4 5 6 7 8
Rank of Word Frequency

Figura 5.2: Gréfica de comparaciéon de modelos GPT (Ley Zipf).
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Del mismo modo, el la Figura 5.3, se puede comprender el rendimiento de los modelos
utilizando la divergencia de Kullback-Leibler, donde acorde a las especificaciones de
su uso, el rendimiento de GPT-J se encuentra en un rendimiento mayor frente a los
resultados arrojados por el modelo GPT-Neo, y, por lo tanto, muy cercano al rendimiento
optimo del modelo GPT-3.

Kullback-Leibler Divergence by Model
0.12

0.101

o
o
©

KL Divergence
o
o
[=)]

0.04

GPT-Neo GPT-)
Model

Figura 5.3: Grafica de comparaciéon de modelos GPT (Kullback-Leibler).

Con base en lo anterior mencionado, las caracteristicas de los modelos seleccionados
para pruebas y los resultados obtenidos en los diversos analisis de texto, se puede
determinar que GPT-J tiene un rendimiento mayor en comparacién a GPT-Neo ya que
tiene mayor precisién en la comparacion de resultados obtenidos por las técnicas de
Zipf, Divergencia Kullback-Leibler, etc. Asi mismo, es una herramienta de uso libre que
permite un numero indeterminado de pruebas sin restriccion de licencia contrario al
modelo GPT-3.

5.2. Diagrama de modelo final.

Comprendiendo la informacidén obtenida sobre la comparacién de modelos de lenguaje,
GPT-J fue seleccionado para utilizarse en conjunto con el modelo de lenguaje que
evaluara el grado de dominio del idioma haciendo énfasis en el idioma inglés, por otra
parte se puede hacer uso de las técnicas del analisis PLN como la divergencia de
Kullback-Leibler, la ley de coseno y Zipf para el andlisis de respuestas y complementarlo
con las herramientas de NLTK para la evaluacién gramatical, vocabulario y comprension
lectora. Por otro lado, las herramientas como Whisper y SpeechRecognition pueden
emplearse para la evaluacion de la pronunciacion.
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Si a todo esto se le hace adiciéon de métricas de evaluacién de idioma como perplexity
y rouge-n para el aspecto del texto y WER Y PER para la calidad de la pronunciacion
comprendida en apoyo de los corpus como LibriSpeech y el corpus realizado con la
informacion de Wikipedia y textos periodisticos; se puede determinar un flujo de trabajo
del funcionamiento de todo el sistema, el cual se puede ver representado en la Figura
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audio a Texto. comprension lectora.

Pronunciacion.
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pronunciacion.

Captura de
texto.

Figura 5.4: Diagrama de casos de uso modelo de lenguaje.

Aqui se puede apreciar que el modelo GPT genera las pruebas de evaluacién de idioma,
mientras que el usuario responde segun el area de pregunta que presenta, el modelo
de lenguaje creado se encargara de analizar y evaluar cada respuesta a través de
diversos moédulos especificados en la seccion “Andlisis de respuestas” utilizando todas
las herramientas anteriormente mencionadas, como consecuencia los resultados se
traduciran en términos de nivel de idioma acorde a los parametros establecidos por
el Marco Comun Europeo de Referencia para las Lenguas, asimismo, la informacion
arrojada por las métricas computacionales demostraran que el modelo de lenguaje es
capaz de evaluar el grado de dominio de idioma y al mismo tiempo se medira la eficiencia
del modelo de lenguaje construido.

5.3. Datos obtenidos del funcionamiento del modelo.

Al considerar que el modelo GPT-J genera las pruebas de evaluacion del idioma,
mientras que el usuario responde segun el area de pregunta que presenta, el modelo
de lenguaje creado se encarga de analizar y evaluar cada respuesta a través de
diversos modulos especificados en la seccion “Analisis de respuestas” utilizando todas
las herramientas anteriormente mencionadas. Como consecuencia, los resultados se
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pueden interpretar en términos del nivel de idioma acorde a los parametros establecidos
por el Marco Comun Europeo de Referencia para las Lenguas, asimismo, la informacion
arrojada por las métricas computacionales, demuestran que el modelo de lenguaje es
capaz de evaluar el grado de dominio del idioma y al mismo tiempo se mide la eficiencia
del modelo de lenguaje construido, en el Cuadro 5.1 se puede comprender a profundidad
los primeros resultados de texto obtenidos de las pruebas de nivel del idioma utilizando
el corpus de OANC.
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# Correccion ROUGE | Comprension BLEU F1 Score | Perplexity

Gramatical Lectora
1 my mother was 0.0042 0.0 0.0 0.0174 6.0
born on 1935
2 how are you ? 0.0001 0.0 0.0 0.0005 4.0
3 my favorite 0.0055 0.0 2.05e-282 | 0.0128 9.0
animas is cats ,
dogs and
scorpions
4 | my nameis andy | 0.0084 0.0 9.79e-273 | 0.0079 14.0
and i am an

english teacher

and computer
systems
engineer

5 | oh, really ? think | 0.0068 0.0 3.19e-273 | 0.0190 7.0
you do not

6 the sun rises in 0.0032 0.0 1.45e-200 0.0152 5.0
the east

7 what time is it 0.0015 0.0 0.0 0.0038 3.5
now ?

8 i love 0.0091 0.0 4.75e-180 | 0.0215 11.0
programming
with python

9 artificial 0.0078 0.0 5.89e-150 | 0.0107 8.0
intelligence is the
future

10 today is a 0.0027 0.0 7.12e-170 | 0.0143 6.5
beautiful day

Cuadro 5.1: Resultados obtenidos de las pruebas de texto (Corpus OANC).

La evaluacion mediante ROUGE y otras métricas revelé que el modelo basado en GPT
obtiene una puntuacion comparable a modelos comerciales en términos de similitud
textual, validando su uso en la evaluacién del dominio del idioma inglés. En contraste,
la divergencia de Kullback-Leibler indica que el modelo genera respuestas con una

36



distribucién de probabilidad distinta a la de hablantes nativos, sugiriendo la necesidad de
ajustes adicionales en el entrenamiento del corpus. Por otro lado, los analisis de similitud
del coseno reflejaron una correlacion moderada entre las respuestas generadas y los
textos de referencia, lo que indica que el modelo capta estructuras linglisticas clave,
aunque con ciertas limitaciones en la comprensién semantica. Finalmente, la evaluacién
basada en la Ley de Zipf permitié identificar desviaciones en la frecuencia de uso de
términos clave, lo que sugiere la necesidad de integrar corpus mas representativos del
inglés contemporaneo para mejorar la naturalidad del lenguaje generado.

En cuanto a las pruebas de pronunciacion, los resultados describen diversos valores
en las métricas en cuanto a fonemas detectados en la pronunciacion (aplicacion de
la métrica PER), comparados con las transcripciones del corpus antes mencionado,
mientras que los valores de la métrica WER reflejan la calidad de la transcripcién
obtenida de la respuesta del usuario. En el Cuadro 5.2 se presentan en detalle los
resultados de pronunciacién junto con observaciones cualitativas de cada experimento,
utilizando el corpus Librispeech como referencia para la comparacién de las respuestas
de audio.

# Texto Transcrito WER | PER Observaciones por
experimento

1 The cat is on the table 0.12 | 0.08 Buena pronunciacién

2 She want go to school 0.22 | 0.15 Errores en conjugacién

3 | am happy today 0.10 | 0.05 Pronunciacion clara

4 We going to the park 0.18 | 0.12 | Problema con la gramatica

5 This is a apple 0.25 | 0.18 Error en articulo

6 My brother play soccer 0.20 | 0.14 Error en tiempo verbal

7 They are studying English 0.08 | 0.04 Excelente pronunciacion

8 The book on the table 0.30 | 0.22 Omisién de verbo

9 He is doctor 0.15 | 0.10 Falta de articulo

10 We have a meeting 0.05 | 0.03 Pronunciacién fluida
tomorrow

Cuadro 5.2: Resultados obtenidos de las pruebas de pronunciacion.

En las pruebas de pronunciacion, la evaluacion basada en las métricas WER y
PER mostré que la transcripcién automatica de los audios presenta variaciones en
la precisién, dependiendo de la claridad del hablante y la complejidad de las frases
evaluadas. Se observé que las frases con estructuras gramaticales mas simples
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obtuvieron menores tasas de error, mientras que aquellas con mayor longitud o con
pronunciaciones poco convencionales generaron una mayor tasa de error. Ademas, la
comparacién con el corpus de referencia revelé que el modelo mantiene una correlacion
aceptable en la identificacion de fonemas comunes en inglés, aunque con errores
recurrentes en palabras de pronunciacién ambigua. Esto sugiere que el desemperio
del sistema puede optimizarse mediante mejoras en el preprocesamiento de audio y la
incorporacion de técnicas de alineacion fonética mas robustas. Por otra parte, en las
pruebas realizadas con el corpus de Europarl se obtuvieron resultados significativos
que ofrecen una visién detallada de la capacidad del modelo para discernir entre
distintos niveles de dominio linglistico. Este corpus, ampliamente utilizado en tareas de
procesamiento de lenguaje natural por su riqueza léxica y estructura gramatical formal,
permitio evaluar el desempeno del sistema bajo condiciones que simulan interacciones
reales en contextos diplomaticos y legislativos. Los hallazgos obtenidos son esenciales
no solo para validar la robustez del modelo, sino también para comprobar su aplicabilidad
practica en escenarios reales donde la evaluacién del nivel de idioma es critica, tales
como examenes de certificacion, procesos de seleccion académica o implementacion
de sistemas inteligentes de tutoria. Ademas, los resultados permitieron identificar
qué métricas mostraban mayor sensibilidad ante variaciones léxicas, sintacticas y
semanticas, fortaleciendo asi la utilidad diagnéstica del sistema propuesto. En el Cuadro
5.3 se pueden visualizar los resultados obtenidos en las pruebas de texto obtenidas con
el corpus de Europarl.
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# Correccion ROUGE | Comprension BLEU F1 Score | Perplexity
Gramatical Lectora
1 Hello, you AR 0.000 0.000 0.000 0.000 4.00
you?
2 | The personthat | 0.111 0.000 3.39 x 107234 0.135 11.00
| think... is Andy
3 Woah!, it is 0.025 0.000 1.67 x 107247 0.043 4.00
amazing!
4 | don’t know 0.043 0.000 5.80 x 107244 0.032 6.00
what is
forbidden
5 Dear Ralph, | 0.019 0.000 2.08 x 1072 0.022 10.00
hope you are
good...
6 UATSs your 0.000 0.000 0.000 0.000 7.00
opinion abut
mater...
7 | hate school, 0.028 0.000 2.00 x 10728 0.020 8.00
Iron now UAL...
8 Oh!, sounds 0.000 0.000 0.000 0.000 5.00
good, I'm
surprised
9 | Doyouwantto | 0.019 0.000 2.19 x 107237 | 0.024 7.00
spin French,
please?
10 | Okay but...eats | 0.108 0.000 1.70 x 107234 0.073 8.00

is the question?
don't
understand yo

Cuadro 5.3: Resultados obtenidos de las pruebas de texto (Corpus Europarl).

Se puede visualizar a detalle los resultados de los experimentos realizados utilizando el

corpus Europarl como referencia para evaluar el desempefio del sistema de evaluacion
desarrollado utilizando las métricas antes descritas y empleadas en el otro corpus.
En lo referente a la similitud textual (BLEU y F1), los valores obtenidos son bajos, lo
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cual era previsible debido a que las respuestas del usuario son abiertas y no buscan
reproducir literalmente las respuestas de referencia. La métrica ROUGE-1 también
refleja esta divergencia, evidenciando coincidencias limitadas a nivel de unigramas. No
obstante, este comportamiento no necesariamente indica una comprensién deficiente,
sino mas bien una variacidon esperada en el uso del lenguaje natural. Mientras que
perplexity, empleada como indicador de fluidez gramatical, se sitla entre valores de
4 y 11, lo cual sugiere que las respuestas generadas son sintacticamente validas y
comprensibles, aunque puedan diferir del estilo o contenido del corpus utilizado como
base de comparacion.

En cuanto a la Similitud de Coseno, se observa una puntuacion constante de 1.000,
resultado de haber comparado las respuestas corregidas consigo mismas o con textos
muy similares. Este comportamiento sera ajustado posteriormente al aplicar un modelo
de generacion distinto durante la fase de entrenamiento. Por ultimo, la Divergencia de
Kullback-Leibler reporta un valor de 0.000 en todos los casos, lo cual indica que las
distribuciones de probabilidad comparadas son idénticas. Este resultado se debe a la
configuracién actual del sistema de comparacion, la cual sera refinada al integrar a GPT-
J como generador de texto base para la evaluacion automética.

La utilizacibn de dos corpus distintos (Europarl y OANC) permitié realizar una
comparacién representativa que evidencia la capacidad del modelo propuesto para
evaluar el grado de dominio del idioma inglés bajo distintos contextos linglisticos.
Mientras que Europarl aporta un lenguaje mas estructurado, formal y sintacticamente
homogéneo, OANC representa un uso mas natural, cotidiano y diverso del idioma, lo
que implica un mayor grado de variabilidad en las expresiones de los usuarios. Los
resultados obtenidos reflejan que el modelo mantiene una base sélida para la evaluacion
automatizada, ya que logra adaptarse a ambos contextos sin comprometer las métricas
fundamentales. Sin embargo, también se observaron diferencias clave en el rendimiento,
especialmente en métricas sensibles a la variacién léxica, como BLEU, F1 Score y
ROUGE.

Estas variaciones sugieren que, aunque el sistema es funcional, se requieren ajustes
adicionales para mejorar su precisibn cuando se enfrenta a respuestas menos
estructuradas o fuera del patrén formal del corpus de referencia; por ultimo, el analisis
destaca la necesidad de incorporar métricas complementarias, especialmente aquellas
que permitan evaluar la fluidez, la riqueza Iéxica y la coherencia seméantica de forma
mas flexible. Asimismo, optimizar el uso de técnicas de normalizacion contextual y
posibles enfoques de entrenamiento adaptativo que consideren la naturaleza del corpus
como variable de entrada, mejorara significativamente una evaluacién mas robusta,
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representativa y alineada con los estandares de los marcos de certificacion como el
MCER.

5.4. Entrenando el sistema con Word2Vec.

Considerando los resultados obtenidos preliminarmente, se realizaron ajustes en el
sistema con el fin de aumentar la fiabilidad en relacién con las métricas previamente
descritas. En los experimentos iniciales, las pruebas no se generaban directamente a
partir del corpus, por lo que en este ajuste GPT-J extrae fragmentos representativos
del mismo y, posteriormente, elabora las pruebas para el usuario tomando como base
dichos extractos. Con ello, la evaluacion adquiere mayor coherencia y pertinencia
para determinar el grado de dominio del idioma. Asimismo, se integré un proceso de
entrenamiento basado en embeddings semanticos, cuyo objetivo es permitir que el
sistema evaluador identifique y acepte términos no contemplados en el corpus base. Este
mecanismo incrementa la flexibilidad en la calificacion de las pruebas sin incrementar de
manera significativa el coste computacional.

El entrenamiento se estructura a partir de un diccionario en formato JSON que
alimenta un modelo Word2Vec, empleado como recurso auxiliar al corpus de referencia.
Dicho diccionario incorpora terminologia de uso comun en el idioma inglés, incluyendo
modismos, regionalismos, acrénimos y expresiones de caracter informal que, incluso
cuando no presentan una ortografia normativa, son de uso cotidiano y socialmente
aceptados (por ejemplo: Gosh, Cuz, thnkx, LOL, entre otros). Con esta estrategia, se
busca reducir el sesgo latente en la calidad de la evaluacion, al flexibilizar el universo
léxico disponible para medir el grado de dominio del idioma.

Durante la fase de evaluacion, si un término en la respuesta del usuario no coincide
de manera exacta con el fragmento de corpus resumido, el sistema calcula su similitud
vectorial mediante el modelo entrenado. Si el nivel de similitud resulta suficientemente
alto, el término se considera aceptable en la evaluacion. En consecuencia, el sistema
combina el corpus seleccionado con el diccionario complementario entrenado en
Word2Vec. Este procedimiento disminuye penalizaciones innecesarias en las métricas
y, en paralelo, fortalece la consistencia general del proceso evaluador. De esta
manera, el mecanismo propuesto fortalece el analisis de ROUGE-3 en comprensién
lectora, al tiempo que en la evaluacién semantica sustenta la construccién de vectores
representativos con Word2Vec; por ultimo, ROUGE-1 se mantiene como métrica
principal para la evaluacion de vocabulario.

El proceso de entrenamiento ha sido disefiado con un enfoque modular, lo que garantiza
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que no interfiera en los flujos principales de ejecucién del sistema. Puede activarse
como parte de una rutina de mantenimiento o como una mejora iterativa del modelo.
Tras su implementacion, se repitieron las pruebas de eficiencia con los corpus OANC
y Europarl a fin de comparar el desempefio antes y después de la incorporacién de
las mejoras propuestas. En una primera instancia, tomando como referencia el corpus
Europarl, los experimentos iniciales se centraron en comparar la precisién gramatical y
|éxica respecto a la versién previa del sistema. Los resultados presentados en el Cuadro
5.4 evidencian una mejora significativa en la evaluacion gramatical. En este proceso, el
uso de herramientas como LanguageTool resultd clave para la correccion ortogréfica y
gramatical de las respuestas, gracias a la amplitud de su base de reglas y la precision
de su diccionario interno. Esto permitié obtener evaluaciones més fiables a través de la
métrica ROUGE-1, al comparar la respuesta corregida con la original. Adicionalmente,
se aplico la Ley de Zipf para medir la distribucién de frecuencias Iéxicas tanto en la
respuesta corregida como en la original, y para identificar posibles cambios estructurales
introducidos en el proceso de correccion ortografica y gramatical.
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Respuesta usuario Respuesta corregida | ROUGE- Zipf Zipf Co- Zipf
1 Usuario | rregido | Ambos
textos
the sEntenc "now isth | The sentence "now is 0.8636 0.6397 0.5298 0.3535
time for the EU to the time for the EU to
show its show its
gogwill"'means to goodwill'means to
demostrte with actions demonstrate with
the goodwil from EU actions the goodwill
from EU
the meaning of .EV is The meaning of EU is 0.8518 0.7239 0.8103 0.3162
being put under being put under
presure by the threat pressure by the threat
of comisioners being of commissioners
removedis if the being removed is if the
commissioners are commissioners are
removd can make a removed can make a
political imbalans political imbalance
the sentence means The sentence means 0.8000 0.7227 0.7227 0.0
thatt the EU is forcing that the EU is forcing
to member state to tak to member state to
ideas or desicions can | take ideas or decisions
afect their politics. can affect their politics.
the EU caN answrto | The EU can answerto | 0.7083 0.5566 0.5566 0.0
the acceSion of turkey the accession of
in diferenT waiys, EU Turkey in different
has stoped the ways, EU has stopped
negotiations to the negotiations to
conerns about the rule concerns about the
of laww rule of law
the sentence is saying | The sentence is saying | 0.7659 0.5137 0.5137 0.0

it” s dificolt to figur
how EU can become
efficient and cuick to
respond to isues
related to the treatye

it’s difficult to figure
how EU can become
efficient and quick to
respond to issues
related to the treaty

Cuadro 5.4: Resultados evaluacion gramatical (Europarl y Word2Vec).
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Asimismo, se observd que en los casos donde las respuestas presentaron un mayor
numero de correcciones gramaticales o Iéxicas, la desviacion de Zipf tendi6 a alejarse
de cero. Este comportamiento indica que las intervenciones correctivas modificaron
la distribucién de frecuencias al introducir vocabulario distinto al contemplado en la
produccion original del usuario. En consecuencia, se genera una mayor irregularidad en
la proporcion entre palabras de alta y baja frecuencia, lo cual refleja una mayor rigidez
en la estructura Iéxica del corpus Europarl. Dicho resultado contrasta con aquellos casos
en los que la desviacién fue nula, donde la correccion ortografica no alter6 la naturalidad
estadistica del enunciado y, por tanto, la distribucion de Zipf se mantuvo estable.

En cuanto a la evaluacién semantica, se llevd a cabo un andlisis de la relevancia y
significado de las respuestas del usuario en comparacién con los extractos de texto
provenientes del corpus de referencia (Europarl). Mediante el modelo Word2Vec, las
palabras fueron representadas en vectores distribucionales, lo que permitié capturar sus
relaciones de significado. Posteriormente, la similitud de coseno se aplicé para calcular
el grado de cercania semantica entre la respuesta corregida del usuario y el fragmento
resumido del corpus. Los resultados, presentados en el Cuadro 5.5, muestran valores de
similitud que oscilan entre 0.86 y 0.95, lo que refleja una alta correspondencia semantica
entre ambos textos. Estos valores cercanos a 1 indican que las respuestas no solo
son gramaticalmente validas, sino que ademas mantienen coherencia con el significado
expresado en el corpus de referencia.
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Respuesta corregida

Extracto de texto

Similitud de coseno

The sentence "now is the time
for the EU to show its
goodwill'means to demonstrate
with actions the goodwill from
EU

Now is the time for the
European Union to demonstrate
its goodwill through concrete
actions, not only in words but
also in deeds

0.8696

The meaning of .5 is being put
under pressure by the threat of
commissioners being removedis
if the commissioners are
removed can make a political
imbalance

The European Union is currently
facing significant challenges
regarding the credibility of its

institutions. Pressure has
increased due to the potential
removal of commissioners,
which could lead to political
instability and undermine public
trust.

0.8895

The sentence means that the
EU is forcing to member state to
take ideas or decisions can
affect their politics

Member States have expressed
concerns that the European
Union is imposing decisions

without sufficient consultation.

The growing perception is that

the EU is pressuring
governments to adopt measures
that directly affect national
political agendas.

0.8991

The EU can answer to the
accession of Turkey in different
ways, EU has stopped the
negotiations to concerns about
the rule of law

The accession of Turkey to the
European Union has raised
questions about the rule of law
and democratic standards.
Negotiations have slowed down
as the EU seeks to ensure that
fundamental values are
respected before further
progress is made.

0.9550

The sentence is saying it's
difficult to figure how EU can
become efficient and quick to

respond to issues related to the
treaty

It is also difficult to determine
how the European Union can
become more responsive when
the responsibilities of newly
created posts remain vaguely
defined in the treaty. Clearer
institutional roles are needed to
ensure efficiency and
accountability.

0.9053

Cuadro 5.5: Resultados evaluacion semantica (Europarl y Word2Vec).
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En conclusion, el proceso de evaluacién semantica demuestra que el uso combinado de
embeddings distribucionales y similitud coseno permite establecer con precision el nivel
de coherencia y relevancia contextual entre las respuestas del usuario y los fragmentos
del corpus. Este resultado respalda la eficacia del médulo para medir el significado mas
alla del nivel Iéxico o superficial.

Para la evaluacién de comprension lectora, reflejada en el Cuadro 5.6, se utilizaron las
métricas ROUGE-3 y la Divergencia de Kullback-Leibler (KLD). La métrica ROUGE-
3 mide la coincidencia de n-gramas entre la pregunta generada a partir del corpus
y la respuesta del usuario, mientras que KLD evalla la diferencia en la distribucion
probabilistica del lenguaje entre ambos textos, lo que refleja el grado de variaciéon con
respecto al estilo del corpus de referencia. Tras la integracién del diccionario generado
mediante el entrenamiento con Word2Vec, se fortalecié la comparacion en casos donde
la respuesta del usuario no reproduce de manera exacta la formulacion de la pregunta.
El uso de palabras validadas y relaciones semanticas aprendidas permite que el sistema
tolere variaciones léxicas y ofrezca una evaluacién mas flexible y cercana al contexto.
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Prueba evaluacion Respuesta corregida ROUGE- | Kullback-
3 Leibler
What does the sentence The sentence "now is the 0.7059 41712
"Now is the time for the EU | time for the EU to show its
to show its goodwill"'mean? goodwill'means to
demonstrate with actions
the goodwill from EU
What does it mean that the | The meaning of .2V is being 0.5238 6.7685
EU is being put under put under pressure by the
pressure by the threat of threat of commissioners
commissioners being being removedis if the
removed? commissioners are
removed can make a
political imbalance
What does it mean that the | The sentence means that 0.2069 14.2886
EU is putting pressure on the EU is forcing to
Member States? member state to take ideas
or decisions can affect
their politics.
How can the EU respond | The EU can answer to the 0.2 9.3577
to the accession of accession of Turkey in
Turkey? different ways, EU has
stopped the negotiations to
concerns about the rule of
law
What does it is also The sentence is saying it’s 0.0 9.3302

difficult to work out how
the EU is to become more
responsive if the
responsibilities of the
newly created posts are
only outlined in the
treaty"mean?

difficult to figure how EU

can become efficient and

quick to respond to issues
related to the treaty

Cuadro 5.6: Resultados comprensién lectora (Europarl y Word2Vec).
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Por lo tanto, los resultados de la evaluacion de comprensién lectora muestran una mejora
en los valores de ROUGE-3, mientras que los valores de KLD indican variaciones en la
naturalidad del lenguaje usado por los usuarios frente al corpus base. Estos hallazgos
confirman que el modulo es capaz de medir no solo la literalidad de la respuesta, sino
también su coherencia en contexto, lo que valida la incorporacién de Word2Vec como
mecanismo de refuerzo en la evaluacion.

Por dltimo, tomando en cosideracién los resultados de las métricas F1, BLEU vy
Perplexity; utilizando el corpus de Europarl, también hubo una mejoria en cuanto al
sentido de las métricas debe de dar, los resultados ya no son exorbitantes ni mucho
menos incoherentes, ademas se suavizaron las restricciones de las metricas para lograr
una flexibilidad en la evaluacién. El Cuadro 5.7 representa los resultados de las métricas
antes mencionadas utlizando el corpus de Europarl y el entrenamiento con Word2Vec.

BLEU F1 Score Perplexity
0.012738779005338265 | 0.16896120150187735 | 21.999999999999996
0.03310872107062791 | 0.25510204081632654 27.0

0.003409006438787469

0.08771929824561403

19.999999999999996

0.01592574183994333

0.16523867809057527

24.000000000000004

Al O = F

0.011758872928004553

0.16163793103448276

23.0

Cuadro 5.7: Resultados comprension lectora (Europarl y Word2Vec).

En otra instancia, utilizando el corpus OANC, se realizaron nuevamente los experimentos
con el fin de verificar si, de manera analoga, se observaba una mejora en las métricas
y herramientas de PLN descritas con anterioridad. Siguiendo la misma estructura de
analisis, en la evaluacion de gramética y vocabulario se identificd una mejora al integrar
el analisis de unigramas, la distribucion de Zipf y la correccidén ortografica con respecto
a las respuestas proporcionadas por los usuarios. A continuacion, en el Cuadro 5.8 se
detallan los resultados obtenidos.
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Respuesta usuario Respuesta ROUGE- Zipf Zipf Zipf
corregida 1 Usua- | Corre- | Ambos
rio gido textos
the qustion "how did | The question "how 0.6875 | 0.6242 | 0.6399 0.0
hee try to not tell did he try to not tell
such talss?"dont such tales?"don’t
have cntext to answr have context to
answer
the sentenc "such The sentence "such | 0.5882 | 0.6399 | 0.6399 0.0
tak"meenans thatis | talk"means thatis a
an kind of kind of conversation
conversatiion that that has been
has beeen previosly previously within
within cntext context
the mening of The meaning of 0.6923 | 0.6327 | 0.6494 0.0
"talesis abouut the "talesis about the
descripotion of description of stories
storyes arent entirely | aren'’t entirely true
true
"such talkrefers into | "Such talkrefers into | 0.7142 | 0.4741 | 0.4968 0.0
a conversation wher a conversation
theres a specific where there’s a
converstion withnn a | specific conversation
contex within a context
amplifiyng the Amplifying the threat | 0.6666 | 0.7413 | 0.7413 0.0

threath factor means
makigng a danger
greater or more
sgnifcant

factor means making
a danger greater or
more significant

Cuadro 5.8: Resultados evaluacion gramatical (OANC y Word2Vec).

En el caso de este corpus, los resultados obtenidos mediante la Ley de Zipf mostraron
una desviacion de 0.0 entre el texto original y el corregido. Esto refleja que, a pesar
de las correcciones ortograficas y gramaticales aplicadas, la distribucion estadistica de
las frecuencias de palabras permaneci6 estable, sin alterar la estructura Iéxica de los
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enunciados. Dicho hallazgo resulta positivo en tanto sugiere que las correcciones no
afectan la naturalidad estadistica del texto; sin embargo, es necesario sefialar que una
desviacion nula no implica necesariamente una mejora en el desempeno linglistico,
sino Unicamente la neutralidad de las correcciones respecto a la distribucion esperada
de palabras.

Mientras tanto, tal como se observa en el Cuadro 5.9 correspondiente a la evaluacién
semantica, se aprecia una mejora notable en los valores obtenidos mediante la similitud
de coseno. Estos resultados reflejan que el modelo logra una correspondencia mas
sélida entre el significado y el contexto de las respuestas generadas y los fragmentos
de referencia extraidos del corpus OANC. Esta ganancia puede atribuirse, en parte,
a la naturaleza del corpus, el cual contiene textos diversos en inglés estadounidense,
mas préximos al registro y uso linglistico cotidiano que el sistema busca evaluar. Dicha
diversidad aporta un entrenamiento mas equilibrado y menos sesgado hacia estructuras
formales o diplomaticas, predominantes en el corpus Europarl. En consecuencia, el
maodulo de evaluacion seméntica muestra que la variacioén en los corpus de referencia
influye directamente en la precision de la correspondencia contextual y en la robustez
del analisis de significado.
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Respuesta corregida

Extracto de texto

Similitud de coseno

The question "how did he | The character struggles to 0.8505
try to not tell such avoid recounting stories
tales?"don’t have context that may not be fully true,
to answer indicating hesitation in
revealing the whole truth
The sentence "such The phrase refers to a type 0.7977
talk"means that is a kind of | of conversation that has
conversation that has been | already occurred within the
previously within context given context, suggesting
familiarity among the
speakers.
The meaning of "talesis The term “tales” refers to 0.7074
about the description of stories or accounts that
stories aren’t entirely true are often exaggerated or
not entirely accurate.
"Such talkrefers into a The phrase indicates a 0.7538
conversation where there’s specific kind of
a specific conversation conversation tied to a
within a context particular context or
situation in the narrative.
Amplifying the threat factor The expression implies 0.8636

means making a danger
greater or more significant

making a danger appear
greater or more significant
than it initially was.

Cuadro 5.9: Resultados evaluacion seméantica (OANC y Word2Vec).

En cuanto a la evaluacién de la comprensién lectora, reflejada en el Cuadro 5.10, se
comparé la pregunta generada a partir del corpus OANC con la respuesta proporcionada
por el usuario, aplicando las métricas ROUGE-3 KLD. La primera mide la coincidencia
n-grama, mientras que KLD evalla la diferencia en la distribucion probabilistica del
lenguaje entre ambos textos, lo que refleja la cercania con el estilo lingUistico del corpus.
Los resultados muestran que, tras el entrenamiento con embeddings semanticos, el
modelo logra respuestas més cercanas a las correctas no solo desde el punto de vista
léxico, sino también con una estructura y coherencia mas proximas a las de un hablante
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nativo. Esto confirma que el sistema es capaz de captar variaciones en el uso natural del
idioma, fortaleciendo la evaluacién de la comprensién lectora en contextos mas diversos
como los contenidos en OANC.

# Prueba evaluacion Respuesta corregida ROUGE- | Kullback-
3 Leibler

1 How did he try to not tell The question "how did he 0.6364 8.7016

such tales? try to not tell such

tales?"don’t have context
to answer

2 What does "such The sentence "such 0.1111 15.7446

talk"mean? talk"means that is a kind of

conversation that has been
previously within context

3 What does he mean by The meaning of "talesis 0.0 16.5212
"talesé about the description of
stories aren’t entirely true
4 | What does "such talkrefer "Such talkrefers into a 0.1176 15.5672
to? conversation where there’s

a specific conversation
within a context

5 | What does .2mplifying the | Amplifying the threat factor 0.4 13.6332
threat factor"'mean? means making a danger
greater or more significant

Cuadro 5.10: Resultados comprension lectora (OANC y Word2Vec).

Finalmente, el Cuadro 5.11 presenta las métricas de rendimiento BLEU, F1 y Perplexity,
donde la tendencia de mejora se mantiene. El BLEU, aunque bajo, es mas consistente
con las condiciones de generacion del modelo y la complejidad del lenguaje evaluado,
mientras que el F1 Score y la Perplexity muestran valores que indican una reduccién
de incertidumbre en las predicciones. En conjunto, estos resultados confirman que el
entrenamiento con embeddings de Word2Vec y un corpus mas alineado con el contexto
de evaluacién logra optimizar la calidad, coherencia y precision de las respuestas
generadas.
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# BLEU F1 Score Perplexity

1 | 0.06289486652545105 | 0.1746031746031746 | 15.999999999999998
2 | 0.028491638576128988 | 0.09788654060066741 17.0

3 | 0.004819482498019795 | 0.02571595558153127 13.0

4 | 0.011186950208457277 | 0.0541871921182266 | 14.000000000000004
5 | 0.009693551957930502 | 0.09419152276295134 12.0

Cuadro 5.11: Resultados comprension lectora (Europarl y Word2Vec).

Comparando los resultados de ambos corpus, se observa que Europarl mostré6 una
mayor sensibilidad ante errores ortograficos y gramaticales, lo que refleja la influencia de
su léxico especializado y repetitivo propio del lenguaje parlamentario. Esta caracteristica
hace que cualquier alteracion puntual en las palabras tenga un impacto mas evidente
en las métricas de andlisis, como la desviacién respecto a la Ley de Zipf. En contraste,
OANC, caracterizado por su diversidad textual y Iéxica, presentd desviaciones menos
marcadas, ya que la amplitud de vocabulario y estilos de escritura permite diluir el
efecto de errores o variaciones aisladas, ofreciendo un panorama mas equilibrado de
la competencia linglistica del evaluado.

El uso de un corpus mas representativo del inglés cotidiano, junto con el entrenamiento
mediante embeddings semanticos y la tecnologia Word2Vec, proporciona un marco mas
robusto para la evaluacion integral del dominio del idioma. Este enfoque no solo mejora
la deteccién de la adecuacién Iéxica y la coherencia global en las respuestas generadas,
sino que también permite incorporar términos de uso frecuente, regionalismos y
modismos, los cuales no suelen aparecer en textos formales como Europarl o en corpus
acadéemicos tradicionales.

Asimismo, la integracién de métricas automaticas como ROUGE-1 para vocabulario,
ROUGE-3 para comprension lectora, Divergencia de Kullback-Leibler, Similitud de
Coseno para semantica, F1, BLEU y Perplexity; posibilita un anélisis mas detallado de
distintos aspectos del lenguaje, desde la precisidn Iéxica hasta la consistencia semantica
y la naturalidad de las respuestas. Esto contribuye a reducir sesgos en la evaluacion,
ofreciendo un sistema mas flexible, realista y cercano a contextos comunicativos
auténticos.

En conclusion, los resultados obtenidos validan la pertinencia de integrar corpus
representativos y técnicas de aprendizaje basadas en embeddings semanticos para
fortalecer la capacidad del sistema en la evaluacién del dominio linguistico de manera
integral. Este avance no solo mejora el rendimiento actual del modelo, sino que también
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abre nuevas lineas de investigacién, tales como la incorporacién de modelos mas
recientes de representacion linglistica, entrenamiento con datos multimodales, o la
adaptacién dinamica de los criterios de evaluacion segun el perfil y nivel del usuario,
promoviendo un sistema de evaluacion mas personalizado y efectivo.
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Capitulo 6

Conclusiones

En esta investigacion se desarrollé un modelo de evaluacion del grado de dominio del
idioma inglés basado en modelos de lenguaje, integrando técnicas de procesamiento de
lenguaje natural (PLN) y métricas especializadas. Para ello, se compararon distintos mo-
delos de la familia GPT, incluyendo GPT-Neo, GPT-J y GPT-3, determinando que GPT-J
resulté el mas adecuado para la generacién de pruebas, mientras que el modelo MAENI
(Modelo Automatico de Evaluacion del Nivel de Inglés) fungié como evaluador prin-
cipal, encargado de analizar y calificar las respuestas del usuario.

Para la evaluacién de la pronunciacion, se integraron herramientas como Whisper y
SpeechRecognition junto con el corpus fonético de LibriSpeech, lo que permitié una com-
paracién objetiva entre las transcripciones generadas por los usuarios y las referencias
auditivas estédndar. En el andlisis textual, se aplicaron procesos de preprocesamiento con
NLTK, correccién ortografica, analisis de frecuencia Iéxica y evaluacion de vocabulario.
La comprensién lectora se valoré con el Open American National Corpus (OANC), lo que
permiti6 examinar con detalle la semantica, la coherencia y la estructura gramatical de
los textos escritos.

En cuanto al desemperio global, se aplicaron métricas clave como F1 Score, Perplexity,
ROUGE y BLEU para la comprension textual, asi como WER y PER para la pronun-
ciacién. Los resultados evidencian que el modelo puede operar de manera auténoma,
reduciendo significativamente la necesidad de intervencién humana y mostrando poten-
cial para su adaptacion a otros idiomas mediante ajustes en el corpus y parametros
lingUisticos.
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Adicionalmente, se realizaron experimentos con el corpus Europarl, reconocido por su
riqueza léxica y formalidad sintactica. Esto permitié validar la robustez del modelo en un
contexto de mayor complejidad linglistica. Asimismo, se incorporé un médulo de entre-
namiento con embeddings semanticos utilizando Word2Vec, que reforzé la capacidad de
MAENI para procesar entradas generadas automaticamente, aplicar correccion ortogra-
fica y evaluar respuestas del usuario de acuerdo con métricas estandar en PLN. Aunque
las métricas como BLEU, F1 y ROUGE reflejaron variaciones debido a la libertad en la
redaccion de respuestas frente a los textos de referencia, el sistema demostrd consis-
tencia, coherencia y estabilidad, validando su disefio modular y adaptable.

Entre las limitaciones identificadas se encuentran la dependencia de la comparacion
semantica directa y la necesidad de corpus mas amplios y anotados. No obstante,
incluso en su estado actual, MAENI constituye una alternativa viable para la evaluacion
automatizada del dominio del inglés, con aplicaciones en educacién, autoevaluacion,
certificacion y soporte didactico inteligente. Ademas, representa un paso hacia sistemas
de evaluacién mas flexibles, personalizados y accesibles, abriendo la puerta a
futuras mejoras mediante técnicas avanzadas de aprendizaje supervisado, integracion
multimodal y adaptacion dinamica a distintos perfiles de usuario.
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Capitulo 7

Trabajo Futuro

Hasta este punto, el sistema MAENI presenta una estabilidad en cuanto a la evaluacion
de nivel de grado de domino del idioma, empleando métricas apropiadas para determinar
la calidad de lenguaje por parte del hablante. La integracién de embebdings semanticos
como parte del entrenamiento del mismo, mejora significativamente los experimentos
realizados, permitiendo una evaluacion mas realista, flexible y con diversas opciones de
mejorar en fases futuras. A continuacién, se describen las oprtunidades de mejora a
largo plazo asi como las consideraciones éticas y legales que el sistema debera adquirir
en etapas posteriores a esta primera fase de desarrollo.

7.1. Oportunidades de mejora.

Aunque el modelo MAENI presenta una primera versién funcional capaz de aplicar
evaluaciones del dominio del idioma inglés mediante GPT-J y métricas cuantificables,
se identificaron oportunidades claras para su evolucién en versiones futuras, asi como
un mejor manejo en el sesgo cultural que puede surgir en este proyecto:

= Ampliacion del corpus de entrenamiento: Realizar pruebas adicionales con
conjuntos de datos mas representativos del inglés conversacional y cotidiano,
como Common Voice de Mozilla, con el fin de evitar la sobrecorreccion de
expresiones validas en registros informales o no estandar.

= Ampliacion de variantes dialectales: Adaptar el sistema para reconocer otras
variantes del inglés (britanico, australiano, entre otros), mediante la incorporacion
de corpus especificos y ajustes semanticos que contemplen diferencias Iéxicas y
fonéticas.
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Optimizacion de la verificacion semantica: Fortalecer el médulo que evalla la
correspondencia semantica de las respuestas del usuario, integrando coincidencia
Iéxica flexible y el uso de indices de sin6nimos, con el fin de aceptar multiples
formulaciones correctas.

Mejora del moédulo de autoentrenamiento supervisado: Avanzar en la estra-
tegia incremental de aprendizaje, utilizando los propios datos recolectados para
mejorar el rendimiento del modelo, reduciendo la redundancia en el analisis de
respuestas y minimizando sesgos relacionados con vocabulario, modismos o0 ex-
presiones no convencionales.

Escalabilidad e infraestructura tecnolégica: Preparar la infraestructura del sis-
tema para una implementacién a gran escala, incorporando servidores optimiza-
dos que gestionen con eficiencia el reconocimiento de voz, el almacenamiento de
corpus y las evaluaciones simultaneas.

Entorno inmersivo con avatares 3D: Desarrollar una interfaz grafica basada en
avatares tridimensionales mediante motores como Unity, que permita al usuario
interactuar con el sistema a través de simulaciones conversacionales realistas,
conectadas al evaluador por medio de WebRequests.

En conjunto, estas oportunidades de mejora consolidan el potencial de MAENI como

un sistema flexible, escalable e innovador, capaz de evolucionar hacia escenarios de

evaluacion mas realistas, multimodales y personalizados, manteniendo como eje central

la objetividad y equidad en la valoracién de las competencias linguisticas.

7.2. Consideraciones éticas y futuras certificaciones.

Dado que el sistema propuesto realiza evaluaciones automatizadas del nivel de dominio
del idioma inglés, es esencial atender las implicaciones éticas asociadas a su uso. Entre

las principales consideraciones se encuentran:
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» Transparencia: el sistema debe comunicar al usuario como se evalla su

desempeno y qué métricas se emplean.

m Justicia: se minimiza el sesgo en la evaluacién al incluir un entrenamiento

supervisado que amplia el espectro de vocabulario reconocido, evitando penalizar
injustamente respuestas validas no contempladas inicialmente.



= Privacidad: el tratamiento de datos personales, especialmente en médulos de voz,
debe cumplir con normas de proteccion de datos (como el GDPR en Europa o la
LFPDPPP en México).

Por lo tanto, es crucial contar con el respaldo legal para garantizar la privacia y
confidencialidad de la informacién haciendo énfasis en la captura de audio, dejando
en claro, que este sistema debe ser de uspo libre, mejora constante siguiendo la
metodologia de desarrollo de software basado en prototipos y sin fines de lucro,
para que aquellos que no pudieran contar con los recursos ecnonémicos 0 que
aprendan por cu cuentan pedan contar con la herramienta necesaria para evaluar sus
cualidades linguisticas sin tenr riesgo de ver comprometida su informacién. Ademas,
se plantea como linea futura el someter el sistema a procesos de evaluacién por
parte de organismos certificadores reconocidos internacionalmente, como Cambridge
Assessment English o ETS (TOEFL), para validar la calidad y confiabilidad de las
pruebas generadas. Estas validaciones permitirian extender el alcance del sistema hacia
contextos educativos formales o plataformas de certificacion digital.
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