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Evaluacion de habilidades cognitivas de diversos
modelos de lenguajes a gran escala

Assessment of cognitive abilities of various large
language models

Kevin Talavera Diaz'®, Alberto Fernandez Oliva2*®, Suilan Estévez Velarde3

Resumen Se presenta un andlisis exhaustivo del concepto de inteligencia humana y su relacién con el
desarrollo de la Inteligencia Artificial, haciendo una conexion entre la evolucién de la misma y la imitacion de las
capacidades cognitivas humanas mediante la evaluacion de los Modelos de Lenguajes a Gran Escala (LLM).
La investigacién se enfoca en la importancia de evaluar las habilidades cognitivas de los LLM. Se identifica la
falta de conjuntos de datos, suficientemente variados, para hacer esto y la necesidad de una base de datos, lo
suficientemente exhaustiva para hacerlo con la calidad requerida. Por tanto, se ha disefiado un conjunto de
datos que permite la evaluacion de las capacidades cognitivas de diversos modelos de lenguaje, utilizando
solamente el lenguaje natural. Los resultados obtenidos, a partir de la evaluaciéon de las habilidades cognitivas
sobre el conjunto de datos creado, proporcionan una vision mas detallada acerca de las carencias y fortalezas
de los LLM en lo que respecta a las habilidades evaluadas, asi como cual es el mejor modelo para explotar
cada habilidad individualmente y en general.
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Abstract An exhaustive analysis of the concept of intelligence is presented. Human and its relationship with
the development of Artificial Intelligence, making a connection between its evolution and the imitation of human
cognitive abilities through the evaluation of Large Scale Language Models (LLM). The research focuses on
the importance of assessing the cognitive abilities of LLMs. The lack of sufficiently varied data sets to do this
is identified and the need of a database, exhaustive enough, to do so with the required quality. Therefore, a
set of data has been designed that allows the evaluation of the cognitive abilities of various language models,
using only natural language. The results obtained, from the evaluation of cognitive abilities on the whole of data
created, provide a more detailed view about the gaps and strengths of LLMs with regard to the skills assessed,
as well as which is the best model for exploit each skill individually and in general.
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Introduccion al entorno, resolver los problemas que este plantea e incluso

anticiparse a ellos con éxito [15].
La inteligencia humana es un concepto complejo y mul-

tifacético que ha sido definido de diversas maneras por dife- En un intento de imitar e incluso superar la inteligencia
rentes tedricos a lo largo de la historia. De manera general, es ~ humana, la inteligencia artificial [3] ha evolucionado a lo lar-
entendida como la capacidad o conjunto de capacidades prin-  go de las décadas. Esta evolucién ha estado estrechamente
cipalmente cognitivas que permiten a los humanos adaptarse  vinculada con nuestra comprension de la inteligencia humana
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y ha seguido un camino que busca emular nuestras capacida-
des cognitivas. En la actualidad, uno de los mayores avances
de la inteligencia artificial es el desarrollo de los Modelos de
lenguajes a gran escala (LLM, por sus siglas en inglés).

Los LLM son sistemas de aprendizaje automético [18]
que han sido entrenados con grandes cantidades de texto,
pueden generar texto coherente y responder a consultas en
lenguaje natural. Estos han sido sometidos a una serie de
pruebas para evaluar su inteligencia o capacidad para simular
inteligencia humana. Estas pruebas a menudo implican tareas
de procesamiento de lenguaje natural como la comprensién
de lectura, la traduccién automadtica, la generacion de texto,
entre otras [2]. También han sido sometidos a pruebas de
razonamiento légico, las cuales son muy desafiantes para
los LLM porque requieren una comprension profunda del
lenguaje y la capacidad de hacer inferencias basadas en el
contexto [13].

La evaluacién de habilidades cognitivas' en LLM es de
gran importancia, pues contribuye a garantizar su rendimiento
optimo, imparcialidad, ética y utilidad en una gama amplia de
aplicaciones por varias razones dadas en [6]:

= Mejora la precisién y calidad del modelo: Permite iden-
tificar las fortalezas y debilidades del modelo de lengua-
je, lo que facilita la mejora de su precision y calidad. Al
comprender como el modelo responde a diferentes ti-
pos de preguntas y tareas cognitivas, los desarrolladores
pueden realizar ajustes para optimizar su desempefio.

= Identificacién de sesgos? y problemas éticos: Esto es es-
pecialmente importante en aplicaciones como los chat-
bots y asistentes virtuales, donde los modelos pueden
influir en las decisiones y opiniones de los usuarios [8].
La evaluacién ayuda a garantizar que los modelos sean
imparciales y éticos en su comportamiento.

= Desarrollo de modelos interpretables: A medida que
los modelos de lenguajes se vuelven mas complejos, es
importante comprender como llegan a sus respuestas
y qué caracteristicas estdn utilizando para tomar deci-
siones. La evaluacion puede ayudar a identificar qué
partes del modelo son més relevantes y como se pueden
interpretar sus resultados.

= Validacidn de la efectividad de los modelos: Permite
comparar el rendimiento de diferentes modelos y es-
tablecer métricas objetivas para medir su desempefio.
Esto es especialmente importante en aplicaciones como
la traduccién automatica, donde la precision y la fluidez
son fundamentales.

! Aptitudes del ser humano relacionados con el procesamiento de la infor-
macién.

2Distorsiones en los datos que pueden llevar a resultados injustos o discri-
minatorios.
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Relevancia del estudio

Se construyé un conjunto de datos lo suficientemente
abarcador para evaluar las habilidades cognitivas de los LLM
utilizando solamente lenguaje natural. Para ello se realiz6 un
andlisis sobre las diversas teorfas de la inteligencia humana,
seleccionando la de Cattel-Horn-Carroll para tales propdsitos.
Sobre ella se sustenta el conjunto de habilidades cognitivas
tomadas para la construccién del corpus. Se pudo constatar
que dicha teoria engloba el resto de las habilidades definidas
por las demds teorfas de la inteligencia.

Se realizaron una serie de experimentos para evaluar el de-
sempefio de diferentes LLM sobre la base de datos construida.
Los modelos de lenguaje obtuvieron buenos resultados en las
habilidades que se corresponden con la comprensién y con el
uso de la memoria a largo plazo. No se obtuvieron resultados
satisfactorios en las habilidades que requieren conocimien-
tos especificos de un dominio, asi como diversos niveles de
razonamiento.

1. Teorias de la Inteligencia

De todas las teorias de inteligencia, una de las mds com-
pleta es la de Cattell-Horn-Carroll (CHC) [9], 1a cual es la que
se comenzard a analizar, luego se estudiaran otras teorias y
se observard como, de alguna manera, todas estdn contenidas
dentro de esta. Luego se analizara qué habilidades miden las
bases de datos mds utilizadas y su relacion con las habilidades
que serdn definidas como resultado del estudio de las teorias
de la inteligencia, las que seran explicadas y comparadas mas
adelante.

1.1 CHC

La teoria de las capacidades cognitivas CHC es una de
las teorias psicométricas mas completas hasta la fecha y estd
respaldada empiricamente por la estructura de las capacida-
des cognitivas. Representa de forma integrada a las obras de
Raymond Cattell, John Horn y John Carroll [1, 7, 9, 14].

Debido a que cuenta con un diverso cuerpo de apoyo em-
pirico en la literatura de investigacién (por ejemplo, criterios
de desarrollo, neurocognitivos y de resultados), se utiliza am-
pliamente como base para seleccionar, organizar e interpretar
pruebas de inteligencia y habilidades cognitivas [5].

2. Propuesta e Implementacion

A partir del estudio de las teorfas de las inteligencia mds
importantes y las habilidades cognitivas que estas definen, asi
como las bases de datos mas utilizadas para evaluar este tipo
de habilidades en los LLM, fue posible la construccién de una
base de datos que complementara las carencias existentes. Es
decir, se pudo crear una que agrupara el conjunto de habilida-
des cognitivas estudiadas, recopilando preguntas de diversas
fuentes, entre las que se encuentran: tests de inteligencia [12],
trivias [11], las propias bases de datos estudiadas, entre otras.

La base de datos creada cuenta con una serie de pregun-
tas, en las cuales los LLM deberan ser capaces de, dado un
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enunciado y un conjunto de posibles soluciones, seleccionar
la(s) respuesta(s) correctas, escribir la solucién en caso de
ser preguntas relacionadas con las matematicas, responder,
verdadero o falso a preguntas booleanas e, incluso, comple-
tar espacios en blanco [4]. Estas preguntas estdn escritas en
lenguaje natural y se asocian con las siguientes 6 habilidades
primarias y 10 secundarias:

= Conocimiento cuantitativo: dlgebra, geometria, proba-
bilidades, teoria de nimeros.

= Conocimiento general: arte y literatura, ciencia y natu-
raleza, geografia, musica.

= Conocimiento verbal: conocimiento 1éxico, desarrollo
del lenguaje.

= Inteligencia fluida: induccién, razonamiento general.
= Lectura: comprension.
= Procesamiento visual.

Los LLM evaluados en este trabajo fueron: ChatGPT 3.5
[10], Zephyr [17] y Llama 2 [16].

3. Experimentos

Una vez aplicados los instrumentos de recoleccién de los
resultados, se procedio a realizar el tratamiento correspondien-
te para el andlisis de los mismos. Los experimentos realizados
fueron los siguientes:

1. Evaluar las respuestas dadas por los LLM utilizando
expresiones regulares.

2. Verificar manualmente las respuestas dadas por los
LLM.

3. Tomar un sujeto de experimento que resolviera las mis-
mas preguntas que resolvieron los LLM.

A continuacién se muestran los resultados asociados a
cada uno de los experimentos.

4. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de
la evaluacién de los LLM con respecto a las habilidades cog-
nitivas. Estos resultados mostrardn el rendimiento de cada
modelo en cada una de estas habilidades utilizando la siguien-
te métrica:

Precision =100 - (Respuestas Correctas/Total Preguntas).

(1

Para facilitar el proceso de exposicién de los resultados,

se ha dividido el rendimiento de los modelos por habilidad en
cinco categorias:

1. Muy alto: 80 % - 100 % de precisién.
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2. Alto: 60% - 79 % de precision.
3. Medio: 40% - 59 % de precision.
4. Bajo: 20% - 39 % de precision.

5. Muy bajo: 0% - 19 % de precision.
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Figura 1. GPT: Comparacién entre evaluacién manual y
automadtica [ GPT: Comparison between manual and
automatic evaluation].
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Figura 2. Llama 2: Comparacién entre evaluacién manual y
automatica [Llama 2: Comparison between manual and
automatic evaluation].

5. Comparacion de resultados

A partir de los resultados obtenidos en cada uno de los
experimentos y de lo que se muestra en la Figura 5 y la Tabla
1 se pueden realizar las siguientes comparaciones:

Tanto ChatGPT, Llama 2 asi como Zephyr, a diferencia
de la muestra humana con 85 %, obtuvieron resultados inade-
cuados en tareas referentes a la habilidad de conocimiento
cuantitativo. Ninguno super?6 el 20 % de precision. ChatGPT
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100

80

Accuracy

Skills ChatGPT Llama2 Zephyr Human
Cuantitative Knowledge 13 3.66 9.32 85.93
General Knowledge 97.5 61.5 81 37.31
Reading 82 58 78 59.9
Fluid Intelligence  55.05 33.70 52.80 96.77
Verbal Knowledge 57.57 54.54 51.51 96.77
Visual Proccessing  36.58 35.00 26.82 75

Tabla 1. Tabla comparativa de resultados
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Figura 3. Zephyr: Comparacion entre evaluacién manual y

automatica [Zephyr: Comparison between manual and
automatic evaluation].
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Figura 5. Comparacién de resultados entre los LLM
[Comparison of results between LLMs).

fue el que obtuvo el mejor resultado, aproximadamente un
13 %, luego Zephyr con un 9% y Llama 2 con sélo un 3 %.

Con respecto a la habilidad de conocimiento verbal, los
tres modelos tuvieron un rendimiento medio entre el 50 % y
60 %. ChatGPT fue superior al resto, por un pequefio margen,
con 57 %. Le sigue Llama 2 con un 54 % y, por ultimo, Zephyr
con 51 %. En el desarrollo de esta habilidad, la muestra huma-
na fue muy superior con un 96 %.

En las preguntas relacionadas a la habilidad de procesa-
miento visual los tres modelos se encuentran con un rendi-
miento bajo, entre el 20% y 40 %. Sin embargo, el humano
obtuvo un 80 %. En este caso, ChatGPT y Llama 2 tuvieron
practicamente la misma precision, 36 % y 35 % respectiva-
mente. Zephyr tuvo una precision del 26 %.

En el caso de las preguntas relacionadas a la habilidad de
conocimiento general, el comportamiento fue mas variado.
El rango de precision varia en un 40 % entre los diferentes
modelos. ChatGPT obtuvo un casi perfecto 97 %, seguido de
Zephyr con un 81 %, luego, y con bastante diferencia respecto
a ChatGPT, se encuentra Llama 2 con 61 % de precision. Por
dltimo, el humano con sélo un 37 %.

Con respecto a las preguntas de inteligencia fluida, las
precisiones oscilan entre un 30 % y 60 %. ChatGPT y Zephyr
estan bastante parejos con 55 % y 52 %, respectivamente. Este
altimo obtuvo alrededor de un 20 % de diferencia a Llama 2,
que alcanz6 un 33 % de precision. El anotador humano fue
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superior a los anteriores con un 96 % de precision.

En el caso de las preguntas relacionadas a la habilidad de
lectura, ChatGPT y Zephyr se comportan de manera similar
con 82% y 78 % de precision, respectivamente. Con un 20 %
menos que Zephyr se encuentra Llama 2, con un 58 %. Por
altimo, se encuentra el anotador humano con un 59% de
precision.

6. Discusion general

Los modelos ChatGPT, Llama 2 y Zephyr tuvieron un ma-
yor rendimiento en las preguntas asociadas con las habilidades
de conocimiento general y lectura, dado que estos modelos
estan enfocados a las tareas de generacién de texto y compren-
sion. La diferencia de precision entre ellos probablemente esté
dada en el volumen y la calidad de los datos que se utilizan
para entrenar.

Con respecto a la habilidad de conocimiento cuantitativo,
los tres modelos obtuvieron un resultado inadecuado. Esto
puede estar dado por la propia naturaleza probabilistica de los
modelos de lenguaje, lo cual incluye un elemento de incerti-
dumbre en sus respuestas. Para los problemas matematicos,
donde la precision y la exactitud son cruciales, depender de
estos modelos no es lo ideal.

Las habilidades de inteligencia fluida y procesamiento
visual, requieren un cierto nivel de razonamiento l6gico, in-
ductivo y abstracto, habilidades en las que los modelos tienen
un pobre desempefio. Lo anterior viene dado porque estos
modelos no estdn enfocados a resolver este tipo de problemas,
como se comento en el primer punto.

Por tdltimo, la habilidad de conocimiento verbal, aunque
coincide mucho con generacion de texto y comprension, tam-
bién requiere de un cierto nivel de razonamiento, razén por
la cual tampoco se obtuvieron resultados satisfactorios en
relacion con esta.

Con respecto a la comparacién con el anotador humano,
las habilidades en las que mejor desempefio poseen los LLM
evaluados coinciden con las que peor desempefio posee el
humano y viceversa, y la razén de esto estA; dada por las
razones mencionadas anteriormente en este apartado.
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