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RESUMEN

El objetivo del presente proyecto es desarrollar una herramienta basada en inteligencia
artificial que permita generar automaticamente resimenes de articulos cientificos y facilite la
recuperacion de informacion clave. Se considero6 la comparativa de cuatro modelos de lenguaje
natural segun su rendimiento en la tarea de resumen para tener una aplicacion integral que
aborda la complejidad en textos PDF o documentos escaneados, y que permita realizar

resumenes € interaccion con el contenido.

El proyecto esta dentro del marco de la investigacion aplicada con enfoque tecnoldgico,
empleando un disefio experimental. La evaluacion fue desde la perspectiva funcional de la
herramienta multifuncional. Se utilizo la técnica de recoleccion de datos mediante encuesta,
aplicada con formularios en Google Forms. Se emplearon criterios de evaluacion cuantitativos

para medir el rendimiento de los modelos NLP seleccionados.

Se concluye que el modelo integrado en la aplicacién Llama 3.3 y Kimi VL ofrecen el
mejor desempefio para esta tarea en la version gratuita, generando resimenes técnicos adecuados
para contextos investigativos. Ademas, permite realizar consultas detalladas sobre el contenido,
facilitando el descarte o seleccion de articulos relevantes, lo cual impacta positivamente en la

eficiencia del proceso investigativo en etapa inicial.

Palabras clave

Inteligencia Artificial, Inteligencia Artificial Generativa, Procesamiento del Lenguaje Natural,

Deep Learning, Resumen
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ABSTRACT

The objective of this project is to develop a program based on artificial intelligence to
automatically generate summaries of scientific articles and facilitate the retrieval of key
information. The comparison of four natural language models according to their performance in
the summarization task was considered to have a holistic application that addresses the
complexity in PDF texts or scanned documents and enables summaries and interaction with the

content.

The project is within the framework of applied research with a technological approach,
with an experimental design. The evaluation was based on the functional perspective of the
multifunctional application. A survey data collection technique was used, applied with forms in
Google Forms. Quantitative evaluation criteria were used to measure the performance of the

selected NLP models.

It is concluded that the model integrated in the Llama 3.3 y Kimi VL application offers
the best performance for this task in the free version, generating technical summaries suitable for
research contexts. In addition, it allows detailed queries on the content, facilitating the discard or
selection of relevant articles, which positively impacts the efficiency of the research process in

the initial stage.

Key words

Artificial Intelligence, Generative Artificial Intelligence, Natural Language Processing, Deep

Learning, Summary
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

1.1. Introduccion

En las ultimas décadas, el avance tecnologico ha transformado radicalmente el acceso,
andlisis y gestion de la informacion cientifica. No obstante, el crecimiento exponencial de las
publicaciones ha generado una sobrecarga informativa que dificulta la identificacion de estudios
relevantes y la extraccion de conocimientos clave a los investigadores. La revision de
documentos extensos demanda un esfuerzo considerable, ralentizando el desarrollo de nuevas
investigaciones y afectando la eficiencia en la generacion de conocimiento. De ello se puede ver
trabajos investigativos en los que se analiza como la sobrecarga de informacion afecta la
extraccion de puntos clave y se ralentice el analisis profundo sobre una tematica en especifico
(Gordon, 2019). Ademas, la informacion esencial suele estar dispersa a lo largo de los textos, lo

que complica aun mas su andlisis y aprovechamiento en el &mbito cientifico.

La inteligencia artificial ha demostrado ser una herramienta clave en la automatizacion
del procesamiento de textos y en la investigacion en diversos paises (Diaz Subieta, 2024). Segun
Diaz Subieta (2024) el uso de herramientas de IA ha generado un incremento de 12.9% anual de
investigaciones, en particular menciona que “la investigacion académica se hace mucho mas
eficiente y rapida a través de la IA.” (Diaz Subieta, 2024). En particular, el Procesamiento de
Lenguaje Natural (NLP) y el Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) permiten extraer,
interpretar y sintetizar informacion de manera eficiente, facilitando la comprension de

documentos cientificos y optimizando la recuperacion de datos relevantes. Por ejemplo,
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proponen un sistema automatizado de extraccion de datos en tiempo real combinando OCR y

NLP para procesamiento de documentos complejos en PDF. (Ganesan & Devi, 2025)

Otros trabajos que abordan el uso de OCR para la extraccion e interpretacion de
informacion es un enfoque hibrido integrando OCR con modelos de lenguaje LLMs para extraer
informacion y resolver problemas o ambigiliedades de documentos escaneados o digitales (Sinha
& B., 2024). Debido a la relevancia del tema, este trabajo propone el desarrollo de una
herramienta basada en Inteligencia Artificial que transforme la manera en que los investigadores
acceden a la literatura cientifica. Se utilizard una estrategia hibrida para tomar las ventajas de las
herramientas OCR, NLP para generar una solucion que abarque varias aristas y le permita al

investigador tener una aplicacion para realizar su trabajo de manera dptima.

El sistema estara compuesto por tres mdodulos principales: un extractor de texto que
procesara tanto documentos digitales como escaneados, se utiliza un modelo OCR para
documentos escaneados con alta complejidad. Luego un generador de resimenes abstractivos
basado en modelos avanzados de NLP, en particular se realiza una comparacion entre modelos
para determinar el optimo. Finalmente, un ChatBot especializado en la recuperacion de
informacion clave dentro de cada articulo, para que el usuario pueda realizar una interaccion mas
enriquecedora con el articulo previamente resumido. Con esta solucidn, se busca reducir el
tiempo de revision de literatura, optimizar el analisis de datos cientificos y mejorar la eficiencia

en la generacion de conocimiento.

1.2. Definicion del proyecto

El proyecto consiste en el desarrollo de una herramienta basada en Inteligencia Artificial

que permita generar resumenes automaticos de articulos cientificos mediante técnicas de
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Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) y Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR). Esta
herramienta incluird tres modulos principales: un extractor de texto para documentos digitales y
escaneados, un generador de resimenes abstractivos y un ChatBot interactivo para consultas

especificas sobre el contenido del articulo.
1.3. Justificacion e importancia del trabajo de investigacion

El crecimiento exponencial de la literatura cientifica ha generado una sobrecarga
informativa que dificulta la identificacion eficiente de estudios relevantes. Investigadores en
centros académicos y cientificos de la region dedican semanas o incluso meses a la revision
bibliografica previa al inicio de sus estudios empiricos, lo que ralentiza la produccion de nuevo
conocimiento. Aunque existen herramientas digitales para la recuperacion de informacion,
muchas presentan limitaciones importantes, como baja precision semantica, incapacidad para
interpretar documentos escaneados mediante OCR, y falta de interactividad contextual en

entornos especializados.

Se publican aproximadamente 2.5 millones de articulos cientificos cada afio, lo cual
excede la capacidad humana de lectura y analisis, y plantea desafios técnicos para la extraccion
automatizada de informacion desde textos no estructurados (Hong, Ward, Chard, Blaiszik, &
Foster, 2021). En consecuencia, se requiere el desarrollo de modelos avanzados que integren
técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) y Reconocimiento Optico de Caracteres
(OCR), capaces de interpretar documentos complejos y sintetizar contenido relevante de forma

automatica.

Este proyecto responde directamente a esa necesidad, proponiendo un aplicativo que

reduce el tiempo de analisis documental previo a la investigacion, y mejora la eficiencia en la
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generacion de conocimiento cientifico puesto que se puede interactuar con el articulo y
profundizar sobre puntos clave de este. Ademas, aporta al acceso equitativo a la informacion
académica: los resumenes generados permiten superar barreras de comprension asociadas al
dominio técnico del idioma, inclusive de idiomas distintos al materno del investigador,
facilitando que estudiantes, profesionales de distintas disciplinas accedan a contenido

especializado con mayor fluidez.

1.4. Alcance

Para poder desarrollar el presente proyecto de titulacion es necesario delimitar el alcance
de este. Se parte de un procesamiento de textos, especificamente articulos cientificos en varios
formatos y se finaliza con el desarrollo de interfaz para realizar tres acciones (cargar
documentos, visualizar un resumen e interactuar por medio de un chat bot). Esto implica el

desarrollo de tres mddulos que abarcan lo siguiente:

1. Procesamiento de informacion: se procesa articulos cientificos en formato PDF, tanto
digitales como escaneados o imagenes, utilizando técnicas de extraccion y
transformacion de textos, para documentos escaneados o imagenes se utiliza un modelo

OCR.

2. Generacion de resimenes de articulos cientificos: se genera resimenes abstractivos
multilinglies mediante modelos NLP como: Mistral NEMU, LLaMA 3.3, Kimi VL y

MTS5 — Small (fine tuning parcial)

3. Desarrollo de una interfaz para el usuario del modelo NLP: se desarrolla una interfaz

intuitiva que permite cargar documentos, visualizar resimenes e interactuar con un
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ChatBot. El ChatBot de la interfaz permite realizar consultas especificas sobre el

contenido del articulo cargado

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Desarrollar una herramienta basada en inteligencia artificial que permita generar
automaticamente resimenes de articulos cientificos y facilite la recuperacion de informacion
clave, con el fin de mejorar la eficiencia de los investigadores en centros cientificos de Ecuador

para el afio 2025.

1.5.2. Objetivo especifico

1. Disefiar un modulo de extraccion de texto que procese documentos cientificos digitales y

escaneados mediante técnicas de OCR.

2. Implementar un generador de resimenes abstractivos utilizando modelos avanzados de

NLP adaptados al lenguaje cientifico.

3. Desarrollar un sistema de preguntas y respuestas tipo ChatBot que permita consultas

especificas sobre el contenido del articulo procesado.

4. Crear una interfaz de usuario amigable que integre los moédulos de extraccion, resumen y

consulta interactiva.

5. Evaluar la calidad de los resumenes generados mediante validacion humana y pruebas

con usuarios reales.



Generacion automatica de resumenes cientificos con modelos NLP 6

CAPITULO 2

2. REVISION DE LITERATURA

2.1. Marco Tedrico

2.1.1. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial hace referencia a tareas o actividades que por lo general
requieren de la inteligencia humana. Es importante, ya que mejora la eficiencia operativa a través
de una toma de decisiones informadas. Comprender los conceptos basicos de la IA, incluyendo el
aprendizaje automatico, el procesamiento del lenguaje natural y la visién por computadora, es

esencial para identificar oportunidades y aplicaciones en diversas areas. (Mejia Trejo, 2024)

La Inteligencia Artificial es una rama de las ciencias computacionales que se encarga del
estudio de modelos de computo capaces de realizar actividades propias de los seres humanos con
base en dos de sus caracteristicas primordiales: el razonamiento y la conducta. (Lopez Takeyas,
2007). También, se puede considerar a la Inteligencia Artificial como la capacidad de las
maquinas para usar algoritmos simples, intermedios o complejos, aprender de estos datos y

utilizarlos en la toma de decisiones. (Rouhiainen, 2018)

El término IA se utiliza a menudo para describir maquinas que imitan funciones
cognitivas humanas como el aprendizaje, la comprension, el razonamiento o la resolucion de

problemas. (Russell & Norvig, 2016).

Existen dos dimensiones principales tal como se describe en la Tabla 1:
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Tabla 1

Dimensiones principales de la Inteligencia Artificial

Sistemas

Concepto

Sistemas que piensan como humanos

Sistemas que piensan racionalmente

Sistemas que actian como humanos

Sistemas que actuan racionalmente

Estos sistemas tratan de emular el
pensamiento humano; por ejemplo, las redes
neuronales artificiales. La automatizacion de
actividades que vinculamos con procesos de
pensamiento humano, actividades como la
toma de decisiones, resolucion de problemas
y aprendizaje. (Mejia Trejo, 2024)

Es decir, con logica (idealmente), tratan de
imitar el pensamiento racional del ser
humano; por ejemplo, los sistemas expertos,
(el estudio de los calculos que hacen posible
percibir, razonar y actuar). (Mejia Trejo,
2024)

Sistemas que actan racionalmente "El arte de
crear maquinas que realicen funciones que
requieren inteligencia cuando las realizan

personas". (Kurzweil, 1990)

“La Inteligencia Computacional es el estudio
del disefio de agentes inteligentes”. (Poole,

Mackworth, & Goebel, 1998)

"La IA... se ocupa del comportamiento

inteligente de los artefactos". (Nillson, 1998)

Nota. Tomado como referencia de (Russell & Norvig, 2016)
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2.1.2. Tipos de aprendizaje de la 14

En las décadas de 1990 y 2010, la Inteligencia Artificial experimenté dificultades
complejas y brindo soluciones que resultaron utiles y eficaces en diferentes dominios de
aplicaciones. (Mejia Trejo, 2024). A medida que evolucionaba el tiempo se desarrollaban
herramientas matematicas mas sofisticadas y a la vez intervenian equipos multidisciplinarios lo

cual hizo que esta disciplina fuera mas rigurosa.

Entre las soluciones principales que se destacan de la Inteligencia Artificial se
encuentran: mineria de datos, la robotica industrial, la logistica, la inteligencia empresarial, el
software bancario, el diagnostico médico, los sistemas de recomendacion y los motores de

busqueda. (Mejia Trejo, 2024).
La Inteligencia Artificial es un campo amplio que incluye a dos grandes mundos:

Machine Learning y Deep Learning como se explica en la Figura 1.

Figura 1

Machine Learning y Deep Learning

Nota. El grafico identifica los dos campos de la [A.
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2.1.3. Machine Learning

Los 3 tipos de aprendizajes dentro del aprendizaje automatico son: Aprendizaje

Supervisado, Aprendizaje no Supervisado y el Aprendizaje Reforzado.
Aprendizaje Supervisado

Este tipo de aprendizaje durante la etapa de entrenamiento recibe datos ya conocidos y a
partir de estos datos se modela para entender el comportamiento de un usuario o evento y dar una
prediccion. Es decir, los datos de entrenamiento etiquetados (label) pasan a un algoritmo de
aprendizaje automatico para que ajuste un modelo predictivo que pueda hacer prondsticos sobre

nuevas entradas de datos sin etiquetar. (Raschka, Mirjalili, & Liu, 2023)

Figura 2

Proceso del Aprendizaje Supervisado

[ Etiquetas

[Da&os entrenamiento

—

Algoritmo de
aprendizaje
automatico

[ Nuevos datos }—b[ Modelo predictivo }——»{Pronéstico eﬁquetas]

Nota. La figura indica el proceso de modelado. (Raschka, Mirjalili, & Liu, 2023)
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Aprendizaje no Supervisado

En el aprendizaje no supervisado ya no se tiene etiquetas. De acuerdo con los patrones y
el comportamiento de los datos se van a crear diferentes grupos también llamados clusteres. Lo
principal de este tipo de aprendizaje es que los datos dentro de un mismo cluster comparten

caracteristicas, mientras que, en relacion con los otros clusteres tienen diferencias.

El agrupamiento es una técnica de analisis exploratorio de datos o de descubrimiento de
patrones que nos permite organizar una gran cantidad de informacion en subgrupos significativos

(clusteres) sin tener ningin conocimiento previo de su pertenencia al grupo. (Raschka, Mirjalili,

& Liu, 2023)

Figura 3

Proceso del Aprendizaje no Supervisado

4 Clister B

\

’."'-..
;®e o
e ® ¢ o\
oo © @

] Cluster C

X4

Nota. En la figura se observa que se crearon 3 clusteres. (Raschka, Mirjalili, & Liu, 2023)
Aprendizaje Reforzado

En el aprendizaje reforzado, el objetivo es desarrollar un sistema (agente) que mejore su

rendimiento en funcidn de las interacciones con el entorno. (Raschka, Mirjalili, & Liu, 2023)
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Figura 4

Proceso del Aprendizaje Reforzado

Estado

\ 4
[ Agente

Nota. En la figura se observa el papel que cumple el Agente maximizando una recompensa.

(Raschka, Mirjalili, & Liu, 2023)

2.1.4. Deep Learning

Deep Learning introdujo una arquitectura de red neuronal multicapa que aprende

v Accion

11

representaciones de datos con niveles de abstraccion (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). Dentro

de este tipo de redes se encuentran:

Tabla 2

Tipos de Redes
Redes Networks Sigla
Redes neuronales profundas Deep Neural Networks DNN
Redes neuronales artificiales Artificial Neural Networks ANN
Redes neuronales recurrentes Recurrent Neural Networks RNN
Redes neuronales convolucionales Convolutional Neural CNN

Networks

Nota. La tabla resume los 4 principales tipos de redes que existen.
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2.1.5. Problemas de la 1A

En los ultimos afos y con el avance de la tecnologia, la Inteligencia Artificial ha
experimentado un desarrollo a gran escala. Se ha convertido en una herramienta potente en
diversas areas. No obstante, presenta desafios éticos. Por ejemplo, en el ambito de la educacion:
se crea una normativa especifica para esta area en respuesta a la necesidad de garantizar que la
IA se utilice de manera ética, responsable y equitativa en el ambito educativo. (Mejia Trejo,

2024).

Para entrenar modelos potentes se requiere de un vasto numero de informacion, lo cual
implica técnicas de extraccion, procesamiento y transformacion. La primera etapa, es decir, la
extraccion es uno de los temas que generan preocupacion especialmente en la privacidad de los
usuarios. Las empresas tecnologicas recopilan un gran numero de datos de sus usuarios, incluida
la actividad en internet, los datos de geolocalizacion, video y audio. (U.S. Government

Accountability Office, 2022).

Uno de los casos mas conocidos y publicados fue él de Amazon publicado por CNN
Business donde se menciond que para construir algoritmos de reconocimiento de voz, Amazon,
ha grabado millones de conversaciones privadas y han permitido trabajadores las escuchen para

transcribirlas algunas de ellas (Valinsky, 2019)

Los desarrolladores de A argumentan que esta es la Unica forma de ofrecer aplicaciones
valiosas y han desarrollado varias técnicas que intentan preservar la privacidad mientras se
obtienen los datos, como la agregacion de datos, la desidentificacion y la privacidad diferencial.

(Russell & Norvig, 2016)
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Adicional a los problemas éticos y de privacidad, la presencia de sesgos en los algoritmos
también ha sido uno de los motivos de criticas, ya que pueden perpetuar y amplificar la
discriminacién existente en la sociedad, afectando a grupos marginados y vulnerables. (Valdivia
& Tazzioli, 2021). Algunos algoritmos son como cajas negras, es decir no se logra saber en base
a que estan tomando sus decisiones o que variables pesan mas en la decision, es por eso que la
falta de claridad sobre como toman decisiones, ha suscitado criticas en torno a la responsabilidad

y ética de su uso, especialmente en dreas como la toma de decisiones autonomas. (Pisano, 2022).

El internet de las cosas también ha revolucionado la forma en que se generan los datos
por cada segundo, llevando a posible manipulacion de la informacién esto ha generado
preocupaciones sobre el control y la manipulacion, lo que plantea interrogantes sobre la
privacidad y la autonomia individual. (Rubio, 2023). Y, finalmente, los constantes ataques de
vulnerabilidad por los ciberdelincuentes presentan un gran desafio constante, ya que su uso
puede exponer a las personas a vulnerabilidades y riesgos relacionados con la manipulacion de

datos sensibles. (Pisano, 2022)

2.1.6. Inteligencia Artificial Generativa

La Inteligencia Artificial Generativa se la puede definir en una sola palabra: Creatividad.
Este tipo de tecnologias genera nuevo contenido como imagenes, videos, audios, entre otros, a
traces de lenguaje natural conocido como Prompts. En vez de limitarse a conservar las paginas
web existentes, Inteligencia Artificial Generativa produce nuevos contenidos. El contenido puede
presentarse en formatos que abarcan todas las representaciones simbolicas del pensamiento

humano, como: (Mejia Trejo, 2024):
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Tabla 3

Contenido en la I4

14

Tipo de contenido Ejemplos Fuente de entrenamiento
Texto Preguntas a respuestas abiertas, Libros, blogs, articulos en la
mensajes, resumenes, historias, web.
poemas.
Imégenes Fotografias, dibujos animados  Repositorios de imagenes.

Contenido multimedia Videos, musica.

Codigo Fragmentos de codigo de
software

Repositorio de contenidos.

plataformas de desarrollo

Nota. La tabla resume los diferentes contenidos que existen junto con su aplicacion.

La Inteligencia Artificial Generativa que produce textos funciona usando un tipo

especifico de red neuronal conocida como transformador de propdsito general. Este

transformador se basa en un modelo 1lamado modelo de lenguaje de gran tamano, o LLM (por

sus siglas en inglés, Large Language Model).

Por ello, a los sistemas de generacion automatica de texto mediante IA se les conoce

comunmente como modelos de lenguaje de gran tamafio.

La Inteligencia Artificial Generativa de textos utiliza un tipo de Red Neuronal Artificial,

las RNA son sistemas computacionales que emulan el comportamiento del cerebro humano

mediante un conjunto de unidades interconectadas que ajustan sus parametros para aprender

patrones a partir de la informacion que reciben. (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016)
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Los sistemas de Inteligencia Artificial Generativa de texto suelen denominarse Large
Language Model LLM (modelos de lenguaje de gran tamafio). El tipo de LLM utilizado por la
IAGen se conoce como transformador generativo preentrenado o GPT (Generative Pre-trained

Transformer) siendo la marca ChatGPT de OpenAl el més conocido. (UNESCO, 2024)

2.1.7. Procesamiento de Lenguaje Natural

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) se enfoca en desarrollar sistemas capaces
de interpretar el lenguaje de los seres humanos a través de representaciones lingiiisticas
especificas. Esta tarea resulta compleja, dificil y pesada, debido a la naturaleza no estructurada
de los textos, distintos niveles de analisis sobre un mismo texto y diversos dominios de origen.
Frente a estos retos el Procesamiento de Lenguaje Natural ha demostrado ser una estrategia
eficaz para unificar el significado semantico en un espacio comun, facilitando asi la
generalizacion y el desarrollo de modelos mas robustos frente a la variabilidad del lenguaje.

(Zhang, Yin, & & Zhang, 2020)

Figura 5

Espacio Semantico en el Procesamiento de Lenguaje Natural

Knowledge
Network
Document

-

Sentence

Phrase

Word

Language Entries Unified Semantic Space NLP Tasks
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Nota. Eluso de representaciones distribuidas permite establecer un espacio semantico unificado
que facilita la comprension de distintos niveles del lenguaje y puede aplicarse a diversas tareas

del procesamiento de lenguaje natural. (Zhang, Yin, & & Zhang, 2020)

A lo largo del tiempo, el desarrollo del Procesamiento de Lenguaje Natural ha estado
marcado por el crecimiento del poder computacional y la expansion de los datos textuales
disponibles. Estos avances han permitido que las representaciones distribuidas, entrenadas con
redes neuronales sobre grandes conjuntos de texto, se consoliden como una de las principales

estrategias utilizadas por las empresas en sus diferentes areas. (Zhang, Yin, & & Zhang, 2020).

Figura 6

Development of Representation Learning for NLP

N-gram Model Neural Probabilistic Pre-trained Language Model
Predicts the next item in I'ang“age Model Contextual word representation,
a sequence based on Learns a distributed representation the new pre-training-fine-tuning
its previous n-1 items. of words for language modeling. pipeline, larger corpora and
deeper neural architectures.
1954 1986
O O 7 >
1948 Distributional Hypothesis 2003 2018
L D CTe e el Distributed Representation Word2vec
company it keeps.
Represents items by a pattern of A simple and efficient distributed
Bag-of-words activation distributed over elements. word representation used in many
Represents a sentence or a NLP models.

document as the bag of its words.

Nota. Se presenta en forma de resumen la evolucion que ha tenido el Procesamiento de

Lenguaje Natural.

2.1.8. Resumen Automadtico de Textos

El sistema de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es muy utilizado en diferentes

ambitos donde la data input se encuentra en forma de texto. Entre las tareas principales estan:

e Traduccion automatica
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e Recuperacion de Informacion

e (lasificacion de Textos

e Comprension de Textos

e Sistemas de Preguntas y Respuestas (Q&A)

Una de las tareas mas relevantes en los tltimos afios ha sido el resumen automatico de
textos, el cual se ha convertido en un tema de investigacion cada vez mas importante. (Kumar &
Solanki, 2023). Es un desafio importante dentro de la comprension del Lenguaje Natural. Se basa
en la idea de capturar el significado principal del texto original para producir una representacion

condensada de esa entrada de texto.

Existen dos sistemas ampliamente utilizados y exitosos cuya diferencia radica en el
enfoque. Enfoque extractivo, donde se seleccionan y ensamblan fragmentos del texto para
generar una version abreviada. Y enfoque abstractivo que intenta crear un resumen desde cero,
incluyendo aspectos que pueden no aparecer literalmente en el texto original. (Rush, Chopra, &

Weston, 2015)

En la era del Big Data, la cantidad de informacion textual proveniente de diversas fuentes
ha crecido de manera exponencial (Kumar & Solanki, 2023). Esta basta cantidad de informacion
contiene valiosos conocimientos y habilidades que deben ser resumidos adecuadamente. Con el
aumento en la disponibilidad de documentos, surge la necesidad de desarrollar herramientas de

PLN avanzadas para realizar resimenes automaticos.
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Figura 7

Resumen Automatico de Textos

SINGLE DOCUMANT
MULTI-DOCUMENT

INPUT BASED

QUERY BASED

DOMAIN SPECIFIC

Nota. Diagrama de clasificacion de la tarea de resumen de texto (text summarization),

organizado por tres enfoques: basado en la entrada, en el propdsito y en la salida.

2.1.9. Generative Pre-trained Transformer

Generative Pre-trained Transformer Tambien conocido por sus siglas GPT es un
transformador generativo pre-entrenado desarrollado por OpenAl que utiliza los Transformers
normalmente se lo utiliza para el procesamiento del lenguaje natural. (Natural Language

Processing)

La arquitectura de un GPT desde sus inicios en el 2020 ha ido evolucionando, utilizando
un corpus mas amplio y miles de millones de parametros. El siguiente cuadro resumen de manera

rapida como ha sido su evolucion.
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Tabla 4

Evolucion de los Modelos GPT

Version Lanzamiento Caracteristicas

GPT-3 jun-20 Primer modelo de gran escala con 175 mil millones de
parametros. (Brown, y otros, 2020)

GPT-3.5 2022 Mejoras en comprension y coherencia; base de ChatGPT inicial.
(OpenAl, 2022)

GPT-4 mar-23 Modelo multimodal, mejora en razonamiento y comprension.
(OpenAl, GPT-4 Technical Report, 2023)

GPT-40 may-24 Version mejorada, mas rapida y precisa, con capacidades
ampliadas. (OpenAl, GPT-40 and more tools for ChatGPT Free,
2024)

GPT-4.1 abr-25 Mejoras en codificacion, seguimiento de instrucciones y

contexto largo. (OpenAl, GPT-4.1 Release Notes, 2025)

GPT-4.1 may-25 Version optimizada para tareas rapidas y eficientes. (OpenAl,
mini GPT-4.1 Release Notes, 2025)

GPT-4.1 may-25 Modelo ultraligero para tareas simples con buen rendimiento.
nano (OpenAl, GPT-4.1 Release Notes, 2025)

Nota. En la tabla se visualiza como en la tltima media década han existido grandes cambios en

la forma que se entrenaban los modelos, sus mejoras en codificacion y respuesta a tareas.
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2.1.10. Ingenieria de Prompts

La ingenieria de Prompts (prompt engineering) es el proceso de estructurar entradas para
guiar la salida de modelos de inteligencia artificial generativa, como los modelos de lenguaje
grande (LLMs) y los generadores de iméagenes. Esta practica ha sido desarrollada tanto en el
contexto de generacion textual (Ziegler & Berryman, 2023) como visual. (Diab, Herrera, Sleep,
Chernow, & & Mao, 2024). Un prompt es un texto en lenguaje natural que describe la tarea que

debe realizar una IAGen (Radford, y otros, 2023)

Un prompt es la entrada que se le ingresa al modelo de IAGen con el fin de establecer un
contexto, definir la tarea o guiar la generacion de la respuesta. El disefio de este puede influir
drésticamente en la calidad y relevancia del resultado, puede ser tan simple como una sola

palabra, una pregunta o una oracion avanzada. (God of Prompts, 2024)

2.1.11. Componentes de un Prompt

Un Prompt puede contener instrucciones, contexto, entrada de datos, indicador de salida

como se indica en la siguiente tabla.

Tabla 5

Componente de un Prompt

Elemento Descripcion

Instruccién Se formula una tarea concreta que se espera del modelo de lenguaje.
Por ejemplo, realizar resumen.

Contexto Se sittia la instruccion dentro de un escenario especifico. Por ejemplo,
eres un experto en resumenes de textos.
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Entrada de datos Se proporcionan elementos previos. Por ejemplo, el texto que se quiere
el resumen, que guia la respuesta generada.

Indicador de salida  Se establece el tipo de respuesta que debe entregar la IA. Por ejemplo,
resumen de 50 palabras

Nota. La calidad de la respuesta también depende de la calidad de la pregunta.
2.1.12. Técnicas Prompt texto a texto

Son varias a considerar, se tienen no menos de 30 técnicas (Sahoo, y otros, 2024) tales

como las lisadas a continuacion:
a) Prompt de cadena de pensamiento [COT.Chain-of-Thought Prompting]

El prompt de cadena de pensamiento (CoT. Chain of Thought) es una forma de guiar a los
LLM (Large Language Models) para que expliquen como resuelven un problema paso a paso,

antes de dar la respuesta final. (McAuliffe, 2022)
b) Prompt de conocimiento generado (Generated Knowledge Prompting)

El prompt de conocimiento generado (Generated Knowledge Prompting) es una forma de
hacer que un modelo de lenguaje responda mejor a una consulta, pidiéndole que primero cree

informacion relacionada con la consulta y luego la use para dar la respuesta. (Liu, y otros, 2022)
¢) Prompts de menor a mayor (Least-to-Most Prompting)

Los Prompts de menor a mayor (Least-to-Most Prompting) son una forma de hacer que
un modelo de lenguaje resuelva un problema por pasos. De esta manera, el modelo se basa en las

respuestas de los pasos anteriores para resolver los pasos posteriores. (Zhou, y otros, 2022)

d) Prompts basados en complejidad (Complexity-Based Prompting)
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Los Prompts basados en la complejidad (Complexity-Based Prompting) son una forma de
hacer que un modelo de lenguaje resuelva un problema por pasos y lo explique, usando
diferentes maneras de guiarlo. Después, la forma que elige la respuesta final es la que mas

coincide con las otras maneras que us6. (Fu, Peng, Sabharwal, Clark, & y Khot, 2022)

e) Prompt de decodificacion de autocoherencia (Self-Consistency Decoding)

El prompt de decodificacion de autocoherencia (Self-Consistency Decoding) realiza
varios avances en la cadena de pensamiento, luego selecciona la conclusion mas cominmente
alcanzada entre todos los avances. (Wang, y otros, 2022). Si los avances estan en desacuerdo en
gran medida, se puede consultar a un humano para obtener la cadena de pensamiento correcta.

(Diao, Wang, Lin, & Zhang, 2023)

f) Prompts de arbol de pensamiento (Three of Thought Prompting)

Los Prompts de tipo arbol de pensamiento amplian la l6gica de la cadena de pensamiento
tradicional, ya que, en lugar de seguir una unica linea de razonamiento, le piden al modelo que
proponga varias alternativas de pasos siguientes. Luego, estas opciones se examinan utilizando
distintos métodos de busqueda, como la busqueda en amplitud o la busqueda en viga, que
permiten recorrer y comparar diferentes caminos posibles hacia una solucion. (Yao, y otros,

2023)

g) Prompts de incitacion mayéutica (Maieutic Prompting)

Son similares al arbol del pensamiento. Se le pide al modelo que responda una pregunta
con una explicacion. Luego se le solicita al modelo que explique partes de la explicacion, y asi

sucesivamente. (Jung, y otros, 2022).
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h) Prompt de estimulo direccional (Directional-Stimulus Prompting)

Los prompt de estimulo direccional (Directional-Stimulus Prompting) incluyen una pista
como palabras clave deseadas, para guiar un modelo de lenguaje hacia el resultado deseado. (Li,

y otros, 2023)

1) Prompt generacion recuperacion aumentada (RAG. Retrieval Augmented Generation)

Los prompt de generacion de recuperacion aumentada (Retrieval-Augmented Generation,
RAG) son un proceso de dos fases que implica la recuperacion de documentos y la formulacion

de respuestas por parte de un LLM (Large Language Model). (Mejia Trejo, 2024)

En la fase inicial se utilizan incrustaciones densas para recuperar documentos. Esta
recuperacion puede basarse en una variedad de formatos de bases de datos segun el caso de uso,
como una base de datos de vectores (vector database), un indice de resumen (summary index),
un indice de arbol (tree index) o una tabla de indices de palabras (keyword table index).

(Llamaindex, 2024)

Figura 8

Funcionamiento de Retrieval-Augmented Generation

um ey Answer '

Fuente: Lewis et al. (2020)
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Nota. La figura ilustra como, a partir de una pregunta del usuario, el sistema utiliza un
codificador para buscar informacion relevante en una base de datos vectorial generada
previamente a partir de documentos. Luego, esta informacion se combina con instrucciones y se

envia al modelo de lenguaje (LLM), que finalmente produce una respuesta. (Lewis, y otros,

2020)

Los Prompt RAG son notables por su uso de aprendizaje de pocas instancias, donde el
modelo utiliza un pequeio nimero de ejemplos, a menudo recuperados automaticamente de una

base de datos, para informar sus resultados. (Lewis, y otros, 2020)

2.1.13. Tipos de ataques de inyeccion prompt
Los tipos comunes de ataques de inyeccion prompt, son:

e Jailbreaking. El usuario solicita al modelo interpretar un personaje, responder con

argumentos, o finjir ser superior a las instrucciones de moderacion. (Xiang, 2023)

e Fuga de Prompts (Prompt Leaking). El usuario persuade al modelo para divulgar

una pre-indicacion que normalmente estd oculta para los usuarios. (Xiang, 2023)

e Contrabando de tokens (Token Smuggling). El usuario proporciona una tarea o

indicacion maliciosa estd envuelta en una tarea de escritura de codigo. (Xiang, 2023)

La inyeccion prompt puede ser vista como un ataque de inyeccion de codigo utilizando la
ingenieria de Prompts rivales (adversarial prompt engineering). En 2022, el Grupo NCC
caracterizo la inyeccion de Prompts como una nueva clase de vulnerabilidad de sistemas de

[AGen/Machine Learning. (Selvi, 2022)
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Los ataques de inyeccion de Prompts son considerados una amenaza, ya que aprovechan
debilidades en los sistemas para alterar su funcionamiento. Ante esto, se han propuesto distintas
estrategias para mitigar sus efectos. Estas medidas buscan reforzar la seguridad y limitar la
posibilidad de manipulacion por parte de usuarios malintencionados. Estas incluyen: filtrado de
entrada, filtrado de salida, aprendizaje reforzado a partir de comentarios humanos e ingenieria

prompt para separar la entrada del usuario de las instrucciones (Perez & Ribeiro, 2022)

2.1.14. Uso de Prompts

a) Prompt nivel intermedio.Un Prompt de nivel intermedio seria la solicitud de una
receta de cocina dado los ingredientes que se poseen junto con restricciones o
preferencias. Por ejemplo: Dado estos {ingredientes} necesito una receta de {tipo}

que no incluya los {ingredientes}. Dame una opcién facil y rapida.

b) Prompt nivel experto: Este tipo de Prompt incluye una experiencia con una
comprension mas profunda del tema solicitado. Por ejemplo: Hola Chat GPT estoy
investigando sobre el {tema} y tengo problemas en entenderlo. Explicalo de manera

equivalente a {referencia o nivel requerido}. Incluye {temas que se necesitan}

¢) Prompt nivel maestro: Est4 disefiado para usuarios con un alto nivel de experiencia en
ingenieria de Prompts. Por ejemplo: Imagina que te encuentras en una posicion de
liderazgo en el afio {afo futuro} frente a un debate sobre la transformacion radical de
un sistema clave relacionado con el area de {tema general}. Tu tarea consiste en: a)
{Peticion} el estado actual del {tema o sistema}, b) Proponer un plan integral de

transformacion, considerando factores {econdmicos, tecnologicos, sociales, politicos,
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etc.}, ¢) Anticipar posibles obstaculos y ofrecer estrategias para enfrentarlos, d)
Analizar los impactos de dicha transformacion en el contexto {nacional,

internacional, ambiental, institucional, etc.

2.1.15. Técnicas utilizadas

1. Fine Tuning: El fine tuning o ajuste fino es una técnica del Aprendizaje Automatico o
Machine Learning que se basa en tomar un modelo previamente entrenado y adaptarlo a una
tarea especifica utilizando un conjunto de datos mas pequefio. Segun (Howard & Ruder, 2018),
esta técnica permite mejorar el rendimiento en tareas concretas sin necesidad de entrenar un

modelo desde cero, lo que ahorra tiempo y recursos computacionales como el uso de GPU’s.

2. Web Scraping: El web scraping es una técnica automatizada para extraer datos de
sitios o paginas web. Esta herramienta resulta util cuando se requiere recolectar grandes
cantidades de informacion de forma estructurada desde fuentes en linea. De acuerdo con
(Mitchell, 2015) el web scraping implica el uso de scripts o bots para navegar por sitios web y
capturar contenidos relevantes. En el contexto del presente trabajo, se emple6 esta técnica para
construir un dataset personalizado tomando como referencias la tesis de la Universidad

Internacional del Ecuador.

3. Google/mtS-small: Para el entrenamiento del sistema de generacion automatica de
resumenes, se empled el modelo Google/mt5-small, variante mas ligera desarrollada por Google
(huggingface, 2025). El modelo google/mt5-small, utilizado como punto de partida para la
generacion automatica de resumenes académicos, fue preentrenado unicamente sobre el corpus

multilinglie mC4 mediante tareas de reconstruccion de texto (span corruption), sin haber
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recibido entrenamiento supervisado en tareas especificas como la sintesis textual (Xue, y otros,

2020).

4. Optimizador AdamW: El optimizador AdamW o desacoplador de decaimiento de
pesos por su nombre en inglés “Adam with decoupled weight decay”, se trata de una variante del
algoritmo Adam que mejora la regularizacion del proceso, puesto que separa el término de
decaimiento de pesos de la actualizacion de gradientes (Loshchilov & Hutter, 2019). Este
desacoplamiento del regularizador evita que se interfiera con el mecanismo adaptativo de las
tasas de aprendizaje, lo cual da como resultado que se genere una mayor estabilidad en el
entrenamiento y una mejor generalizacion por parte de modelos con arquitecturas profundas

como el mt5-small (Loshchilov & Hutter, 2019)
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CAPITULO 3

3. DESARROLLO

3.1. Desarrollo del Trabajo

Este capitulo explica paso a paso como se desarroll6 el sistema que permite generar
resimenes automaticos a partir de documentos cientificos en formato PDF. Se abordan aspectos
como la estructura general del sistema, como se procesan distintos tipos de documentos, la
incorporacion de modelos de inteligencia artificial para crear los resimenes, y el uso de servicios
en la nube para almacenar y ejecutar todo el proceso. Durante la construccion del sistema se
buscd mantener una estructura organizada, flexible y facil de escalar, utilizando herramientas de

codigo abierto y servicios en la nube modernos que aseguran buen rendimiento y disponibilidad.

3.2. Arquitectura

Uno de los aspectos mas importantes al momento de construir el sistema fue definir una
estructura clara y bien organizada que pudiera crecer facilmente con el tiempo. Por eso, se
decidi6 separar las funciones del sistema en dos partes principales: el Frontend, que es la interfaz
grafica con la que interactua el usuario, y el Backend, que se encarga de todo el procesamiento y
la 16gica interna. Esta forma de organizar el sistema facilita mucho su mantenimiento, permite
agregar nuevas funciones sin complicaciones y hace mas sencilla la conexidn con otros servicios

y modelos de inteligencia artificial.
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3.2.1. Frontend con Streamlit

El Frontend del sistema se desarroll6 usando Streamlit, una herramienta que permite
crear aplicaciones web de forma rapida y sencilla con Python. Una de sus principales ventajas es
el despliegue facil y compatible con lenguajes tradicionales, como HTML, CSS o JavaScript,
para construir interfaces atractivas e interactivas. Ademads, Streamlit se integra facilmente con
librerias de procesamiento de texto y modelos de inteligencia artificial, lo que facilita mostrar los

resultados de manera inmediata y clara al usuario con lo indica la Figura 9.
En la interfaz, el usuario puede:

e Subir documentos en formato PDF desde su equipo local.

Figura 9

Subir Archivos PDF

with coll:
st.header(” @ PDF")
uploaded_file .file_uploader({"Ca tu PDF", type="pdf", accept_multiple_ files= » key=f" {session_key ")

if st.button(” ", k ession_| ") uploaded_file:
wi s

lected_model ssion.get(” _m —n am t-17B-16E-Instruct™)
result = upload_pdf([uploaded_file], ected_model)

if result:
curr = on_id"] = result.get("”
summ,
curren

Nota. Acciones para subir archivos Articulos en formato PDF

e Seleccionar el modelo de IA con el cual desea generar el resumen.
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Figura 10

DropDown para modelo

ith col_model:
A

model_options = {

current_model_key = "Kimi VL
r key, value in model_options.items():
if value == current_session.get("se

current_model_key = keﬂ

Nota. Programacion para lista desplegable para eleccion del modelo para respuestas

e Visualizar el texto extraido del PDF y resumen generado por el modelo

Figura 11

Visualizador del Chat

chat_container = st.container()
with chat_container:
if current_session["chat_hi

for speaker, msg in current_

if speaker == "TC
st.markdown(f"** @

‘Documento ca

Nota. Visualizar chat generado en la sesion
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Streamlit, al estar basado en scripts de Python, facilita la integracion directa con los
modelos preentrenados y servicios de Backend, permitiendo construir una experiencia fluida y
dindmica para el usuario final.
El codigo fuente del frontend utilizado en esta investigacion esta disponible como

material complementario (Ver Fichero 1: frontend scibot.zip).

3.2.2. Backend con Django

El Backend del sistema se desarroll6 utilizando Django, un framework web en Python
que destaca por ser seguro, confiable y muy completo. Django facilita la organizacion del
proyecto y permite manejar de forma ordenada las diferentes partes de la aplicacion, como las
solicitudes que llegan del usuario, el procesamiento de datos y la generacion de respuestas.
Ademas, es ideal para construir APIs que permiten que el sistema se comunique con otros
servicios o aplicaciones, siempre cuidando la seguridad y eficiencia en el manejo de la

informacion.

Las principales funciones del Backend incluyen:

e Recepcion y validacion de archivos PDF enviados desde el Frontend.

e Identificacion automatica del tipo de PDF (legible o escaneado).

e [lamadas a servicios externos como Google Cloud Vision.

e Procesamiento del texto mediante los modelos de IA integrados.

e Almacenamiento de resultados en la nube.

e Gestion de errores, tiempos de espera y logs.
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Figura 12

Validador de errorves

parse_error(text):
try:
message_match = re.search( *(L+)", text)
max_size_match = re.search( *(\d+)", text, re.IGNORECASE)

message = message_match.group(l).strip() if message_match else ""
max_size = max_size_match.group(1l) if max_size_match else ""

return {
"error”: f"{message} (Max size: {max_size})"
except:
return {
"error": "Error inesperado intenta de nuevo™

Nota. Se crea un error visual cuando se recibe mensaje desde el modelo

Django también ayudé a organizar bien el proyecto, separando las partes que muestran la
informacion al usuario, las que manejan los datos y la 16gica que define cémo funciona todo.
Gracias a esta estructura, es mucho mas facil hacer cambios o agregar nuevas funciones en el
futuro, como permitir que los usuarios se registren, guardar historiales de uso o el soporte para

varios idiomas.
3.2.3. Separacion de responsabilidades

Separar el Frontend del Backend no fue solo una decision técnica, sino también una
forma practica de hacer que el sistema sea més flexible. Esta division permite que cada parte
funcione por separado, por lo que, si en el futuro se quiere cambiar la interfaz por otra mas

avanzada, como una hecha con React, no seria necesario modificar el resto del sistema. Ademas,
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esta forma de trabajar facilita que diferentes personas, con distintos perfiles técnicos, puedan

colaborar sin complicaciones.

3.3. Procesamiento de Documentos PDF

Uno de los retos mas comunes al trabajar con documentos es que no todos vienen en el
mismo formato. En este proyecto, se usaron archivos PDF como punto de partida, pero no todos
son iguales. Algunos ya contenian texto digital que podia leerse directamente, mientras que otros
eran escaneos de documentos fisicos, por lo que el texto estaba dentro de imagenes. Por eso, fue
necesario usar distintas herramientas segln el tipo de archivo, para poder extraer el contenido

correctamente en cada caso.

3.3.1. PDFs legibles: extraccion con PDF Plumber

Para los archivos PDF que contienen texto digital, se utilizé la biblioteca PDF Plumber,
la cual permite extraer texto preservando el formato estructural original del documento,

incluyendo tablas, parrafos, encabezados y pies de pagina como lo indica la Figura 13.
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Figura 13

PDF Plumber

@csrf_exempt
loadPdf(request):
if request.method == "POST":

uploaded_pdf = request.FILES.get( ' pdf')
it uploaded_pdf:
try:
model = request.GET.get('model")
with pdfplumber.open(uploaded_pdf.file) as pdf:
data = ""

for page in pdf.pages:
text = page.extract_text()
it text:
data += text + °
if data == "":
data = utils.get_image_data(uploaded_pdf)

except:
return JsonResponse(
{"error" : "Error al procesar archivo"},
status=400)

Nota. Se procesa el PDF con PDF plumber para extraer el texto

Se disefio un mddulo de preprocesamiento que analiza cada pagina del documento, filtra
secciones no relevantes (como numeros de pagina o metadatos), y consolida el texto extraido en

un formato limpio y listo para ser procesado por los modelos de inteligencia artificial.

3.3.2. PDFs escaneados: uso de Google Cloud Vision para OCR

Para aquellos documentos que consisten en imagenes (por ejemplo, escaneos de articulos
fisicos), se recurrio a la herramienta de reconocimiento optico de caracteres (OCR) de Google
Cloud Vision API. Esta API permite detectar y transcribir texto contenido en imagenes con alta
precision, gracias a modelos de machine learning entrenados en millones de ejemplos. La

implementacion se encuentra en la Figura 14.
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Figura 14

OCR de Google

from google.cloud import vision
from google.cloud import storage

ocr_client =
storage client =

load ocr_model():

ocr_client, storage client
if ocr_client ]
credentials_path = "./scibot-backend-b5fd3808c145.json"
ocr_client = vision.ImageAnnotatorClient.from_service_account_file(credentials_path)
storage client = storage.Client.from_service account_json(credentials_path)

Nota. Se carga Google cloud vision como API para el reconocimiento de imagenes y transformar

a texto.

El proceso es el siguiente:

1. El sistema detecta automaticamente si el PDF contiene imagenes en lugar de texto

digital.

2. EI PDF es almacenado en Google Storage.

3. El PDF es enviado a la API de Cloud Vision.

4. El texto reconocido es retornado y almacenado para el siguiente paso.
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Figura 15

Bucket de Almacenamiento

get_image_data(uploaded_pdf):

gcs_input_uri = load_file to_bucket(uploaded_pdf)
prefix_folder = f"{OUTPUT_FOLDER}/{uuid.uuid4()}/"
gcs_output_uri = f"gs://{BUCKET_NAME}/{prefix_folder}"

mime_type = "application/pdf"
batch_size = 2

feature = vision.Feature(type =vision.Feature.Type.DOCUMENT_TEXT_DETECTION)
gcs_source = vision.GcsSource(uri=gcs_input_uri)
input_config = vision.InputConfig(gcs_source=gcs_source, mime_type=mime_type)

gcs_destination = vision.GcsDestination(uri=gcs_output_uri)
output_config = vision.OutputConfig(gcs_destination=gcs_destination, batch_size=batch_size)

async_request = vision.AsyncAnnotateFileRequest(
features=[feature], input_config=input_config, output_config=output_config

operation = ocr_client.async_batch_annotate files(requests=[async_request])

print(“"Esperando a que termine la operacion OCR...")
operation.result(timeout=420)
output_text = ""
blob_list = storage_client.list blobs(BUCKET_NAME, prefix=prefix_folder)
for blob in blob_list:
json_string = blob.download_as_bytes().decode("utf-8")
try:
response = json.loads(json_string)
annotation = response["responses"][@]["fullTextAnnotation"]
output_text += annotation["text"] + " "
except:
pass

return output_text

Nota. Se guarda el texto reconocido por el OCR en los buckets para un proceso posterior

Este enfoque garantiza que incluso documentos escaneados se puedan procesar y resumir

por los modelos de IA.
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3.4. Almacenamiento y lectura de archivos

Para que todo el sistema funcione correctamente desde que el usuario sube un documento
hasta que se genera el resumen final es necesario contar con un lugar seguro y accesible donde
guardar todos los archivos. Para eso se utilizdé Google Cloud Storage, un servicio en la nube que
permite almacenar tanto los documentos originales como los textos ya procesados y los

resumenes generados.

Para ello, se implementé Google Cloud Storage (GCS), configurando buckets especificos

para cada tipo de archivo como se refleja en la Figura 16:

1. PDFs originales cargados.

2. Iméagenes generadas para OCR.

3. Archivos de texto intermedio.

4. Resultados finales de resimenes.
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Figura 16

Resultados en Bucket

list files():
blob_list = storage_client.list_blobs(BUCKET_NAME, prefix=f"{OUTPUT_FOLDER}")
print(blob_list)
for blob in blob_list:
json_string = blob.download_as_bytes().decode("utf-8")
print(json_string)
try:
response = json.loads(json_string)
annotation = response["responses”"][0]["fullTextAnnotation"]
except:
PELS

load_file_to_bucket(uploaded_pdf):

bucket = storage_client.bucket(BUCKET_NAME)

filename = " {FILES_FOLDER}/{uuid.uuid4()}_ {uploaded_pdf.name}"

blob = bucket.blob(filename)

uploaded_pdf.seek(Q)

blob.upload_from_file(uploaded_pdf, content_type=uploaded_pdf.content_type)

return f"gs://{BUCKET_NAME}/{filename}"

Nota. Se devuelve los valores del bucket para mostrarlos en el chat

Este almacenamiento centralizado asegura que los archivos estén siempre disponibles,
protegidos y listos para ser utilizados por cualquier parte del sistema. Ademas, facilita mucho el
trabajo en conjunto entre los distintos modulos, ya que todos pueden acceder a la misma

informacion sin complicaciones.

El codigo fuente del backend y uso de almacenamiento utilizado en esta investigacion

esta disponible como material complementario (Ver Fichero 2: backend scibot.zip).

3.5. Modelos de Inteligencia Artificial

Una vez que el sistema ha logrado extraer el texto del documento, se pasa a la parte mas

importante: generar un resumen automatico usando modelos de inteligencia artificial. La idea es
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que estos modelos lean el contenido, identifiquen las ideas principales y lo resuman de forma

clara, sin perder los puntos clave ni la l6gica del documento original.

3.5.1. Modelos open source utilizados

Para esta tarea, se integraron diversos modelos de lenguaje preentrenados y de codigo
abierto, descargados de plataformas como GitHub y Hugging Face. Cada modelo presenta
particularidades en cuanto a tamafio, arquitectura y rendimiento en tareas de comprension lectora

y generacion de texto.

Los modelos utilizados fueron:

e Mistral NEMU se orienta a la eficiencia y velocidad en tareas lingiiisticas complejas.

e LLaMA 3.3 destaca por su capacidad para seguir instrucciones de forma precisa y

contextual

e Kimi VL combina vision y lenguaje, lo que lo hace ideal para tareas multimodales;

e MTS5-small, aunque de menor tamafo, permite ajustes finos y personalizados para

tareas especificas gracias al fine-tuning parcial aplicado.

Cada modelo fue adaptado mediante Prompts personalizados y parametros ajustados a los

requerimientos del proyecto (méximo de tokens, temperatura, tipo de resumen, etc.).



Generacion automatica de resumenes cientificos con modelos NLP 40

3.6.Modelo Google/mtS-small

Para el entrenamiento del sistema de generacion automatica de resumenes, se empleo el
modelo Google/mt5-small. Esta caracteristica exige su ajuste mediante fine-tuning supervisado
para adaptarlo a la tarea de resumen, lo cual se realiz6 empleando un corpus compuesto por
resumenes de trabajos de grado y pregrado, seleccionados por su estructura discursiva cientifica,

diversidad tematica y disponibilidad de recursos académico-cientificos de Ecuador.

El corpus utilizado para el entrenamiento de este modelo corresponde a una base
compuesta de resimenes de trabajos de grado y pregrado de la Universidad Internacional del
Ecuador (UIDE). Estos textos fueron recolectados mediante técnicas de web scraping, aplicadas
a repositorios institucionales publicos, con el fin de automatizar la extraccion del contenido
presente en los campos “abstract” y/o “resumen”. A cada registro extraido se le incorpord una
columna adicional que contiene una version condensada, producida de forma semi-automatica, la
cual sintetiza los elementos clave del documento (objetivo, resultados principales y
conclusiones). Esta estrategia permiti6 generar pares entrada-salida breves, compatibles con las
limitaciones computacionales del proyecto, tales como el manejo de tokens, la capacidad de
memoria disponible y el tiempo de entrenamiento. A continuacion, en la Figura 17 se muestra el

c6digo usado para la creacion de la sintesis generada de forma semi automatica.

Figura 17

Codigo para la generacion de Resumenes
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def summarize excel(file path: str, nombre: str) -»
try:
output_dir }
os.makedirs (output_dir, exist ok=True)

output_path = os.path.join(output_dir,

sunmarizer model =

summarizer tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained(summarizer_model)
summarizer = AutoModelForSegq2SeqlM.from pretrained(summarizer model)
translator model = "Helsinki-MNLF/opus-mi-en-es"

translator tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained(translator_model)
translator = AutoModelForSegq2SeqlM.from pretrained(translator _model)

df = pd.read excel(file path)
print(f"Archive '{file path}' cargado con {len(df)]

filtered df = df[df["Persona™] == nombre].copy()

if filtered df.empty:
print(f"No se encontraron entra ara "{nombre}’.")
return

short_summaries_es = []

for index, row in filtered df.iterrows():
primt(f"Pr do r en {index + 1}/{len(filtered df)}")
try:
texto = row[ ' Summary']
inputs = summarizer_tokenizer.encode(texto, return_tensors="pt", max_length=1824, truncation=True)
summary_ids = summarizer.generate(
inputs,
max_length=258,
min_length=88,
num_beams=4,
early_stopping=True
)
summary_en = summarizer_tokenizer.decode(summary_ids[@], skip_special_tokens=True)
translation_inputs = translator_ tokenizer.encode(summary_en, return_tensors="pt", max length=512, truncation=True)
translated_ids = translator.generate(translation_inputs, max_length=512)
summary_es = translator_tokenizer.decode(translated ids[8], skip special tokens=True

print(summary_es)

short_summaries_es.append(summary_es)
except Exception as e:

primt(f"Error en fila {index}: {e}")

short_summaries_es.append(”")

(index + 1) ¥ 5 == @ or (index + 1) = len(filtered df):
filtered df.loc[:index, "short_summaries®] = short_summaries_es
filtered df.to_excel{output_path, index e)

print(f" [l Progreso gu la fila {index + 1}")

if

print(f"\n. Res s 3 dos gua s en "{output_path}'™)

except FileNotFoundError:
print(f"Error: Mo se
except KeyError as e:

if _ name__ == -
from google.colab import drive
drive.mount("/content/driv

excel file = "/content/drive

summarize excelflexcel file, "P

Nota. Codigo usado para la creacion de la sintesis generada de forma semi automatica.
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Después de obtener los resimenes se validaron manualmente para revisar que el resumen
corto tenga claridad y coherencia para poder usarlo de insumo para entrenar el modelo. La base
resultante cuenta con 1787 registros y 9 columnas, donde se detalla el afio de publicacion (Year),
el titulo del proyecto (Title), la direccion web donde se puede ver el documento completo (URL),
el nombre del autor(a) y/o autores(as) (Autor), las palabras clave (Keys), el abstract del proyecto
(Summary), el nimero de palabras inicial del abstract (Num Palabras), la persona que reviso el
resumen corto (Persona) y la columna adicional con un resumen corto adaptado a las necesidades

del proyecto (short_summaries).

3.6.1. Limpieza y andlisis de la base de datos.

Durante la fase de preparacion del corpus, se implementaron procesos de limpieza y
filtrado con el objetivo de estandarizar el texto y asegurar la calidad de los datos utilizados para
el entrenamiento del modelo. En primer lugar, se aplicaron funciones para detectar y normalizar
caracteres no validos en las columnas clave (short_summaries y Summary), eliminando simbolos
fuera del estdndar ASCII, comillas tipograficas, vifietas y espacios irregulares. Como se muestra

a continuacion en la Figura 18.

Figura 18

Codigo de limpieza
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].value_counts().head(18)) # c

Nota. Se realiz6 una limpieza de la Base de Datos.

Posteriormente, se utilizoé una funcion de deteccion de idioma para truncar
automaticamente las entradas que incluian contenido en inglés, conservando tnicamente las
oraciones en espafiol. Esto fue especialmente importante para asegurar la coherencia lingiiistica
del corpus de entrenamiento. En este paso se guardd una nueva version de la base para tener un
seguimiento del procesamiento de este. En la Figura 19 se puede observar la funcion

desarrollada.

Figura 19

Funcion para eliminar contenido en inglés
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null(texto):
turn texto
oraciones = re.split{r"(?<=[.12])\s+", str{texto)}.strip())
oracione [1
for or n in oraciones:

idioma = detect(oracion)
if idioma == 'es':
oraciones_es.append({oracion)

oraciones_es.append(
ciones_es)

Nota. Se conservo solo texto en espafiol.

Adicionalmente, se evaluaron las longitudes de los textos, eliminando aquellos registros
que no cumplian con el minimo de caracteres necesarios para representar adecuadamente un
resumen (=100 caracteres en short summaries y >300 en Summary). Este filtrado ayudo6 a
reducir ruido informativo y optimizar la eficiencia computacional durante el entrenamiento. En
la limpieza inicial que retir6 texto en inglés se obtuvo 23 registros vacios, por lo que la base se

redujo como lo indica la Figura 20.

Figura 20

Histograma de longitud de palabras por resumen y resumen corto
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Nota. Se eliminé el ruido informativo para optimizar la eficiencia computacional

Como se puede observar en el grafico, la cantidad de caracteres en el resumen corto
(short_summaries) tiene en promedio 500 caracteres, el rango principal de los textos es de 400 a
700 caracteres por lo que se tiene resimenes cortos condensados y equilibrados cumpliendo con
el objetivo de tener una limitacion de tokens para poder entrenar el modelo mt5-small .Por otro

lado en la distribucion de longitud del resumen (summary) tiene un rango mas amplio de 500 a
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3500 caracteres lo que indica que este texto cuenta con una estructura mas detallada y extensa lo

que resulta ventajoso para poder realizar un entrenamiento supervisado con el modelo mt5-small.

Figura 21

Distribucion temporal por aiio del corpus

Cantidad de articulos por afio
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Nota: Articulos académicos por afio que se usaron para el entrenamiento

En la Figura 21 se puede observar un incremento paulatino por afo, que puede deberse a
la mayor digitalizacion y crecimiento sostenido de produccion académica cientifica en la
institucion. La cantidad menor de registros para 2025 se debe a que el afio o ciclos académicos se
encuentran en curso y no se tiene el resultado final de dicho afio. Esto indica que se tiene textos
actuales de los 5 afios completos y uno en curso, lo que permite que el modelo se entrene con

tematicas actualizadas y centradas desarrollos ecuatorianos.
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Figura 22

Top 10 palabras clave

Top 10 palabras clave
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Nota. Hay una mayor concentracion de textos referentes a planes de negocio

De acuerdo con el top 10 de palabras clave obtenidas en el corpus la tematica de los
textos extraidos es diversa, pero de manera general se tiene una mayor concentracion de textos
referentes a planes de negocio, innovacion, marketing, salud, sostenibilidad y tecnologia. Esto
indica las ultimas tendencias en cuanto a desarrollo de proyectos de grado o pregrado. Esto
implica que el modelo entrenado pueda tener algiin tipo de especializacion a estos temas. Por lo
que se debe validar el modelo con varios tipos de texto para ver su rendimiento en distintas

tematicas.

Finalmente, se realizaron diversas visualizaciones descriptivas que evidenciaron la
adecuada preparacion del corpus. Los histogramas de longitud mostraron que las dos columnas
principales (short_summaries y Summary) presentan distribuciones diferenciadas, permitiendo
construir pares entrada-salida con densidades informativas complementarias, lo cual es esencial

para el entrenamiento de modelos encoder-decoder como mT5. El andlisis temporal revel6 un
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pico en la produccion documental durante el afio 2024, lo que garantiza la inclusion de textos
recientes. Asimismo, se normalizé semanticamente el campo Keys, identificando las tematicas
predominantes del corpus —entre ellas, planes de negocio e innovacion— lo que sugiere la
necesidad de validar el rendimiento del modelo con textos de diversa indole. Este conjunto de
procesos permitio conformar una base lingiiisticamente homogénea y estructuralmente robusta

para el sistema de sintesis automatica.

3.6.2. Entrenamiento (fine tuning parcial)

Empleando el corpus previamente limpiado y filtrado compuesto por pares entrada-salida
estructurados como Summary (resumen original largo) y short summaries (resumen condensado
semi-automatico). Se implement6 un esquema de fine-tuning parcial sobre TPU, congelando
completamente las capas del encoder y la mayoria del decoder, salvo las dos capas finales y la
capa generadora (Im_head), con el fin de reducir el costo computacional y preservar el
conocimiento general preentrenado del modelo. A continuacion, se presenta en la Figura 23 la

carga y congelamiento parcial de la arquitectura del modelo mt5-small.

Figura 23

Congelamiento parcial de capas del modelo mt5-small.
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transformers MTSTokenizer, MTSForConditionalGeneration

tokenizer = MISTokenizer.from_pretrained(”g

model = MTSForConditicnalGeneration.from _pretrained(

- i, layer in enumerate(model.decoder.block):
i len(model.decoder.block) - 2:
param in layer.parameters():
param.requires_grad =

param in model.lm_head.parame
param.requires_grad =

model. to{device)

Nota. Se carg6 y congeld parcialmente la arquitectura del modelo mt5-small

A continuacion, el corpus fue dividido en un conjunto de entrenamiento (70%) y otro de
validacion (30%) mediante train-test Split utilizando una particion estratificada controlada
random_state = 99 para que pueda ser replicable y tener una base que permita evaluar el
rendimiento del modelo entrenado. Para adaptar el corpus al modelo, se disefi6 una clase
personalizada SummarizationDataset que convierte cada par entrada-salida en tensores

compatibles con la arquitectura encoder-decoder.

El campo Summary funciona como entrada principal precedida del prompt "summarize:",
mientras que short summaries representa la salida esperada. Ambos textos se tokenizan con
longitudes méaximas definidas (1024 para la entrada, 384 para la salida), aplicando truncamiento
y padding. Se reemplazan los tokens de relleno con -100 en la salida, siguiendo las
recomendaciones para el calculo de pérdida en la libreria transformers. En la Figura 24 se puede

evidenciar la clase desarrollada para el preprocesamiento.
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Figura 24

Codigo de preprocesamiento personalizado

max_input_length =
¥_target_length

a self.df.iloc
elf.df.iloc[idx][

tokenizer(

input_length,
th",

squeeze()
" 1. squeeze()
-pad_token_id] = -18@

train_df, v es it(df, te .3, random_state=93)

Nota. Clase desarrollada para el preprocesamiento.

Después, el entrenamiento se realizo sobre cinco épocas utilizando el optimizador

AdamW, con una tasa de aprendizaje de 3e-4.

Cada ejemplo se proces6 con una longitud maxima de entrada de 1024 tokens y una
salida de 384 tokens, utilizando summarize: como prompt inicial. El entrenamiento se ejecuto

con torch_xla sobre TPU, aprovechando la paralelizacion mediante MpDeviceLoader. Durante
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cada paso, se calcularon las pérdidas y se ejecutaron actualizaciones de parametros inicamente
sobre las capas descongeladas. Al finalizar el proceso, el modelo y el tokenizer ajustado se
guardaron en el entorno de Google Drive para su posterior uso en tareas de resumenes cientificos
automatizados. En el siguiente bloque de codigo (Figura 25) se puede observar el entrenamiento

por época.

Figura 25

Entrenamiento por época

step_end - step start:.2

Nota. Entrenamiento del Modelo.

3.6.3. Evaluacion del Modelo
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Finalmente, con el modelo entrenado y para evaluar su rendimiento, se calcularon
métricas de tipo ROUGE sobre una muestra representativa del conjunto de validacion, es decir

alrededor del 10 % de la base de validacion, 50 registros aleatorios.

Las métricas de ROUGE permiten comparar de forma automatica el resumen generado
por el modelo con el texto completo para validar coincidencia léxica y estructural. Se considerd
la métrica de ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L y ROUGE-Lsum para tener una vision integral
de la cobertura, calidad estructural, coherencia y calidad sintactica del resumen generado por el

modelo entrenado con fine tuning parcial.

A continuacidn, se detallan los valores obtenidos y sus implicaciones dentro del marco de

generacion automatica de resimenes académicos.

e ROUGE-1 (0.1492): El 14.92% del resumen generado coincide con el texto de
referencia considerando palabras. Esto implica una cobertura basica o superficial

del texto completo.

e ROUGE-2 (0.0000): No existen coincidencias de pares de palabras entre el texto
y el resumen generado. Esto implica problemas estructurales y poca fluidez del

resumen generado.

e ROUGE-L (0.1361): El 13.61% del resumen generado tiene una similitud
estructural con el texto completo. Esto implica una evaluacion de coherencia

basica en el resumen generado.

e ROUGE-Lsum (0.1369): El 13.69% mide la coherencia entre frases completas, lo

cual es ttil para textos largos.
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Considerando los resultados obtenidos en las cuatro métricas, se puede decir que el
modelo entrenado con fine tuning parcial tiene un nivel basico de cobertura léxica porque el 15%

aproximadamente de las palabras coincide con el texto original, hay margen de mejora en

términos de fluidez semantica y estructura general de las oraciones.

3.7. Infraestructura en la Nube

Todo el sistema fue montado en los servicios de Google Cloud Platform (GCP), lo que
permitié que funcionara de forma estable, rapida y segura. Usar la nube hizo posible procesar
varios documentos al mismo tiempo, guardar la informacion sin riesgo de pérdida, y ademas

tener la flexibilidad para crecer si el proyecto necesita manejar mas carga o usuarios en el futuro.

3.7.1. Servicios utilizados

Los principales servicios de GCP empleados fueron:

e Google Cloud Vision API: que se encargo6 de convertir imagenes de texto (como las
que vienen en los PDFs escaneados) en texto editable. Esta herramienta es muy

precisa, funciona en varios idiomas y ofrece resultados rapidos.

e Google Cloud Storage (GCS): donde se guardaron todos los archivos del sistema:
desde los documentos originales hasta los textos procesados y los resimenes
generados. Este servicio permite controlar quién puede acceder a qué archivos, y

también llevar un control de versiones si se necesita.

3.7.2. Ventajas de la infraestructura en la nube
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El uso de GCP trajo multiples beneficios:

Escalabilidad: se puede procesar mas de un documento en paralelo si se incrementa la

capacidad de los servicios.

Disponibilidad: los servicios de Google garantizan disponibilidad del 99.9%, lo cual

asegura continuidad operativa.

Seguridad: mediante el uso de autenticacion de claves, IAM y registros de acceso, se

protegen los datos y modelos involucrados.

Facilidad de mantenimiento: la centralizacion en la nube evita depender de servidores

locales, simplificando el monitoreo y las actualizaciones del sistema.
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CAPITULO 4

4. ANALISIS DE RESULTADOS

4.1. Pruebas de Concepto

Como parte del proceso de validacion, se llevaron a cabo pruebas de concepto con el
objetivo de observar el comportamiento y desempeiio de distintos modelos de lenguaje ante
tareas especificas de comprension y resumen de textos cientificos. Estas pruebas permitieron
evaluar si la herramienta desarrollada cumplia con los criterios previamente definidos y detectar

posibles areas de mejora.

Se utilizaron varios modelos disponibles los cuales fueron seleccionados por su

disponibilidad y relevancia actual en el campo del procesamiento de lenguaje natural, entre ellos:

e Mistral NEMU

e [LaMA33

e Kimi VL

e MTS5 — Small (fine tuning parcial)

Los usuarios interactuaron con la herramienta mediante la carga de archivos PDF, sobre
los cuales podian generar resimenes automaticos o formular preguntas especificas relacionadas

con el contenido del documento.

A continuacion, se indica la vista general del sistema de generacion automatica de

resumenes cientificos con modelos NLP desarrollado:
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El aplicativo desarrollado presenta una interfaz completamente intuitiva y amigable para
el usuario. Al iniciar, se muestra una pantalla principal con una breve explicacion sobre las
funciones de la herramienta, permitiendo al usuario comprender desde el principio cual es su

propdsito y como utilizarla tal como lo refleja la Figura 26.

Figura 26

Pantalla General

& © hitpsy/scib-botonrender.com

Generacion Automatica de
Resumenes Cientificos con
Modelos NLP G9

Este proyecto de titulacién consiste en la generacién automética de resimenes cientificos utilizando
modelos de procesamiento de lenguaje natural (NLP). Se exploran enfoques basados en Deep
Learning, incluyendo MLP, Transformers como BERT, y técnicas de Transfer Learning y Fine-Tuning,
para mejorar la capacidad de los modelos de sintetizar informacién relevante y producir resimenes

precisos.

Iniciar Programa

Nota. Corresponde a la pantalla que vera el usuario.

Una vez que se hace clic en la opcion "Iniciar programa", se despliega una nueva ventana
en la que es posible seleccionar el modelo de lenguaje con el que se desea trabajar. Esta
funcionalidad permite comparar el comportamiento de diferentes modelos y analizar su

desempefio bajo las mismas condiciones como se lo aprecia en la Figura 27.
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Figura 27

Tipos de Modelos

G @ httpsy/scib-bot.onrender.com

Nuevo Chat

Modelo Elegido:

E&3 Subir PDF ® Chat con el documento KimivL

Carga tu PDF LLama-3.3

Primero debes subir un documento a la izquierda.
Drag and drop file here 5 Mistral
@ i bk Browse files
Limit 200MB per file « PDF

Kimi VL

MT5 Small
Procesar

Nota. El usuario puede seleccionar el modelo de su preferencia

A continuacion, el usuario puede cargar un archivo en formato PDF mediante el boton
"Browse File". Una vez seleccionado el documento, se debe hacer clic en "Procesar" para que la
herramienta inicie el analisis del contenido. El sistema procesa automaticamente el texto y

genera un resumen basado en la informacion contenida en el documento.

Figura 28

Procesamiento de la Informacion

ps://scib-bot.onrender.com

Nuevo Chat

Modelo Elegido:

£3 Subir PDF ® Chat con el documento Mistral

Carga tu PDF

Primero debes subir un documento a la izquierda.

@ Drag and drop file here

fle « P

Browse files

D 148686236.pdf

Procesar
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Nota. Una vez seleccionado y enviado el archivo PDF empieza el procesamiento de la

informacion

Ademas de la funcion de resumen, la herramienta permite realizar preguntas de manera
libre, simulando una conversacion tipo ChatBot. Esta caracteristica permite una interaccion
dindmica con el contenido del PDF, facilitando la comprension de textos complejos o extensos

sin necesidad de leerlos por completo.

Figura 29

Texto para probar

D Archivo  C:/Users/kar

Y/ Dibujar 4 Pregantale a Copilot

Implementacién del algoritmo de Grover utilizando un modelo de computacién
cudntico discreto.

L. Gaui -, A, Fonseca de Oliveira , E. Buksman , J. Garcia-Lopez

Introducciéon

mo de Grover son un subconjunto de estados
cudntica discreto. Estudiando este modelo es

inicamente ¢!

vio)=lo) y ¥y =41)), C, (CNOT) y T,,, (Toffoli) partiendo
Este conjunto, para sistemas de mas de 2 qubits (7

permite interpretarlo como la acumulacion de distintos grados d

Fo=lpen” :(V2f pe(@) y(2) ‘oe@iy | v Ec=UF

s [2] y [3] se deduce que

nto de compuertas Ces e
para las matrices unitarias actuando sobre estados de 7, 23 qubits.

Nota. Corresponde al texto que va a ser procesado y del cual se realizaran las preguntas

Desde el disefo, se tomaron medidas para mejorar la precision de las respuestas. En
particular, se configurd una temperatura baja en los modelos generativos, lo que reduce la

probabilidad de que el sistema proporcione respuestas inventadas o irrelevantes (alucinaciones)
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Gracias a esta configuracion, el modelo se mantiene estrictamente limitado al contenido del

documento cargado, sin ofrecer informacidn que no esté respaldada por el texto original.

En el Anexo I se presenta de forma més exhaustiva y detallada el proceso de prueba

realizado con los cuatro modelos evaluados, junto con las respuestas generadas por cada uno.

Las pruebas incluyeron tanto preguntas abiertas como instrucciones directas, con el
objetivo de valorar la capacidad de los modelos para interpretar el contenido del documento PDF

cargado, extraer informacion precisa y responder con coherencia.

Las entradas utilizadas en esta fase fueron las siguientes:

Hola

e ;Quiénes son los autores del documento?

e ;Quién es Gustavo Adolfo Becker?

e ,Cual es la idea principal del documento?

e ,Como citar en normas APA el documento?

4.2. Analisis de Resultados

Para evaluar el rendimiento del modelo de resumen, se diseiid y aplic6 un formulario

(Google Forms) basado en cuatro criterios principales (Ver figura 30):

e (alidad de la respuesta

e Adaptacion al tipo de contenido
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e Funcionamiento técnico

e Aspectos éticos y sociales.

Figura 30

Formulario de Evaluacion de Modelos

53V0q 1ugqBy5s96nT-3bfqik-7e_zrsKYFg/ n = InPrivate ¢

SCIB BOT

€l presente formulario tiene como finalidad recopilar las calificaciones sobre el uso de la
heramienta Scib-Bot, desarrollada para subir archivas PDF y generar resimenes o
responder preguntas a partir de su contenido

Sci Bot - Chat con PDI

Gracias por su colaboracian.

Ingrese el titulo del PDF

Seleccione el modelo que esta probando. *

(O Mistral NEMU
O LlaMA33

O kimiw

© MT5- Small

Por faver, califique cada aspecto en una escala del 1l 10, donde:
B 1-2= Muy deficiente &
M 3-4 = Deficiente &
56 ble &
-8 =
W 9-10 = Muy eficiente &

Nota. Formulario enviado: SCIB BOT Aplicacion a probar por los usuarios: Streamlit

El formulario fue enviado a un grupo de evaluadores que analizaron el desempefio del

modelo respondiendo a las preguntas establecidas. Las preguntas fueron:

1. Calidad de la respuesta

Relevancia: Los evaluadores consideraron si el resumen destacaba adecuadamente las

ideas clave del texto original.

Claridad: Se valor6 que la respuesta fuera coherente con el contenido, evitando

ambigiiedades y manteniendo el contexto.


https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSfOoMwrHQ_-XjBt6xVOq1uqBy5s96nT-9bfqik-7e_zrsKYFg/viewform
https://scib-bot.onrender.com/
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Coherencia: Se analiz6 la capacidad del modelo para reconocer preguntas fuera de

contexto y alertar al usuario.

Precision / Exactitud: Se verifico si la informacion proporcionada era correcta, precisa y

verificable.
2. Adaptacion al tipo de contenido

Adaptacion cientifica: Se evalud si el modelo respetaba el tono y lenguaje propios de un

articulo cientifico.

Multilenguaje: Se reviso la calidad de las respuestas en diferentes idiomas, garantizando

consistencia.
3. Funcionamiento técnico

Eficiencia computacional: Se analiz6 el tiempo de respuesta y si este cumplia con

estandares razonables sin afectar la calidad.
4. Aspectos éticos y sociales

Inclusion: Se valoro la ausencia de sesgos relacionados con género, raza u otros aspectos

culturales o sociales.

Privacidad: Se confirmoé que el modelo respetara la privacidad, evitando revelar

informacidn sensible.

Etica general: Se comprob6 que las respuestas respetaran principios €ticos, evitando

contenido ofensivo o daifiino.
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4.3.Analisis de Resultados

La tabla 6 indica las 112 respuestas del formulario de Google de la evaluacion de la
aplicacion. La cantidad promedio de respuestas generadas por cada modelo fue de 28 archivos

PDF. El orden de puntuacion de los modelos fue:
1. LLaMA3.3
2. Kimi VL
3. Mistral NEMU
4. MTS5 — Small

Tabla 6

Resultados de Evaluacion

Modelos Cantidad PDF  Promedio de Categorias
Kimi VL 28 9,90

LLaMA 3.3 28 9,91

Mistral NEMU 28 9,65

MTS5 — Small 28 0,01

Total General 112

Nota. La calidad de la respuesta también depende de la calidad de la pregunta.

En la categoria calidad de la respuesta el Modelo mejor puntuado fue LLaMA 3.3 como

se lo aprecia en la Figura 31 con una puntuacion casi perfecta.



Generacion automatica de resumenes cientificos con modelos NLP

Figura 31

Calidad de la respuesta
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2,00 M Precision
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Kimi VL LLaMA3.3 Mistral NEMU MTS5 - Small
MODELOS

Nota: Resultado a partir de las 112 respuestas de la encuesta.

En la categoria Adaptacion al tipo de contenido el Modelo mejor puntuado fue

nuevamente LLaMA 3.3 como lo indica la Figura 32.

Figura 32
Adaptacion al tipo de contenido

12,00
10,00
8,00
6,00 Valores
4,00 W Adaptacion
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PROMEDIO CATEGPRIAS

2,00

0,00 0,00
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Kirmni VL LLaMA 3.3 Mistral NEMU MT5 —Small
MODELOS

Nota: Resultado a partir de las 112 respuestas de la encuesta.

En la categoria Funcionamiento técnico el Modelo mejor puntuado fue nuevamente

LLaMA 3.3 como se refleja en la Figura 33 con un promedio de 9.89

B Coherenci:
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Figura 33
Funcionamiento técnico
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Nota: Resultado a partir de las 112 respuestas de la encuesta.

La Figura 34 indica la categoria Aspectos éticos y sociales, donde el Modelo mejor

puntuado fue LLaMA 3.3

Figura 34
Aspectos éticos y sociales
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Nota: Resultado a partir de las 112 respuestas de la encuesta.
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CAPITULO 5

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

Se desarroll6 una herramienta multifuncional basada en modelos OCR, procesamiento de
lenguaje natural y un chatbot resulta muy util para quienes inician un proceso de investigacion.
Al agrupar en una sola aplicacion funciones como la extraccion de texto desde distintos tipos de
documentos, la generacion de resumenes claros y la posibilidad de explorar temas especificos
segun la necesidad del investigador, misma que logra ahorrar tiempo y mejorar la organizacion

de la informacion.

Adicionalmente, tras las pruebas realizadas, se comprobod que el modelo LLaMA 3.3
integrado en el sistema fue el modelo que mas cumple con el objetivo principal del proyecto, ya
que entrega resumenes bien estructurados con lenguaje técnico, ideal para trabajos cientificos. Su
version gratuita también permite hacer mas consultas, lo que ayuda al investigador a decidir con
rapidez qué documentos puede profundizar y cuales pueden descartarse. En conjunto, todo esto

hace que el proceso de investigacion sea mas agil, efectivo y enfocado.

5.1.1. Conclusiones Backend

El disefio del back-end y la estructura de modelos resultaron adecuados para soportar la
funcionalidad principal del sistema; sin embargo, la dependencia de servicios de terceros bajo

planes gratuitos limita no solo el rendimiento, sino también la continuidad del desarrollo.

La integracion de modelos de lenguaje en el back-end fue funcional y efectiva para

generar resumenes cientificos. Sin embargo, surgen efectos distantes cuando se intenta trabajar
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con modelos open source high-profile: las demandas computacionales superan las capacidades

ofrecidas por planes gratuitos, afectando la viabilidad del sistema.

Se utilizé el modelo MTS5 Small con un fine-tuning parcial para la tarea de resumen, pero
los resultados no fueron del todo adecuados. Esto puede atribuirse tanto al entrenamiento
limitado del modelo, posiblemente debido a la escasez de datos disponibles como a la
insuficiencia de recursos computacionales para llevar a cabo un entrenamiento mas completo.
Estas limitaciones condicionan la calidad del modelo generado y, en consecuencia, comprometen

la efectividad general del sistema.

5.1.2. Conclusiones Frontend

Streamlit permite avanzar rapido sin complicarse, ya que con solo Python se puede crear

una interfaz funcional sin necesidad de saber desarrollo web.

Streamlit se integra facilmente con modelos de inteligencia artificial, lo que facilita

mostrar resultados en tiempo real sin procesos complicados.

Streamlit ofrece una interfaz clara y sencilla para usuarios no técnicos, lo que hace mas

accesible el sistema para cualquier persona.

La seleccion de modelos facilita probar y comparar diferentes modelos de IA en tiempo

real, lo cual es util para evaluar su rendimiento en un mismo documento.
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5.2. Recomendaciones

Considerando los resultados obtenidos, se recomienda para futuras investigaciones se
continue con el uso de modelos de lenguaje ya pre-entrenados, dado que esto han demostrado ser
mas eficientes y confiables para generar resimenes y realizar tareas de comprension de textos
cientificos. Estos modelos, al estar entrenados con grandes volumenes de datos y respaldados por
una infraestructura robusta, ofrecen resultados de mejor calidad sin necesidad de un proceso de

entrenamiento adicional.

Antes de implementar técnicas de entrenamiento profundo, se recomienda evaluar
cuidadosamente la disponibilidad de infraestructura computacional y la cantidad y calidad de los
datos de entrenamiento. Dadas las limitaciones técnicas encontradas en este estudio, no fue
posible aplicar un fine-tuning completo a los modelos seleccionados, por lo que se optd por
realizar comparaciones utilizando prompts especificos. No obstante, si en futuras etapas del
proyecto se cuenta con mejores recursos y una mayor disponibilidad de datos, retomar el fine-
tuning podria representar una alternativa valida para personalizar y mejorar el rendimiento del

modelo en tareas especificas.

5.2.1. Recomendaciones Backend

Se recomienda reducir la dependencia de servicios gratuitos integrando modelos open
source autoalojados, lo que brinda mayor control y adaptabilidad. En caso de contar con
presupuesto, también es viable optar por planes pagos de servicios externos que ofrezcan mejor

rendimiento, estabilidad y soporte, garantizando la continuidad y escalabilidad del sistema.
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Se recomienda migrar hacia infraestructura maés potente, como servidores propios,
procesamiento en la nube o modelos optimizados que permitan sostener el rendimiento sin

depender de recursos limitados.

Se recomienda realizar un fine-tuning mas profundo del modelo MT5 Small u optar por un
modelo mas robusto, siempre que los recursos lo permitan. Es fundamental asegurar una mayor
disponibilidad de datos representativos y de calidad para el entrenamiento, asi como contar con

infraestructura computacional adecuada.
5.2.2. Recomendaciones Frontend

Se recomienda separar la interfaz del resto de la logica en el codigo, para mantener todo

mas ordenado, facil de mantener y con una mejor escalabilidad.

Se recomienda que el flujo de uso de la aplicacion sea lo mas simple y guiado posible, para

facilitar su uso por parte de usuarios sin conocimientos técnicos.
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7. ANEXOS

7.1. ANEXO1

7.1.1. MODELO PROBADO: MISTRAL NEMU

Figura 35
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= ©SciBot: El articulo "Implementacién del algoritmo de Grover utilizando un modelo de computacién cusntica discreto" presenta un modelo de computacién cudntica
discreta que permite mantener las principales fortalezas de la computacion cusntica: la superposicién y el entrelazamiento. Este modelo utiliza un conjunto de compuertas

& Drag and drop file here e

cunticas especificas, que permiten obtener un conjunto denso de estados discretos en la esfera unitaria. Se demuestra que este conjunto de estados es estrictamente

universal para las matrices unitarias actuando sobre estados de més de 2 qubits.

[ 148s86236.pdf El algoritmo de biisqueda de Grover es uno de los algoritmos cudnticos mas conocidos y se utiliza para buscar un elemento en una base de datos no ordenada. Este

algoritmo emplea como estado inicial la superposicién uniforme de todos los elementos de la base computacional y aplica sucesivamente el operador de Grover, que es una
rocat reflexion sobre el subespacio generado por el estado inicial y el estado objetivo.

En el caso de las compuertas utilizadas en el algoritmo de Grover, se demuestra que estas se pueden construir sin error utilizando Gnicamente una cantidad polinémica, en la
cantidad de qubits, de compuertas del conjunto C y una cantidad lineal de ancillas. Por tanto, los estados resultantes de la evolucién de estados en el algoritmo son estados
del conjunto E, lo que permite re-interpretar los resultados el algoritmo en funcién del modelo de computacién cusntica discreta.

La cantidad de pasos que se da en el algoritmo est3 directamente relacionada con el nivel de refinamiento que se alcanza en los estados. Se muestra que la cantidad de
pasos necesarios para encontrar el estado objetivo crece linealmente con la cantidad de iteraciones. Adems, se analiza el caso de la cantidad de iteraciones 6ptima de
Grover, y se demuestra que el nivel de refinamiento varfa seg(in la cantidad de qubits que se utilice.

En resumen, el articulo presenta un modelo de computacién cuantica discreta y demuestra cémo el algoritmo de Grover puede ser implementado utilizando este modelo. Se

discuten las fortalezas y debilidades del modelo y se analizan las implicaciones de los resultados en la computacién cusntica en general.

Pregunta sobre el documento:
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Nota. Se carga el PDF y se lo prueba con el modelo Mistral NEMU

Figura 36

Pregunta 1 del Modelo Mistral NEMU
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Nota. Se prueba la pregunta 1 con el modelo Mistral NEMU

Figura 37

Pregunta 2 del Modelo Mistral NEMU
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Modelo Elegido:

&3 Subir PDF ® Chat con el documento Mistral

Carga tu POF - . .
®SciBot: El articulo "Implementacién del algoritmo de Grover utilizando un modelo de computacién cudntica discreto” presenta un modelo de computacién cuantica

discreta que permite mantener las principales fortalezas de la computacion cudntica: la superposicién y el entrelazamiento. Este modelo utiliza un conjunto de compuertas

f
@ Preand drop file here ot s

cuanticas especificas, que permiten obtener un conjunto denso de estados discretos en la esfera unitaria. Se demuestra que este conjunto de estados es estrictamente

universal para las matrices unitarias actuando sobre estados de mds de 2 qubits.

[ 14sese236.pdf El algoritmo de biisqueda de Grover es uno de los algoritmos cusnticos més conocidos y se utiliza para buscar un elemento en una base de datos no ordenada. Este
algoritmo emplea como estado inicial [ superposicién uniforme de todos los elementos de la base computacional y aplica sucesivamente el operador de Grover, que es una

Processt reflexién sobre el subespacio generado por el estado inicial y el estado objetivo.

En el caso de las compuertas utilizadas en el algoritmo de Grover, se demuestra que estas se pueden construir sin error utilizando tinicamente una cantidad polinémica, en la
cantidad de qubits, de compuertas del conjunto C y una cantidad lineal de ancillas. Por tanto, los estados resultantes de la evolucién de estados en el algoritmo son estados

del conjunto E, lo que permite re-interpretar los resultados del algoritmo en funcién del modelo de computaci6n cudntica discreta.

La cantidad de pasos que se da en el algoritmo ests directamente relacionada con el nivel de refinamiento que se alcanza en los estados. Se muestra que la cantidad de
pasos necesarios para encontrar el estado objetivo crece linealmente con la cantidad de iteraciones. Ademis, se analiza el caso de la cantidad de iteraciones 6ptima de
Grover, y se demuestra que el nivel de refinamiento varia segiin la cantidad de qubits que se utilice.

En resumen, el articulo presenta un modelo de computacién cusntica discreta y demuestra cémo el algoritmo de Grover puede ser implementado utilizando este modelo. Se

discuten las fortalezas y debilidades del modelo y se analizan las implicaciones de los resultados en la computacién cudntica en general.

® Ti: Hola

@SciBot: Hola, zen qué puedo ayudarte hoy?

® Tii: ;Quiénes son los autores del documento?

®SciBot: Los autores del documento son L. Gatti, A. Fonseca de Oliveira, E. Buksman y J. Garcia-L6pez

Pregunta sobre el documento:

Preguntar

Nota. Se prueba la pregunta 2 con el modelo Mistral NEMU
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Figura 38

Pregunta 3 del Modelo Mistral NEMU
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Drag and drop file here
@ s Browsefiles  cusnticas especificas, que permiten obtener un conjunto denso de estados discretos en la esfera unitaria. Se demuestra que este conjunto de estados e estrictamente

universal para las matrices unitarias actuando sobre estados de més de 2 qubits.

[) 148s86236.pdf El algoritmo de bsqueda de Grover es uno de los algoritmos cuanticos ms conocidos y se utiliza para buscar un elemento en una base de datos no ordenada. Este

algoritmo emplea como estado inicial la superposicién uniforme de todos los elementos de la base computacional y aplica sucesivamente el operador de Grover, que s una

T reflexién sobre el subespacio generado por el estado inicial y el estado objetivo.

En el caso de las compuertas utilizadas en el algoritmo de Grover, se demuestra que estas se pueden construir sin error utilizando énicamente una cantidad polindmica, en la
cantidad de qubits, de compuertas del conjunto C y una cantidad lineal de ancillas. Por tanto, los estados resultantes de la evolucién de estados en el algoritmo son estados
del conjunto E, lo que permite re-interpretar los resultados del algoritmo en funcién del modelo de computacién cudntica discreta

La cantidad de pasos que se da en el algoritmo ests directamente relacionada con el nivel de refinamiento que se alcanza en los estados. Se muestra que la cantidad de
pasos necesarios para encontrar el estado objetivo crece linealmente con la cantidad de iteraciones. Adems, se analiza el caso de la cantidad de iteraciones 6ptima de

Grover, y se demuestra que el nivel de refinamiento varia segiin la cantidad de qubits que se utilice.

En resumen, el articulo presenta un modelo de computacién cuantica discreta y demuestra como el algoritmo de Grover puede ser implementado utilizando este modelo. Se
discuten las fortalezas y debilidades del modelo y se analizan las implicaciones de los resultados en la computacién cuantica en general.

® Ti: Hola
®SciBot: Hola, jen qué puedo ayudarte hoy?
® Ti: ;Quiénes son los autores del documento?
ot: Los autores del documento son L. Gatti, A. Fonseca de Oliveira, E. Buksman y J. Garci
® Ti: ;Quién es Gustavo Adolfo Becker?

@ SciBot: Gustavo Adolfo Becker es un personaje ficticio creado por el autor del texto del que se extrajo el resumen. No existe informacién adicional sobre este personaje més
all4 de lo que se menciona en el texto.

Preguntar

Nota. Se prueba la pregunta 3 con el modelo Mistral NEMU

Figura 39

Pregunta 4 del Modelo Mistral NEMU
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La cantidad de pasos que se da en el algoritmo est directamente relacionada con el nivel de refinamiento que se alcanza en los estados. Se muestra que la cantidad de
pasos necesarios para encontrar el estado objetivo crece linealmente con la cantidad de iteraciones. Ademis, se analiza el caso de la cantidad de iteraciones éptima de
Grover, y se demuestra que el nivel de refinamiento varfa segin la cantidad de qubits que se utilice.

En resumen, el articulo presenta un modelo de computacién cusntica discreta y demuestra cémo el algoritmo de Grover puede ser implementado utilizando este modelo. Se
discuten las fortalezas y debilidades del modelo y se analizan las implicaciones de los resultados en la computacién cuntica en general.

® Ti: Hola

®SciBot: Hola, zen qué puedo ayudarte hoy?
@ Td: ;Quiénes son los autores del documento?

®SciBot: Los autores del documento son L. Gatti, A. Fonseca de Oliveira, E. Buksman y J. Garcia-Lopez.
® Ti: ;Quién es Gustavo Adolfo Becker?

@ SciBot: Gustavo Adolfo Becker es un personaje ficticio creado por el autor del texto del que se extrajo el resumen. No existe informacién adicional sobre este personaje més

allé de lo que se menciona en el texto.

@ T6: ;Cuél es la idea principal del documento?

®SciBot: El documento presenta un modelo de computacién cudntica discreta y cémo se puede implementar el algoritmo de Grover utilizando este modelo. La idea

principal es mostrar cémo el algoritmo de Grover puede ser re-interpretado en funcién del modelo de computacién cudntica discretay c6mo la cantidad de pasos necesarios
para encontrar el estado objetivo esté relacionada con el nivel de refinamiento que se alcanza en los estados. Ademés, se analiza el caso de la cantidad de iteraciones 6ptima
de Grovery se demuestra que el nivel de refinamiento varia segin la cantidad de qubits que se utilice.

Pregunta sobre el documento:

Preguntar
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Nota. Se prueba la pregunta 4 con el modelo Mistral NEMU

Figura 40

Pregunta 5 del Modelo Mistral NEMU
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La cantidad de pasos que se da en el algoritmo ests directamente relacionada con el nivel de refinamiento que se alcanza en los estados. Se muestra que la cantidad de
pasos necesarios para encontrar el estado objetivo crece linealmente con la cantidad de iteraciones. Ademis, se analiza el caso de la cantidad de iteraciones 6ptima de
Grover, y se demuestra que el nivel de refinamiento varfa segin la cantidad de qubits que se utilice.

En resumen, el articulo presenta un modelo de computacién cuantica discreta y demuestra cémo el algoritmo de Grover puede ser implementado utilizando este modelo. Se
discuten las fortalezas y debilidades del modelo y se analizan las implicaciones de los resultados en la computacién cuntica en general.

® Ti: Hola

®SciBot: Hola, zen qué puedo ayudarte hoy?
® Ti: ;Quiénes son los autores del documento?

®5ciBot: Los autores del documento son L. Gatti, A. Fonseca de Oliveira, E. Buksman y J. Garcla-Lopez.
@ Ti: ;Quién es Gustavo Adolfo Becker?

@ SciBot: Gustavo Adolfo Becker es un personaje ficticio creado por el autor del texto del que se extrajo el resumen. No existe informaci6n adicional sobre este personaje més

allé de lo que se menciona en el texto
® T0G: ;Cudl es la idea principal del documento?

®SciBot: El documento presenta un modelo de computacién cudntica discreta y cmo se puede implementar el algoritmo de Grover utilizando este modelo. La idea
principal es mostrar cémo el algoritmo de Grover puede ser re-interpretado en funcién del modelo de computacién cudntica discreta y cémo la cantidad de pasos necesarios
para encontrar el estado objetivo est relacionada con el nivel de refinamiento que se alcanza en los estados. Ademds, se analiza el caso de la cantidad de iteraciones 6ptima
de Grover y se demuestra que el nivel de refinamiento varia segiin la cantidad de qubits que se utilice.

@ Ti: ;Como citar en normas APA el documento?

®SciBot: deutschsprachigen Wikipedia. (2021, 15. Marz). Gustavo Adolfo Becker. In Wikipedia, der freien Enzyklopadie. Abgerufen am 15. Mérz 2021, von

Pregunta sobre el documento:
Preguntar

Nota. Se prueba la pregunta 5 con el modelo Mistral NEMU

7.1.2. MODELO PROBADO: LLAMA-3.3

Figura 41

Obtencion de Texto
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Carga tu POF ® SciBot: Resumen: Implementacién del Algoritmo de Grover en un Modelo de Computacién Cusntico Discreto
@3 Dresenddrop e here Introduccién

Elalgoritmo de Grover es un algoritmo cusntico que busca un elemento especifico en una base de datos no ordenada de manera eficiente. En este trabajo, se implementa el algoritmo de

[) sssexsept Grover utilizando un modelo de computacién cusntico discreto, que permite mantener las principales fortalezas de la computacién cusntica, como la superposicién y el entrelazamiento.

Modelo de Computacién Cudntica Discreta

Procesar
£l modelo de computacién cuntica discreta se basa en un conjunto de compuertas cusnticas que permiten mantener las principales fortalezas de la computacién cusntica. El conjunto £

de estados discretos se define como el conjunto de todos los estados que se pueden obtener utilizando Gnicamente el conjunto C de compuertas cudnticas, partiendo de la bas

computacional. El conjunto F se define como un conjunto finito de estados que se pueden obtener mediante la aplicacién de las compuertas cusnticas del conjunto C.
Algoritmo de Bisqueda Grover

Elalgoritmo de Grover utiliza como estado inicial la superposicién uniforme de todos los N = 24n elementos de la base computacional. El abjetivo del algoritmo es encontrar alguno de
fos N estados de la base. £l algoritmo aplica sucesivamente el operador O y el operador G, que tienen como vector propio al vector [) (6 [¢)) asociado al valor propio 1. El resto de los

valores propios son -1y corresponden a una base de vectores ortogonales a ) (6 a |6
Implementacién del Algoritmo de Grover en el Modelo de Computacién Cudntico Discreto

En este trabajo, se prueba que las compuertas utilizadas en el algoritmo de Grover se pueden construir sin error utilizando Gnicamente una cantidad polinémica, en la cantidad de qubits,
de comp: s del conjunto C y una cantidad lineal de ancillas. Por lo tanto, los estados resultantes de la evolucién de estados en el algoritmo son estados del conjunto E. El nivel de
refinamiento del modelo discreto se relaciona con la cantidad de pasos que se da en el algoritmo. Una aplicacién del operador de Grover aumenta el refinamiento del modelo una
cantidad 2%n - 4.

Resultados

Se muestra que el nivel de refinamiento crece linealmente con la cantidad de iteraciones del algoritmo de Grover. Ademds, se analiza qué pasa cuando se toma la cantidad de iteraciones

6ptima del algoritmo de Grover. Se obtiene que el nivel de refinamiento varfa segin la cantidad de qubits que se utilice. Se ilustran los resultados en las figuras 1y 2.
Conclusién

En este trabajo, se implementa el algoritmo de Grover utilizando un modelo de computacién cusntico discreto. Se prueba que las compuertas utilizadas en el algoritmo se pueden
construir sin error utilizando Gnicamente una cantidad polinémica de compuertas del conjunto C y una cantidad lineal de ancillas. El nivel de refinamiento del modelo discreto se
relaciona con la cantidad de pasos que se da en el algoritmo. Los resultados obtenidos son de interés para la comprensitn de la computaci6n cusntica y su aplicacién en algoritmos

cudnticos.

Palabras clave: Algoritmo de Grover, modelo de computacién cusntico discreto, superposicién, entrelazamiento, compuertas cudnticas, refinamiento,

Nota. Se carga el PDF y se lo prueba con el modelo Llama-3.3

Figura 42

Pregunta I del Modelo Llama-3.3
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El algoritmo de Grover utiliza como estado inicial la superposicién uniforme de todos los N = 2%n elementos de la base computacional. El objetivo del algoritmo es encontrar alguno de
los N estados de la base. El algoritmo aplica sucesivamente el operador O y el operador G, que tienen como vector propio al vector |) (6 &)} asociado al valor propio 1. El resto de los

valores propios son -1 y corresponden a una base de vectores ortogonales a [) (6 3 [6))
Implementacién del Algoritmo de Grover en el Modelo de Computacién Cudntico Discreto

En este trabajo, se prueba que las compuertas utilizadas en el algoritmo de Grover se pueden construir sin error utilizando Gnicamente una cantidad polinémica, en la cantidad de qubits,
de compuertas del conjunto C y una cantidad lineal de ancillas. Por lo tanto, los estados resultantes de la evolucién de estados en el algoritmo son estados del conjunto E. El nivel de
refinamiento del modelo discreto se relaciona con la cantidad de pasos que se da en el algoritmo. Una aplicacion del operador de Grover aumenta el refinamiento del modelo una
cantidad 2%n -4,

Resultados

Se muestra que el nivel de refinamiento crece linealmente con la cantidad de iteraciones del algoritmo de Grover. Ademas, se analiza qué pasa cuando se toma la cantidad de iteraciones

6ptima del algoritmo de Grover. Se obtiene que el nivel de refinamiento varia segiin la cantidad de qubits que se utilice. Se ilustran los resultados en las figuras 1y 2
Conclusién

En este trabajo, se implementa el algoritmo de Grover utilizando un modelo de computacion cuntico discreto. Se prueba que las compuertas utilizadas en el algoritmo se pueden
construir sin error utilizando Gnicamente una cantidad polinémica de compuertas del conjunto C y una cantidad lineal de ancillas. El nivel de refinamiento del modelo disc
relaciona con la cantidad de pasos que se da en el algoritmo. Los resultados obtenid interés para la comprensién de la computacion cusnticay acion en algoritmo:

cudnticos.

Palabras clave: Algoritmo de Grover, modelo de computacién cudntico discreto, superposicin, entrelazamiento, compuertas cudnticas, refinamiento,

® Ti:Hola

®SciBot: Hola, estoy listo para responder preguntas sobre el texto proporcionado. El texto trata sobre la implementacién del algoritmo de Grover en un modelo de computacién cudntico

discreto. Estoy preparado para proporcionar informacion sobre este tema de manera clara y concisa. ;Cudl s tu pregunta?

Pregunta sobre el documents

Preguntar

Nota. Se prueba la pregunta 1 con el modelo Llama-3.3
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Figura 43

Pregunta 2 del Modelo Llama-3.3
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Implementacién del Algoritmo de Grover en el Modelo de Computacién Cudntico Discreto

En este trabajo, se prueba que las compuertas utilizadas en el algoritmo de Grover se pueden construir sin error utilizando Gnicamente una cantidad polinémica, en la cantidad de qubits,
de compuertas del conjunto C y una cantidad lineal de ancillas. Por lo tanto, los estados resultantes de la evoluci6n de estados en el algoritmo son estados del conjunto E. El nivel de
refinamiento del modelo discreto se relaciona con la cantidad de pasos que se da en el algoritmo. Una aplicacién del operador de Grover aumenta el refinamiento del modelo una
cantidad 240 -4,

Resultados

Se muestra que el nivel de refinamiento crece linealmente con la cantidad e iteraciones del algoritmo de Gre analiza qué pasa cuando se toma la cantidad de iteraciones

6ptima del algoritmo de Grover, Se obtiene que el nivel de refinamiento varia segin la cantidad de qubits que se utlice. Se lustran los resultados en las figuras 1y 2.
Conclusién

En este trabajo, se implementa el algoritmo de Grover utilizando un modelo de computacién cudntico discreto, Se prueba que las compuertas utilizadas en el algoritmo se pueden
construir sin error utilizando Gnicamente una cantidad polinémica de compuertas del conjunto C y una cantidad lineal de ancillas. El nivel de refinamiento del modelo discreto se
relaciona con la cantidad de pasos que se da en el algoritmo. Los resultados obtenidos son de interés para la comprensi6n de la computacion cudntica y su aplicacion en algoritmos

cudnticos.
Palabras clave: Algoritmo de Grover, modelo de computacion cudintico discreto, superposicion, entrelazamiento, compuertas cudnticas, refinamiento.
® Ti: Hola

@ SciBot: Hola, estoy listo para responder preguntas sobre el texto proporcionado. El texto trata sobre la implementaci6n del algoritmo de Grover en un modelo de computacién cusntico
discreto, Estoy preparado para proporcionar informacién sobre este tema de manera clara y concisa. ;Cusl es tu pregunta?

@ Ti: ;Quiénes son los autores del documento?

®SciBot: Los autores del documento son L. Gatti, A. Fonseca de Oliveira, E. Buksman y J. Garcia-L6pez. Estos investigadores han trabajado juntos en la implementacién del algoritmo de
Grover utilizando un modelo de computacién cusntico discreto. Su colaboracion ha permitido avanzar en la comprension de la computacién cudntica y su aplicacién en algoritmos

cudnticos. Su investigacién se centra en la relacién entre el algoritmo de Grover y el modelo de computacion cusntica discreto,

Pregunta sobre el documes
Preguntar

Nota. Se prueba la pregunta 2 con el modelo Llama-3.3

Figura 44

Pregunta 3 del Modelo Llama-3.3
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de compuertas del conjunto C y una cantidad lineal de ancillas. Por lo tanto, los estados resultantes de la evolucién de estados en el algoritmo son estados del conjunto E. El nivel de
refinamiento del modelo discreto se relaciona con la cantidad de pasos que se da en el algoritmo. Una aplicacién del operador de Grover aumenta el refinamiento del modelo una
cantidad 2%n - 4.

Resultados

Se muestra que el nivel de refinamiento crece linealmente con la cantidad de iteraciones del algoritmo de Grover, Adems, se analiza qué pasa cuando se toma la cantidad de iteraciones

Gptima del algoritmo de Gre obtiene que el nivel de refinamiento varfa segin la cantidad de qubits que se utilice. Se ilustran los resultados en las figuras 1y 2.
Conclusién

En este trabajo, se implementa el algoritmo de Grover utilizando un modelo de computacién cuntico discreto. Se prueba que las compuertas utilizadas en el algoritmo se pueden
construir sin error utilizando Gnicamente una cantidad polindmica de compuertas del conjunto Cy una cantidad lineal de ancillas. El nivel de refinamiento del modelo discreto se
relaciona con |a cantidad de pasos que se da en el algoritmo. Los resultados obtenidos son de interés para la comprensién de la computacién cudntica y su aplicacién en algoritmos

cuénticos.
Palabras clave: Algoritmo de Grover, modelo de computacién cudntico discreto, superposicién, entrelazamiento, compuertas cusnticas, refinamiento
® Ti:Hola

@5ciBot: Hola, estoy listo para responder preguntas sobre el texto proporcionado. El texto trata sobre la implementacién del algoritmo de Grover en un modelo de computacién cuntico

discreto. Estoy preparado para proporcionar informacién sobre este tema de manera clara y concisa. ;Cusl es tu pregunta?
® Ti: ;Quiénes son los autores del documento?

@5ciBot: Los autores del documento son L. Gatti, A Fonseca de Oliveira, E. Buksman y J. Garcia-Lpez. Estos investigadores han trabajado juntos en la implementacién del algoritmo de
Grover utilizando un modelo de computacién cusntico discreto. Su colaboraci6n ha permitido avanzar en la comprensitn de la computacién cusntica y su aplicacién en algoritmos

cusnticos. Su investigacién se centra en la relacién entre el algoritmo de Grover y el modelo de computacién cudntica discreto.
® TG: ;Quién es Gustavo Adolfo Becker?

@ SciBot: No se menciona a Gustavo Adolfo Becker en el texto proporcionado. El texto se centra en la implementacién del algoritmo de Grover en un modelo de computacién cudntico

discreto, y solo se mencionan los autores L. Gatti, A. Fonseca de Oliveira, E. Buksman y J. Garcia-Lopez. No hay referencia a Gustavo Adolfo Becker.

Pregunta sobre el documento:

Nota. Se prueba la pregunta 3 con el modelo Llama-3.3

Figura 45

Pregunta 4 del Modelo Llama-3.3
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Conclusién

En este trabajo, se implementa el algoritmo de Grover utilizando un modelo de computacion cusntico discreto. Se prueba que las compuertas utilizadas en el algoritmo se pueden
construir sin error utilizando Gicamente una cantidad polinémica de compuertas del conjunto C y una cantidad lineal de ancillas. El nivel de refinamiento del modelo discreto se
relaciona con la cantidad de pasos que se da en el algoritmo. Los resultados obtenidos son de interés para la comprension de la computacién cusntica y su aplicacin en algoritmos

cusnticos
Palabras clave: Algoritmo de Grover, modelo de computacién cuntico discreto, superposicitn, entrelazamiento, compuertas cudnticas, refinamiento.
® To:Hola

®SciBot: Hola, estoy listo para responder preguntas sobre el texto proporcionado. E1 texto trata sobre |a implementacién del algoritmo de Grover en un modelo de computacién cudntico

discreto. Estoy preparado para proporcionar informacién sobre este tema de manera clara y concisa. iCusl es tu pregunta?
® Tii: ;Quiénes son los autores del documento?

®SciBot: Los autores del documento son L. Gatti, A. Fonseca de Oliveira, E. Buksman y J. Garcia-L6pez. Estos investigadores han trabajado juntos en la implementacién del algoritmo de
Grover utilizando un modelo de computacién cusntico discreto. Su colaboracién ha permitido avanzar en la comprensi6n de la computacion cunticay su aplicacién en algoritmos

cudnticos. Su investigacién se centra en (a relacién entre el algoritmo de Grover y el modelo de computacién cudntica discreto.
® Tii: ;Quién es Gustavo Adolfo Becker?

®5ciBot: No se menciona a Gustavo Adolfo Becker en el texto proporcionado. El texto se centra en (3 implementacién del algoritmo de Grover en un modelo de computacién cudntico

discreto, y solo se mencionan los autores L. Gatti, A. Fonseca de Oliveira, E. Buksman y J. Garcia-Lopez. No hay referencia a Gustavo Adolfo Becker
® Ti: jCusl s la idea principal del documento?

@ sciBot: La idea principal del documento es la implementacién del algoritmo de Grover utilizando un modelo de computacién cudntico discreto. Se estudia cémo los estados resultantes

de la aplicaci6n del algoritmo se enmarcan dentro de este modelo, permitiendo extraer conclusiones sobre el algoritmo. £l documento analiza I3 relacién entre el algoritmo de Grover y el

modelo de computacién cusntica discreto, y cmo el nivel de refinamiento del modelo se relaciona con la cantidad de pasos en el algoritmo. Esto permite reinterpretar los resultados del

algoritmo en funcién del modelo.

Nota. Se prueba la pregunta 4 con el modelo Llama-3.3
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Figura 46

Pregunta 5 del Modelo Llama-3.3

e »”

En este trabajo, se ha explorado la implementacién del algoritmo de Grover utilizando un modelo de computacién cusntico discreto. Se ha mostrado que las compuertas utilizadas en el

@& httpsy/scib-bot.onrender.com =0 -

algoritmo se pueden construir sin error utilizando Gnicamente una cantidad polindmica de compuertas del conjunto C y una cantidad lineal de ancillas. Los resultados obtenidos
permiten re-interpretar los resultados del algoritmo en funcién del modelo de computacién de cuntica discreta.
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Modelo de computacién cudntico discreto
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Refinamiento
Qubits

Compuertas cudnticas
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El algoritmo de Grover, un método cudntico eficiente para biisqueda de datos, se implementa en un modelo de computacién cudntica discreto, donde los estados resultantes del
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Resultados y Disefio del Modelo Cusntico
La implementacién de E garantiza que los estados evolucionan dentro de E, redefiniendo los resultados del algoritmo en términos de refinacién. La eficiencia del modelo se respada en

que las compuertas (H, fase |, etc.) pueden construirse con coste polindmico en ny lineal en ancillas, manteniendo algoritmos cudnticos eficientes

Anélisis de la Refinacién y Iteraciones Optimas

El nivel de refinacion p, medido como el tamafio de los estados en HA(n), crecié linealmente con el ndmero de iteraciones (Figura 1). Utilizando el p_opt = N2, se obtuvo un equilibrio
Gptimo entre complejidad y precisi6n (Figura 2). Por ejemplo, con qubits=5 y iteraciones=32, se alcanza un refinacién de =250, demostrando que la complejidad creciente estd alineada

con la eficiencia del algoritmo.

Conclusién
£l modelo cudntico discreto permite una interpretacion clara de Grover, destacando su eficiencia mediante compuertas simples y estados refinados. La derivacion de p_opty la relacion
entre iteraciones y refinacion refuerzan su validez para sistemas de computacion cusntica discretas, Este enfoque es crucial para optimizar algoritmos cusnticos en aplicaciones con

restricciones de tamafio y complejidad.
Palabras Clave: Algoritmo de Grover, computacion cuntica discreta, compuertas cudnticas universales, refinacion de estados, iteraciones Gptimas, modelos de computacion cusntica.
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Pregunta 4 del Modelo Kimi VL
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El docu to presenta un resumen de un estudio que explora el algoritmo de bisqueda de Grover implementado en un modelo de computacién cudntica discreta. La idea principal del
documento es analizar cbmo el algoritmo de Grover, conocido por su eficiencia en la biisqueda de datos, puede ser implementado y optimizado en un modelo cusntico discreto que
utiliza compuertas universales y estados especificos. El documento destaca la relacién entre el algoritmo de Grover, el modelo de computacién cudntica discreta y los resultados de
refinacién de estados, destacando la importancia de la densidad de estados y la construccién de compuertas para garantizar la eficiencia del algoritmo en sistemas de computacion
cuéntica. La idea principal del documento es proporcionar una visién integral del algoritmo de Grover en un contexto de computacién cusntica discreta, destacando su implementacién,
optimizaciény resultados.
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