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Definicidn del problema

En el ambito académico y cientifico, la capacidad de acceder y procesar
rapidamente informacién relevante de articulos cientificos es crucial
para investigadores, académicos y estudiantes. La constante generacion
de conocimiento en diversas disciplinas, sumada al creciente volumen
de publicaciones cientificas, plantea un desafio significativo para aque-
llos que buscan mantenerse actualizados en sus campos. El trabajo de
Larsen y Von In (Larsen y Von Ins, 2010) demuestra que el numero de
publicaciones cientificas ha experimentado un crecimiento constante,
con tasas anuales cercanas al 4.7 %. Este aumento, aunque desigual
entre disciplinas, refleja la necesidad urgente de herramientas que per-
mitan a los investigadores manejar eficazmente el flujo de informacién.
El fenémeno, conocido como “sobrecarga de informacion”, dificulta la
identificacién de contenido relevante y preciso, especialmente en areas
donde el avance cientifico ocurre a un ritmo acelerado.

La lectura y comprension detallada de los articulos cientificos puede
ser una tarea tediosa y demandante en términos de tiempo, debido a
su léxico especializado, estructuras gramaticales complejas y variedad
de temas abordados. Por su parte, estudios como los de Luis Parra y
Fernando Alvarez (Parra-Medina, 2021) destacan la importancia de
filtrar contenido relevante en un mar de informacion que puede resultar
abrumador, especialmente para quienes carecen de experiencia en la
evaluacion de fuentes académicas.

En este contexto, la automatizacion del proceso de sumarizacién se
presenta como una solucion prometedora para condensar textos extensos
en versiones mas comprensibles y accesibles, manteniendo los hallazgos
clave y eliminando informacion irrelevante. La sumarizacion automatica
no solo ayuda a los investigadores a ahorrar tiempo, sino que también
optimiza el acceso al conocimiento al destacar los puntos mas relevantes
de los textos originales.

Como sefiala el Ing. Uriel Ramirez (2020) en su tesis, la generacion
automatica de resimenes puede mitigar los efectos negativos de la so-
brecarga de informacion, permitiendo a los usuarios transformar datos en
conocimiento de manera eficiente. Este proceso, ademas de ser ttil para la
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navegacion y seleccion de articulos, desempefia un rol crucial como paso
intermedio en otras tareas de PLN (Procesamiento de Lenguaje Natural),
como la resolucion de referencias, la eliminacion de redundancias y la
simplificacion de oraciones.

Sin embargo, la sumarizacion de articulos cientificos enfrenta desafios
significativos. Los modelos actuales, aunque efectivos para textos gene-
rales, tienen limitaciones al procesar documentos académicos debido a
su naturaleza especializada. La jerga técnica, las referencias cruzadas y
las estructuras argumentativas complejas pueden dificultar la identifica-
cion de informacion relevante y la generacion de restimenes coherentes.
Ademas, los sistemas de sumarizacién deben lidiar con la variabilidad
en el formato y estilo de los articulos, lo que complica el desarrollo de
enfoques universales.

Ademas, autores como Eugenio Lopez y colaboradores (E. J. L. G6-
mez, 2011) sefialan que la terminologia técnica y la ambigiiedad con-
textual en los articulos cientificos representan retos adicionales para
los modelos de lenguaje. Esto subraya la necesidad de avanzar en el
desarrollo de sistemas de sumarizacion que no solo sean precisos y efi-
cientes, sino que también puedan adaptarse a las particularidades del
lenguaje cientifico.

La automatizacion de la sumarizacion de articulos cientificos es un
area de gran relevancia y potencial impacto en el ambito académico.
Aunque existen retos técnicos y conceptuales que deben abordarse, los
avances en Modelos Largos de Lenguaje preentrenados ofrecen una base
solida para enfrentar este desafio y proporcionar soluciones efectivas que
optimicen el acceso a la informacion cientifica.

Modelos largos de lenguaje preentrenados

La sumarizacién es una tarea propia del campo del PLN o NLP (por en
sus siglas en inglés, Natural Language Processing), que es un campo de
la inteligencia artificial que investiga la comunicacion entre personas
y computadoras utilizando lenguaje natural que es aquel que utilizan
los humanos para comunicarse, ya sea en forma escrita u oral (Talamé,
Cardoso y Amor, 2019).
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Generalmente, en el PLN se realizan cambios en los textos para ana-
lizarlos de una manera mas sencilla, conocida como procesamiento de
datos, que consiste en aplicar diversas técnicas clave, las cuales ayudan
en la limpieza de los datos, tales como:

» Tokenizacién: Divide el texto en unidades minimas llamadas “tokens”,
como palabras o caracteres. Por ejemplo, en el texto “Los alumnos
estudian mucho”, los tokens son: {“Los”, “alumnos”, “estudian”,
“mucho”} (Vajjala, Majumder, Gupta y Surana, 2020).

» Segmentacién: Divide el texto en partes como parrafos u oraciones,
lo que facilita su analisis y procesamiento. Esta técnica es esencial
para evitar ambigiiedades causadas por puntuacién o abreviaturas
(Ma, 2018).

* Normalizacién: Estandariza el texto convirtiendo caracteres a mi-
nusculas, eliminando duplicados y expandiendo abreviaturas para
optimizar el rendimiento de los modelos (HaCohen-Kerner, Miller
y Yigal, 2020).

* Lematizacion y stemming: Transforman palabras a sus formas base,
reduciendo la dimensionalidad y mejorando tareas como recuperacion
de informacion (Nasimba Tipan, 2023).

Los avances significativos que obtuvo PNL fueron gracias a que,
durante los afios recientes, se ha desarrollado algoritmos como el trans-
former, que es una arquitectura de red neuronal concebida en 2017 por
investigadores de Google en el articulo “Attention Is All You Need”, la
cual es una arquitectura que se fundamenta en un mecanismo de atencion
destinado a la deteccion de dependencias entre las entidades (Briones
Viqueira, 2023).

El transformer fue planteado como un método de atencion para enlazar
un codificador-decodificador de una RNR (Red Neuronal Recurrente) o
una RNC (Red Neuronal Convolucional), pero su ventaja es evitar las
recurrencias y convoluciones propias de los RNR o RNC, de esta manera,
buscando un mejor desempefio y rendimiento mediante el mecanismo
de atencion (Beltran Beltran y Rodriguez Mojica, 2021).

A partir del transformer se crearon diversos modelos preentrenados
que aprovechan sus componentes centrales: el encoder y el decoder. Al-
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gunos de los modelos preentrenados también se pueden llamar MLL o en
inglés LLM (Large Language Models), ya que estos modelos requieren
cantidades enormes de datos (en gigabytes o terabytes) y parametros (de
decenas a cientos de miles de millones) y sobresalen en el PLN (Brown
y otros, 2020).

Para crear estos MLL, son esenciales varias fases, empezando por el
preprocesamiento de los datos, ya que mejora la calidad y consistencia
de los datos, facilitando su uso en tareas complejas. Estas tareas son las
mencionadas para la limpieza de datos, y se utiliza un conjunto de técnicas
segtn el desarrollo lo requiera (HaCohen-Kerner, Miller y Yigal, 2020).

Luego se realiza una fase de entrenamiento, también conocida como
preentrenamiento donde el modelo aprende utilizando el enorme corpus
de datos de texto con el objetivo que el modelo desarrolle una compren-
sion general del lenguaje, lo que incluye gramatica, semantica y patrones
contextuales, con ello se desarrolla una base sélida al modelo antes de
ser adaptado para tareas especificas (Gururangan y otros, 2020).

Finalmente, si se requiere, se aplica una fase de ajuste fino (o fine-tu-
ning en inglés), que es un proceso en el cual un modelo previamente
entrenado se adapta a tareas especificas utilizando datos relacionados
con dichas tareas. Existen varias técnicas para realizar este ajuste fino.
Una de ellas es el transfer learning, donde los modelos preentrenados,
que ya tienen un rendimiento aceptable para tareas generales, se afinan
con datos especificos de una tarea para mejorar su rendimiento en esa
area (Gururangan y otros, 2020).

Otra estrategia es la instruction-tuning, donde el modelo se ajusta con
datos formateados como pares de instrucciones y entradas/salidas. Este
enfoque mejora la capacidad del modelo para generalizar de manera
efectiva a nuevos problemas y mejora su desempefio en tareas posteriores
(Peng, Li, He, Galley y Gao, 2023).

El alignment-tuning busca alinear el modelo con los valores humanos
para evitar la generacion de textos falsos, sesgados o dafiinos. Se utiliza
retroalimentacién humana para ajustar los parametros y garantizar res-
puestas ttiles, honestas y seguras. Esto se logra mediante RLHF (rein-
forcement learning with human feedback), donde el modelo se entrena
inicialmente con demostraciones y luego se ajusta usando aprendizajes
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por recompensas (reward modeling) y reforzamiento de aprendizaje

(reinforcement learning) (Naveed y otros, 2024).

Los MLL representan un avance significativo en el campo del NLP,
gracias a su capacidad para comprender y generar texto de manera al-
tamente coherente. Estos modelos, entrenados en vastas cantidades de
datos textuales provenientes de diversas fuentes como libros, articulos
cientificos y paginas web, son capaces de capturar patrones lingiiisticos,
contextos semanticos y estructuras gramaticales complejas (Wang, Li,
Wu, Hovy y Sun, 2023).

Los modelos que destacan por abordar problematicas complejas,
ofrecer soluciones eficientes y establecer estandares que inspiran futu-
ras investigaciones. A continuacion, se presenta una descripcion de los
modelos mas populares o conocidos:

* GPT: Es un modelo generativo que utiliza una arquitectura de trans-
former para procesar el texto de manera secuencial, desarrollado por
OpenAl. Es ampliamente utilizado para tareas como la generacion
de texto, respuestas a preguntas, traduccion automatica (Chintagunta,
Katariya, Amatriain y Kannan, 2021).

* BERT: Es un modelo de lenguaje bidireccional que lee el texto en
ambas direcciones (de izquierda a derecha y de derecha a izquierda)
para entender el contexto en profundidad, desarrollado por Google
(Devlin y Chang, 2018).

A continuacion, se muestra en la Tabla 1 las caracteristicas principales
de los modelos de GPT y BERT:

Tabla 1. Caracteristica de Modelos GPT y BERT

Caracteristica GPT BERT

Enfoque Generativo (crear texto nuevo) Extractivo (identifica texto
existente)

Direccionalidad Unidireccional Bidireccional

Adaptabilidad Alta Medios (para generacion, re-

quiere mas ajustes)
Uso comun Resumen abstractivo Resumen extractivo
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Metodologia tedrica para el ajuste fino

En esta parte se expondra como lograr el ajuste fino de un modelo largo de
lenguaje, en especifico GPT-3, para la tarea de sumarizacion de articulos
cientificos, para reducir la complejidad estos articulos seran en espafiol.
A continuacion, en la Ilustracion 1 se describe el flujo tedrico propuesto:

Mustracién 1. Diagrama teérico
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Preparacion del dataset

La calidad del dataset es fundamental para entrenar un modelo, ya que
los datos de entrada inadecuados pueden llevar a resultados erréneos. Por
ello, es crucial garantizar que los datos sean adecuados para cumplir con
los objetivos deseados del modelo. La limpieza de datos es importante
porque permite eliminar valores inconsistentes, ausentes o irrelevantes
que podrian afectar el rendimiento del modelo. Un dataset limpio asegura
que el modelo reciba informacién precisa, relevante y libre de ruido, lo
que mejora tanto la precisién como la generalizacion del sistema.

El concepto GIGO (Garbage In, Garbage Out) ilustra que, si se in-
gresan datos incorrectos de baja calidad en un sistema, los resultados
obtenidos seran igualmente incorrectos o intitiles. Por tanto, la calidad de
los datos iniciales es esencial para garantizar la validez de los resultados:

1. Recoleccioén de datos:
* Obtener articulos cientificos en espafiol que incluyan texto completo,

texto extraible y no en imagenes, resumen, palabras clave y contenido.
Para la delimitacion en la obtencion de articulos, se puede tomar un
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area en especifico (como, por ejemplo, el area de inteligencia artificial,
que llega a ser multidisciplinaria).

Seleccionar fuentes confiables, como revistas indexadas, buscadores
académicos, repositorios de acceso abierto (e.g., SCIELO, Redalyc)
y bases de datos académicas.

2. Limpieza de datos:

Eliminar partes innecesarias como lo son metadatos, encabezados,
laterales, pies de pagina, elementos no textuales (como imagenes,
figuras, diagramas, tablas), notas al pie de pagina y referencias. Asi
mismo se eliminarian sus menciones y contenido relacionado (como
los titulos de las imagenes).

Normalizar el formato de los articulos para asegurar la uniformidad
de los textos (por ejemplo, convertir todo a mindsculas).
Preprocesar los textos mediante tokenizacion, eliminacion de carac-
teres especiales y manejo de términos especificos.

. Generacion de conjuntos de datos:

Del dataset limpio se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento
y prueba.

Asegurando que cada articulo esté acompafiado de un resumen de
referencia del articulo, este mismo puede ser creado por un humano,
pero en este caso se usara el resumen incluido en cada articulo para
la cuestion del tiempo.

Seleccidon de Hiperparametros para el entrenamiento

Los hiperparametros determinan como se ajustara el modelo durante el
entrenamiento. Los principales a considerar son:

1. Tasa de aprendizaje (learning rate):

Esta se establece con un valor inicial que permita un ajuste gradual sin
provocar oscilaciones excesivas y se podra modificar en posteriores
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entrenamientos segun los resultados obtenidos.
2. Tamarno de lote (batch size):

* Determinar el tamafio 6ptimo con base en los recursos computacionales
disponibles donde se ajusta segtin se vea necesario.

3. Numero de épocas:

* Definir un nimero suficiente para lograr la convergencia sin sobrea-
justar o subajustar el modelo.

Métricas de evaluacion

Evaluar la calidad de los resimenes generados es crucial para medir el
éxito del ajuste fino. Las métricas mas comunes incluyen:

1. ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)

Que es un conjunto de métricas ampliamente utilizadas para evaluar la
calidad de resimenes generados automaticamente, comparandolos con
resumenes de referencia realizados por humanos. Estas métricas calcu-
lan la coincidencia entre n-gramas, palabras o frases entre el resumen
generado y el de referencia, proporcionando una medida de similitud
que se interpreta como una aproximacion a la calidad del resumen (Ng

y Abrecht, 2015). A continuacion, se mencionan algunas de sus métricas:

* ROUGE-N (e.g., ROUGE-1, ROUGE-2) mide coincidencias de uni-
gramas y bigramas, es decir, compara palabras individuales (uni-
gramas) y pares consecutivos de palabras (bigramas) entre el texto
generado y el de referencia.

* ROUGE-L evalua la subsecuencia comtn mas larga entre el texto
generado y el de referencia, es decir, la mayor secuencia de palabras
que aparece en ambos textos en el mismo orden, aunque no necesa-
riamente de forma continua.
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Retos del ajuste fino

El ajuste fino de modelos largos de lenguaje como el modelo GPT-3
puede ser extremadamente titil, pero también presenta varios desafios que
deben abordarse para obtener resultados 6ptimos y minimizar problemas
técnicos. Estos desafios incluyen:

1. Recursos Computacionales:

El ajuste fino requiere un hardware avanzado, como GPUs o TPUs,
para poder manejar el tamafio y la complejidad computacional del
modelo.

El tiempo de entrenamiento puede ser extenso, ademas de requerir
un uso considerable de recursos de las computadoras y un consumo
significativo de energia.

2. Calidad de los datos:

En el ambito cientifico, los datos suelen estar dispersos en multiples
fuentes, con diferentes formatos y estilos de redaccion. Actualmente,
no existe un dataset estandarizado que facilite el entrenamiento para
la sumarizacién de articulos cientificos. Esto dificulta la recopilacion
de un corpus homogéneo y representativo, afectando la capacidad del
modelo para aprender patrones generalizables. Crear un dataset desde
cero requiere tiempo, esfuerzo y recursos, ya que implica recopilar,
limpiar, estructurar y anotar una gran cantidad de textos cientificos.

» Lamayoria de los resimenes disponibles para evaluar de sumarizacion
estan en inglés; sin embargo, en espafiol, las opciones son limitadas, y
los resimenes disponibles suelen ser los propios abstracts de los arti-
culos. Esto puede restringir al modelo a aprender a generar restimenes
que simplemente repliquen los abstracts. Un abstract es un resumen
breve, conciso y claro de un documento académico o cientifico que
generalmente se presenta en idioma inglés. O anotar manualmente
restimenes en espafiol requiere expertos en diferentes areas cientificas,
lo cual es costoso y dificil de escalar.
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* Los datos recopilados pueden contener sesgos inherentes (por ejem-
plo, hacia ciertos campos de estudio, autores o regiones) o errores
(gramaticales, tipograficos, incompletos). Los sesgos en los datos pue-
den influir negativamente en las respuestas del modelo, y los errores
pueden afectar la calidad y precision de las predicciones, Garantizar
que los datos sean representativos y libres de sesgos requiere una
revisiéon exhaustiva, y la identificacion de errores puede ser compleja
si el corpus es grande.

Esta metodologia tedrica proporciona un marco inicial para guiar el ajuste
fino del modelo, destacando los pasos clave, las decisiones importantes
y los desafios inherentes al proceso.

Conclusiones

En el ambito académico y cientifico, la creciente cantidad de literatura
hace imprescindible contar con herramientas que ayuden a optimizar el
tiempo y los recursos. Los MLL como GPT o BERT, al especializarlos
para la tarea de sumarizacion, pueden ofrecer resimenes claros y conci-
sos que destacan los puntos clave de los documentos. Esto generaria un
impacto significativo, especialmente para investigadores, académicos y
estudiantes que necesitan procesar grandes voliumenes de informacion.

Un modelo de sumarizacién automatizado simplifica el andlisis de
textos cientificos, permitiendo identificar rapidamente informacion rele-
vante. Por ejemplo, en investigaciones multidisciplinarias, estos modelos
ayudan a los usuarios a comprender conceptos clave incluso fuera de
su especialidad.

Ademas, la accesibilidad es un beneficio importante para los investiga-
dores con limitaciones de tiempo, debido a que los resimenes generados
automaticamente ofrecen una solucion valiosa y una vision general del
contenido, para que se pueda saber rapidamente si el trabajo les resulta
relevante, facilitando que mas usuarios aprovechen la informacion y su
tiempo.

Para concluir, los MLL para la sumarizacién de articulos cientificos no
solo apoyan la comprension y el analisis, sino que también transforman
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la forma en que interactuamos con el conocimiento, haciéndolo mas
accesible, eficiente y relevante para diversos usuarios.
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