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Resumen

PASCUAL RESEARCH: SISTEMA INTELIGENTE DE GENERACION Y ANALISIS DE
INFORMACION ACADEMICA BASADO EN MODELOS DE LENGUAJE

Juliana Jaramillo Méndez

El presente trabajo surgié ante la necesidad de optimizar el acceso a la informacion
cientifica perteneciente a los diversos documentos dentro de la Institucion Universitaria Pascual
Bravo (IUPB), donde la dispersion de la informacion y el creciente volumen de publicaciones
representan un reto para la reutilizacion de las fuentes académicas para estudiantes e
investigadores de la institucion. Dado el auge, la gran comunidad y la expansion acelerada de la
inteligencia artificial y, en particular, de los Grandes Modelos de Lenguaje Natural (LLM), se
identifico la oportunidad de aprovechar estas herramientas como apoyo en la centralizacion y
consulta de conocimiento académico de manera agil y confiable.

Para lo anterior, se entrend un modelo de lenguaje tipo chat con bases de datos generadas
a partir de documentos académicos propios de la IUPB, orientado a responder preguntas con
contenido relevante y veridico. Este proceso incluyd la recopilacion y estructuracion de un
dataset institucional por medio de un proceso de generador y juez con apoyo de otras LLM
existentes; las seleccion y fine-tuning del modelo mas adecuado basado en el costo de
recursos-beneficio; la evaluacion de su desempefio mediante pruebas adaptadas al espafiol del
Benchmark GLUE; y la implementacion de una interfaz conversacional en el servicio de
Telegram que permitié una interaccion practica y gratuita con el modelo.

A pesar de los retos encontrados, se logré cumplir con los objetivos propuestos, pues el
modelo demostréo coherencia en sus respuestas, utilidad practica y potencial para fortalecer
procesos de investigacion institucional lo que deja en evidencia el rapido avance del campo de la
inteligencia artificial y deja abiertas las posibilidades a futuras mejoras relacionadas con la

ampliacion del presente proyecto.

Abstract



The current work arose from the need to optimize the access to scientific information
contained in various documents within the Pascual Bravo University Institution (IUPB), where
the dispersion of information and the growing volume of publications represent a challenge for
the reuse of academic sources by students and researchers at the institution. Given the peak, the
big community and the fast expansion of artificial intelligence and, particularly, of the Large
Language Models (LLMs), an opportunity was identified to leverage these tools to support the
centralization and consultation of academic knowledge in an agile and reliable way.

To this end, a chat-type language model was trained with databases generated from the
IUPB’s own academic documents, aimed at answering questions with relevant and accurate
content. This process included the collection and structuring of an institutional dataset through a
generator and judge pipeline with the support of other existing LLMs; the selection and
fine-tuning of the most appropriate model based on the cost-benefit; the evaluations of its
performance through tasks adapted to spanish from the GLUE Benchmark; and the
implementation of a conversational interface in the Telegram service that allowed the practical
and free interaction with the model.

Despite the challenges encountered, the proposed objectives were achieved, because the
model demonstrated coherence on its responses, practical usefulness and potential to strengthen
institutional research processes which highlights the fast progress in the field of artificial
intelligence and opens up possibilities for future improvements related to the growth of this

project.
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Glosario

Datos sintéticos: datos generados de forma artificial mediante algoritmos, modelos estadisticos
o modelos generativos. Se usan principalmente ante la dificultad de escasez de conjuntos de
datos de entrenamiento. Buscan mantener la mayor cantidad de caracteristicas similares con los

datos reales.

Deep Learning: subcampo del Machine Learning que utiliza redes neuronales artificiales
profundas con muchas capas para modelar patrones complejos en grandes volumenes de datos.
Permite resolver tareas complejas como reconocimiento de voz y procesamiento de lenguaje

natural.

Fine-Tuning: proceso mediante el cual un modelo pre entrenado se ajusta segiin la necesidad
usando un conjunto de datos adicional y especifico. Permite mejorar el rendimiento del modelo
en dominios particulares y minimizar la cantidad de recursos necesarios al no necesitar

entrenarlo desde cero.

LLMs ( Large Language Models): grandes modelos de lenguaje entrenados con grandes
cantidades de datos, capaces de generar y comprender el lenguaje natural. Emplean arquitecturas
profundas como Transformers y aprenden patrones para realizar tareas de razonamiento,

conversacion, clasificacion, sentimiento y mas.

LoRA Rank: parametro clave del método LoRA que determina la dimension de las matrices de
bajo rango agregadas al modelo LLM durante el fine-tuning. Un rango (rank) menor reduce el
numero de pardmetros que se entrenan y acelera el proceso, mientras que un mayor rank permite

capturar patrones mas complejos pero mayor uso de recursos.

NLP (Natural Language Processing): area de la inteligencia artificial enfocada en la
comprension, interpretacion y generacion de lenguaje humano por parte de computadoras.
Incluye tareas como andlisis de sentimiento, traduccidon automadtica, respuestas a preguntas y

mas.
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QLoRA: M¢étodo de fine-tuning que combina LoRA con cuantizacién de 4 bits permitiendo
entrenar LLMs al reducir significativamente el uso de memoria. La cuantizacion convierte los
pesos originales en representaciones menores, manteniendo su desempefio y haciendo mas

eficiente el entrenamiento en hardware limitado.

Transformers: arquitectura de redes neuronales basado en mecanismos de atencidon que permite
procesar secuencias de forma paralela. Ha sido un gran aporte a las tareas de NLP por su

eficiencia y capacidad de procesamiento.
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Introduccion

El presente proyecto de grado tiene como objetivo el desarrollo de un sistema de chat
basado en inteligencia artificial que permita optimizar el acceso y la consulta de informacion
cientifica perteneciente a trabajos académicos, como trabajos de grados o proyectos de
investigacion, de la TUPB. Este trabajo nace como respuesta a la dificultad que enfrentan los
estudiantes e investigadores de la institucion al tener que realizar sus busquedas en fuentes
académicas dispersas en multiples repositorios, situacion que no solo implica una gran inversion
en tiempo, sino que también limita la reutilizacion del conocimiento y la continuidad de procesos
investigativos.

Aprovechando el auge de la inteligencia artificial y, en particular, las LLM, se propuso
entrenar un modelo tipo chat conversacional capaz de comprender preguntas y peticiones de
busqueda y devolver informacion institucional de manera coherente y contextualizada. El
proyecto se enmarca dentro de la categoria experimental tecnoldgica puesto que combina la
exploracion cientifica de nuevas tecnologias con la construccion de un prototipo funcional
aplicable en entornos reales.

El desarrollo del trabajo se estructuré en 4 componentes principales: la estructuracion de
la base de datos, el entrenamiento del modelo mediante técnicas de fine-tuning, la evaluacion del
desempetio a través de pruebas adaptadas al espafiol del Benchmark GLUE, y la implementacién
de una interfaz grafica de interaccion tipo chat que se alojé en el servicio gratuito de mensajeria
Telegram. De igual forma, en paralelo, se mantuvo un componente de revisidn constante de
trabajos emergentes en el area del procesamiento del lenguaje natural (NLP) y un componente de
diseminacion y divulgacion de la informacidn, garantizando la actualizacion tedrica y la
visibilidad de los aportes del proyecto.

Entre las limitaciones encontradas se destaca la dificultad para construir un dataset lo
suficientemente amplio con informacién institucional y también la necesidad de adaptar las
métricas de evaluacion, dado que en la actualidad el Benchmark GLUE se encuentra en inglés y
es practicamente el unico estandar de validacion de pruebas para modelos LLM. Sin embargo, el
proyecto logré consolidar un modelo funcional, demostrando el gran potencial que hay en las
nuevas tecnologias basadas en LLM para fortalecer los procesos de investigacion académica,

siendo una oportunidad de pensar en futuras implementaciones dentro de la institucion.
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1. Planteamiento del problema

1.1 Descripcion

En el ambito académico, la produccion de conocimiento se ve impulsada por el acceso
eficiente a fuentes de informacién confiables y actualizadas. Sin embargo, la amplia cantidad de
publicaciones cientificas dispersas en multiples bases de datos representa un desafio para
investigadores y estudiantes, quienes deben invertir un tiempo considerable en la busqueda,
andlisis y sintesis de informacion relevante, siendo lo anterior la problematica sobre la cual se
basa éste proyecto.

De acuerdo con la Universidad Veracruzana de México (2020), se estima que en un
semestre se le dedica al menos 4h diarias por 8 semanas, es decir 160 horas, a la busqueda,
lectura, investigacion y revision bibliografica investigativa para la realizacion de una tesis lo cual
implica una gran porcion de tiempo que, incluso pensdndolo en términos de créditos
universitarios, hace referencia a lo que seria medio semestre académico de una clase de 4
créditos, incluyendo las horas de trabajo en clase y las horas de trabajo independiente.

Habiendo identificado la problemadtica y siendo conscientes del auge que representa
actualmente el desarrollo de herramientas de inteligencia artificial, en especial los modelos LLM,
estos ofrecen una solucion innovadora. Estos modelos han demostrado su capacidad para
procesar grandes volimenes de texto, identificar patrones y generar conocimiento estructurado
de manera eficiente. Integrar estos modelos con repositorios académicos confiables como Google
Académico o bases institucionales internas permitird no solo centralizar la informacién, sino

también garantizar la calidad de las fuentes consultadas y mayor eficiencia del investigador.

1.2 Formulacion

(Es posible optimizar el acceso rdpido, confiable y util a la informacién cientifica
generada en proyectos de investigacion universitarios, ante la dispersion y el volumen creciente
de publicaciones usando grandes modelos de lenguaje (LLMs) para fortalecer los nuevos trabajos

académicos de los estudiantes e investigadores de la Institucion Universitaria Pascual Bravo?
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2. Justificacion

Esta propuesta tecnoldgica tiene un impacto directo en la eficiencia del investigador pues
al tener toda la informacion centralizada y tener un modelo que tenga la capacidad de realizar
una devolucion ante una peticion de blsqueda, el tiempo de investigacion se podra reducir
significativamente y ademas se podra facilitar la continuidad de proyectos que, por falta de
sistematizacion, podrian quedar inconclusos o con rango de mejora. En consecuencia, este
proyecto es relevante tanto en términos tecnologicos como institucionales y practicos, ya que
facilita el acceso al conocimiento, optimiza el tiempo de investigacion, potencia el desarrollo

académico y propicia una posible herramienta de utilidad para la institucion.
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3. Objetivos

3.1 Objetivo general

Construir un Gran Modelo de Lenguaje Natural que integre y procese informacion
proveniente de trabajos y fuentes académicas (tales como el repositorio institucional) para
proporcionar apoyo y orientacion a proyectos emergentes dentro de la Institucion Universitaria

Pascual Bravo.

3.2 Objetivos especificos

e [Estructurar una base de datos de documentos técnicos sobre trabajos académicos de
investigacion provenientes de fuentes académicas para el entrenamiento de una LLM

e Entrenar una LLM para responder preguntas y sintetizar informacion basada en los
documentos académicos recopilados.

e Evaluar la LLM entrenada usando el modelo de evaluacion SpanishGLUE con el fin de
medir su desempefio en tareas conversacionales.

e Implementar una interfaz de consulta amigable tipo chat para facilitar a los estudiantes e
investigadores el acceso y orientacion sobre la informacién académica en los proyectos

emergentes.
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4. Marco tedrico

Los grandes modelos de lenguaje han demostrado un gran avance para la generacion y
comprension de textos segin Atkinson-Abutridy, J, 2023. Sin embargo, se enfrentan con retos
como su alto costo computacional, la falta de actualizacion del conocimiento y la dificultad de
encontrar datasets adecuados para el entrenamiento. A continuacion se exploraran los conceptos
tedricos necesarios para explicar su funcionamiento, asi como la evolucidon, fortalezas,
debilidades y clasificacion de las LLM. Algunos de ellos incluyen estrategias aplicadas
actualmente para mitigar dichos retos, tales como LoRA (Low-Rank Adaptation) para reducir la
demanda de recursos y propuestas de hilos de trabajo como el de Generador-Juez que, a partir de

PDFs, permite generar datos sintéticos ajustados a la necesidad propia.

4.1 Modelos de Deep Learning

El Deep Learning o aprendizaje profundo (LeCun et. al, 2015) es una subdisciplina del
Machine Learning, su diferencia radica en que este emplea redes neuronales con gran numero de
capas, o redes neuronales profundas, para simular el funcionamiento del cerebro humano y por
tanto su capacidad de entendimiento, toma de decisiones y reconocimiento de patrones (Sotelo, J.
A. L., 2021). Desde la perspectiva bioldgica, segiin Cox & Dean, 2014, las redes neuronales se
inspiran directamente en la estructura del sistema nervioso humano donde las redes de diferentes
partes del cerebro estan especializadas en unas funciones especificas. Esta analogia permite
construir modelos computacionales en donde se destinen redes para funciones especificas,
replicando parcialmente la forma en la que los humanos percibimos, procesamos y respondemos
a estimulos. A diferencia de modelos convencionales con redes neuronales simples de una o dos
capas, el Deep Learning hace uso de multiples capas que van desde las tres en adelante, pero, en
algunos casos, llegan hasta los cientos o miles para entrenar los modelos, lo que permite alcanzar
niveles de precision elevados.

Como lo menciona Pérez, H. R. A., estos modelos se caracterizan por su notable capacidad de
trabajar con grandes volimenes de datos no estructurados, lo que reduce en gran medida la
intervencion humana a la hora de extraer caracteristicas. Esto es gracias a su arquitectura

jerarquica que, se menciond anteriormente, se distribuye por capas. Segin Bobadilla, J., 2021, el
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proceso inicia sobre una capa de entrada donde los datos comienzan su proceso de propagacion
hacia adelante, una vez ingresan, atraviesan un ciclo de ajuste y prediccion hacia la siguiente
capa; cada capa subsiguiente toma los datos de salida de la capa anterior como sus propios datos
de entrada hasta llegar a la ultima capa que se denomina capa de salida, refinando continuamente
la clasificacion o prediccion del modelo y elevando la prediccion lo que resulta en la deteccion
de patrones de alto nivel. Es por eso que el Deep Learning con las redes neuronales ha
demostrado resultados notables en diversas areas como el reconocimiento de imagenes, la
traduccion de textos y el procesamiento de lenguaje natural (Li, 2018; Li, 2022; Singh et. al,
2017).

Segun Matich, D. J., 2001, el funcionamiento de una red neuronal profunda se asienta en
dos procesos fundamentales que se desarrollan entre una capa de entrada donde ingresan los
datos de entrada no estructurados y terminan en una capa de salida donde resulta la prediccion o
clasificacion final, a éstas capas se les denomina capas visibles. El primer proceso en el
funcionamiento de una red neuronal profunda es la propagacion hacia adelante que ya se
menciond anteriormente, donde los datos viajan a través de capas subsiguientes para generar una
prediccion o clasificacion. Luego estd la retropropagacion, el cual es un ajuste de los pesos y
sesgos de la red mediante algoritmos de optimizacion como el gradiente descendiente con el fin
de minimizar al méximo los errores en las predicciones o clasificaciones de cada capa. Este ciclo
iterativo permite el “aprendizaje” de la red neuronal y asi mismo su continua mejora (Huang et.
al, 2019).

Si bien en los modelos de Deep Learning se puede implementar el aprendizaje
supervisado, uno de los factores diferenciadores mas importantes es su capacidad para
implementar el aprendizaje no supervisado pues esto permite que la red identifique de forma
autonoma las caracteristicas mas relevantes de la informacion sin la necesidad de etiquetar
previamente los datos de entrada, como explican Jara, F. A., & Lobato, D. H., 2018. Resultando
en la optimizacion del proceso cuando estructurar y etiquetar la informacion resulta muy costoso
o inviable. Otra ventaja destacable sobre los modelos de Deep Learning es su escalabilidad pues
permite que en la medida en la que hay mas informacién y mas capacidad computacional, el
modelo tiende a mejorar progresivamente lo cual lo destaca por sobre otros modelos que pueden
encontrar un limite en su desempefo (Zohuri et. al, 2020, Chollet, 2027).

Finalmente, es importante destacar que el entrenamiento de modelos de Deep Learning
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genera una alta demanda de recursos computacionales, especialmente por su vasta red de
actividades. Es por ello que las GPU de alto nivel se vuelven unas aliadas esenciales en este tipo
de desarrollo a quienes se les suman herramientas como frameworks especializados tales como
TensorFlow (Abadi et. al, 2015), PyTorch (Paszke et. al, 2019) y JAX (Bradbury et. al, 2018) que
ofrecen estructuras optimizadas para el desarrollo, entrenamiento y despliegue de modelos

complejos.

4.1.1 Tipos de modelos de Deep Learning

Seglin Canle, E., 2023, los algoritmos de Deep Learning se clasifican con base a su forma de
usar las redes neuronales para abordar los problemas o conjuntos de datos de la siguiente
manera:

e Redes neuronales convolucionales (CNN)

e Redes neuronales recurrentes (RNN)

e Redes neuronales generativas adversarias (GAN)

e Modelos de difusion.

o Transformers.

En el presente proyecto solo se hablara de los modelos de transformers pues es el tipo de

red neuronal que se usa para las LLM.

4.2 Transformers

Los Transformers, segiin Nasimba Tipan, A. F., 2023, son un tipo de arquitectura de red
neuronal que hace uso de datos secuenciales, en especial texto, para realizar su procesamiento. A
diferencia de las redes neuronales recurrentes que también se usan mucho en el campo del NLP,
los Transformers no dependen de una secuencia temporal para procesar los datos, sino que hace
uso de un mecanismo de “atencion”, como lo expresa Ardila, H. J. F., 2024, que permite al
modelo enfocarse en varias partes de la informacion de entrada al mismo tiempo encontrando de

forma maés eficiente conexiones y relaciones a largo plazo entre las diferentes palabras. Moya
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Iratxeta, K., 2024, expresa que los transformers se basan en una estructura
codificador-decodificador, como se aprecia en la Figura 1, donde el codificador transforma el
texto en N cantidad de representaciones vectoriales y el decodificador se encarga de generar
predicciones palabra por palabra. Una de sus principales ventajas es su capacidad de
procesamiento en paralelo, reduciendo considerablemente el tiempo de entrenamiento en
comparacion a arquitecturas secuenciales; ademds, han demostrado ser altamente escalables y
adaptables mediante diferentes técnicas de pre entrenamiento y Fine-tuning donde puede existir
un modelo ya dado pero se puede volver a entrenar para mayor especificidad de la informacion.
No obstante, también nos encontramos con algunos desafios como el alto consumo de recursos
computacionales y la necesidad de grandes cantidades de datos de calidad para entrenar modelos

con buen desempefio.

( dCémo estds? ]
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Figura 1 Esquema de funcionamiento de los Transformers

4.3 Grandes Modelos de Lenguaje Natural (LLM)

Los grandes modelos de lenguaje natural o también conocidos por sus siglas en inglés
Large Language Models (LLM), son sistemas de inteligencia artificial con un tipo de estructura

perteneciente al Deep Learning (Carcamo Cabezas, N. M., 2024). Estos modelos estan basados
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en las redes neuronales del tipo transformers, las cuales fueron presentadas por primera vez en el
2017 por medio del articulo llamado Attention is all you need (Vaswani et. al, 2017) . Por medio
de esta arquitectura, las LLMs se han entrenado con grandes volumenes de datos mediante
diferentes estructuras de entrenamiento donde, muchas veces, se aplica un entrenamiento
autosupervisado, permitiendo al modelo aprender patrones del lenguaje y desarrollar habilidades
generales para el procesamiento de lenguaje natural como la lectura y generacion de texto,
traducciones automaticas y respuestas a preguntas. Su aparicion ha sido un cambio radical en el
enfoque de los chats de inteligencia artificial en donde ya no se requieren modelos especializados
en tareas concretas sino modelos de proposito general capaces de adaptarse a multiples contextos
(Ziegler et. al, 2019).

Como lo expone Goémez-Rodriguez, C., 2025, el funcionamiento de las LLM se basa en
el aprendizaje a gran escala pues durante su entrenamiento, el modelo es expuesto a grandes
cantidades de texto segin para lo que se lo quiera entrenar, a partir de los cuales aprende a
predecir las siguientes palabras. Esta tarea, basada en un principio “atencional”, le permite
construir, a nivel interno, representaciones complejas sobre el significado de las palabras, su
contexto, relaciones gramaticales y patrones discursivos. Asi, el modelo no “comprende” el
lenguaje tal como un humano, pero si realiza conexiones e identifica patrones tan robustos que
puede emular su comprension.

Entre las ventajas de las LLMs estd su gran capacidad de generar textos coherentes,
contextuales y de alta calidad, simulando la interaccion humana por chat y propiciando
respuestas rapidas y claras antes un gran repertorio de preguntas y/o solicitudes, lo que ha
potenciado asistentes conversacionales, sistemas de recomendacion, traductores, etc. Gracias a
técnicas como el aprendizaje por refuerzo con retroalimentacion humana, la generacion
aumentada por recuperacion (Retrieval-Augmented Generation o RAG) y el Fine-Tuning con
datos especificos, estos modelos pueden adaptarse a tareas muy especializadas en diversos
dominios como la medicina, la educacion o incluso el derecho. Ademas, se destaca por su gran
capacidad de realizar tareas repetitivas o complejas en segundos, lo cual lo convierte en una
herramienta poderosa para el aumento de la productividad individual o en conjunto.

Aun con sus grandes avances, las LLMs también se enfrentan a retos importantes. Uno de
sus principales desafios es la demanda de recursos computacionales el cual puede llegar a ser una

limitante significativa. Esta alta necesidad de computo tiende a llevar a la monopolizacién de la
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creacion de estas herramientas solo a manos de quienes tengan los recursos suficientes como
empresas muy grandes, lo que genera preocupacion sobre el monopolio tecnologico y el acceso
desigual al conocimiento. Otro desafio importante es que, debido a su complejidad y niimero
masivo de pardmetros que lo componen, estos modelos suelen considerarse “cajas negras” cuya
logica interna es dificil de interpretar; esa falta de transparencia puede generar dificultad a la
hora de rendir cuentas, especialmente cuando se tratan de contextos sensibles o con impacto
social. Ademas, existen otros retos que actualmente no se reconocen como criticos pero que
también hacen parte de la realidad de las LLM. Entre ellos esta el sesgo de la informacion que
podria acarrear riesgos éticos, morales y de desinformacion; el riesgo siempre latente sobre la
privacidad de los datos, y el impacto ambiental asociado al consumo alto de energia requerido
para su entrenamiento.

Frente a todos estos desafios han surgido diversas estrategias. Por un lado, estd la
creciente disponibilidad de modelos LLM de cddigo abierto como Llama o DeepSeek, lo que
descentraliza la informacion y permite que mas investigadores y desarrolladores experimenten
con estas nuevas tecnologias. De la mano con los modelos de codigo abierto, cada vez se
desarrollan nuevos frameworks como LoRA que mitigan la demanda de recurso computacional
por medio de la reduccion de pardmetros, permitiendo que, sin la necesidad de una inversion a
gran escala en recursos técnicos, sea posible el entrenamiento de este tipo de modelos. Por otro
lado, también se estan desarrollando técnicas para auditar y mitigar sesgos como los modelos de
evaluacion, los datos curados, la validaciéon humana y la evaluacion de métricas éticas. Por
ultimo, algunos proyectos buscan reducir la huella de carbono de los LLMs mediante
arquitecturas mas eficientes o la reutilizacion de modelos; ademads, el establecimiento de marcos
regulatorios y principios éticos y legales serd clave para un desarrollo responsable en términos de

privacidad de los datos.

4.4 Datos sintéticos

Los datos sintéticos, se reconocen como un recurso cada vez mas implementado en los
proyectos de ciencia de datos e inteligencia artificial, principalmente cuando se cuenta con una

limitacion en la recoleccion de datos especificos o en la estructuracion de estos (Vallez, N et al,
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2019). Segln diversas fuentes como IBM, DataCamp y AWS, los datos sintéticos son aquellos
datos no directamente provenientes de la recoleccidon, observacion o medicion por parte de
entidades reales, sino que han sido generados artificialmente por medio de algoritmos,
simulaciones o modelos de inteligencia artificial, de modo que imitan ciertas propiedades,
estructuras o semanticas de datos reales en los que se basan.

Los datos sintéticos, si bien se presentan como una alternativa bastante prometedora,
tienen sus ventajas y desventajas. Dentro de sus ventajas mas importantes, y la que es de gran
utilidad para el presente trabajo, esta el hecho de que supera la barrera de escasez de informacion
de datos reales con estructuras adecuadas, como lo menciona Marshall Bochmwald, F., 2022, lo
que permite cubrir casos infrecuentes; ademas, en otros contextos, al no contener identificadores
de individuos reales, puede usarse de forma libre sin exponer datos personales, como lo explica
Tamayo Urgilés, D. A., 2023; por otro lado, son una estrategia altamente econdmica en
comparacion a otras que puedan implicar mayor tiempo, planeacion y recurso humano. Pero, no
todo es tan positivo pues el mayor reto de los datos sintéticos es alcanzar la calidad de los datos
reales ya que, en muchos casos, se pueden generar valores atipicos, datos sin sentido o
informacion sesgada.

Existen varias formas de clasificar los datos sintéticos, pero para el presente proyecto
se hablaran de dos clasificaciones utiles reconocidas por Villarroel Gonzalez, G. J., 2023, y
fuentes como IBM y DataCamp:

e Segun el grado de sintesis:

o Totales: Estos son aquellos conjuntos de datos generados totalmente desde cero
sin que se incorpore informacion real.

o Parciales: Conjuntos de datos que sustituyen partes de otro conjunto de datos de
fuente real (como datos sensibles) por informacion generada artificialmente, de
modo tal que se preserven algunos registros originales pero se reemplacen
elementos como datos privados.

o Hibridos: Este hace referencia a un conjunto de datos que combina registros reales
con registros sintéticos para aumentar volumen y diversidad, dejando los registros
reales como una especie de base.

e Segun la estructura o modalidad de los datos:

o Estructurados: Estos son datos organizados en formatos tabulares, bases de datos,
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hojas de célculo y/o con atributos definidos.

o No estructurados: Son datos sin un formato rigido como lo puede ser el texto
libre, los documentos, las imagenes, los videos o audios.

o Semiestructurados: Hacen referencia a los datos donde el orden o la serie
temporal tienen importancia como por ejemplo sensores que registran datos en el

tiempo.

Para la generacion de datos sintéticos se pueden implementar varias estrategias, como lo
propone Rodriguez Reyes, R., 2018, desde técnicas estadisticas basadas en distribuciones y
correlaciones matematicas, hasta enfoques mas avanzados como modelos Deep Learning, como
por ejemplo los transformers. Por medio del funcionamiento de los transformers en el contexto
de los datos sintéticos que implica que tengan una base de conocimiento y una orden (o prompt)
para posteriormente generar ejemplos artificiales manteniendo las singularidades necesarias. Este

esquema es comunmente denominado Generador-Juez.

4.5 Hilo de trabajo “Generador-Juez”

En los sistemas de generacion de datos sintéticos para tareas de pregunta-respuesta (QA)
y modelos de lenguaje, una arquitectura emergente es el esquema Generador-Juez. Para este hilo
de trabajo se cuenta con dos componentes principales que son:
e Un generador, que se encarga de recibir la informacion base y produce ejemplos
sintéticos como, por ejemplo, pares de preguntas.
e Un juez, que tiene como tarea evaluar, filtrar o validar dichas instancias generadas, lo

anterior para asegurar calidad, coherencia y utilidad para el entrenamiento.

Tal como lo describe el Dr. Eversberg, L (2024) en su articulo “How to Create a RAG
Evaluation Dataset From Documents”, al implementar una pipeline de tipo Retrieval-Augmented
Generation (RAG) que permite a los modelos de lenguaje acceder a conocimientos base externo,
es decir, sin que haga parte de su entrenamiento, se logran obtener datasets de datos sintéticos
con menor probabilidad de que estas LLMs alucinen o den informacion falsa. El objetivo es
obtener un conjunto de datos con informacion veridica y coherente, bien estructurada y

compuesto por contextos, preguntas y respuestas derivados de documentos no estructurados.
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Este enfoque tiene la gran ventaja que, en comparacion a otros métodos de generacion de
datos sintéticos, mejora la calidad de los datasets al introducir un mecanismo de validacién (el
juez) que filtra ruido o errores; pero ademas, se reconoce como un proceso que permite escalar la
generacion de datos y la diversificacion de los ejemplos pues en muchos casos de aplicacion de
inteligencia artificial, la busqueda de datasets en los formatos adecuados es una limitante
constante. Pero, también se debe tener en cuenta que la calidad de los datos sintéticos depende
tanto de los datos de entrada como de un buen manejo de prompts para las LLMs que se empleen

pues si no se cuenta con estas dos condiciones, el resultado no sera el esperado.

Quality score

| 1 context question —
— N —
q@ lml answer S—

Documents Generator Data LLM Judge
LLM

sample

Figura 2 Flujo de trabajo para generar automaticamente mientras de datos de evaluacion RAG a

partir de documentos

Los hilos de trabajo Generador-Juez emplean la estrategia mostrada en la figura 2, la cual
incluye los siguientes pasos:
a. Entrada documental: Se parte de documentos estrictamente en formato PDF que
contienen informacion relevante para el caso del presente proyecto.
b. Generacion: El Generador, una LLM de uso local y libre, recibe la informacion,
la procesa, recibe un prompt y produce pares de pregunta-respuesta en un archivo
JSON referentes a la informacién contenida en el Input.
c. Evaluacion: El Juez, otra LLM de uso local y libre distinta a la del Generador,
revisa los pares generados, recibe un prompt sobre lo que se espera como salida y
entrega otro archivo JSON con una dictamen y una valoracion en escala de

nameros.
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d. Consolidacion: Aquellos pares de pregunta-respuesta que cumplan con la
validacion segun criterios internos, se integran en un dataset final que sera

utilizado para el entrenamiento.
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5. Metodologia

5.1 Tipo de proyecto

Experimental tecnologico.

5.2 Método

Para la elaboracion del presente proyecto se tuvo en cuenta 4 componentes de trabajo,
como se muestra en la Figura 3, que se distribuyeron segiin su pertinencia en duracion: 1. la
estructuracion de la base de datos, 2. el entrenamiento del modelo, 3. la evaluacion del modelo y
4. la implementacion de la interfaz.. A continuacion se describen detalladamente cada uno de

estos componentes.

Estructuracién de la base de datos de entrenamiento
= T
2 Criterios = ’5 E = =
rég —_— @ / = \ Contexto E { : Contextq § qI §
| | ~ 1 : >
N 5 JSON g g
Repositorio Seleccién de Preprocesamiento Gene Pares QA por ---mni-[-,-\;'
documentos documento Juez

Entrenamiento del modelo l

& - @ — o=

Ap
TTT

i Adaptacién de datos i Calificacion de
Entrenalm\ento P Seleccion de modelo LLM Dataset Final calidad de los
| JSON QA

!Eri‘i';f:fmrl l it
@ D‘é’u m Contexto
{h-? = :]..............

D
[—

dSE‘EC[‘ﬁ" ds ’5 /Qenarador LLM de
locumento de .
. i 5 ruebas
Busqueda servicio de chat Seleccién de Tareas GLUE pruebas { L] P
l JSON
Dataset QNLI
- {2
O= /
o= pres JSON i
o -

o= ¢ - Dataset QQP JSON

Implementacion ChatBot Métricas Ejecucién de Tareas GLUE
en Telegram Dataset SST2

Figura 3 Resumen grafico de la implementacion. Fuente: Elaboracion propia.

Estructuracion de la base de datos de entrenamiento

Para la consecucién de la base de datos se realizo un proceso sistematico de recoleccion,
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seleccion, preprocesamiento y estructuracion de la informacion que alimentd el modelo de
lenguaje. Para lo anterior se llevo a cabo lo siguiente:

o Recoleccion de informacion: Se hizo la busqueda de las fuentes como google Scholar,
los repositorios de documentos de investigacion de simposios y repositorios
institucionales, para el proceso de recoleccion de informacion, siendo el repositorio
universitario de la [UPB, el seleccionado por su pertinencia con el proyecto.

e Definicion de criterios y seleccion de documentos: Una vez seleccionada la fuente de
informacion, se definieron los criterios para la seleccion de documentos de la siguiente
forma:

o Los documentos académicos debian pertenecer a la tecnologia en Desarrollo de
Software o a la ingenieria de Software de la IUPB.

o Se seleccionaron trabajos publicados posterior al ano 2021.

o De aquellos documentos duplicados, s6lo se hizo uso de la version mas
actualizada segun su fecha.

o Sélo se consideraron documentos de tipo PDF.

e Filtro final: Se hizo un filtro final en el que se eliminaron aquellos documentos que por
alguna razén no cumplieron con los criterios requeridos pero de igual forma se guardaron
en el repositorio.

e Estructuracion: Se realiz6 el proceso de estructuracion del dataset con LLMs de Ollama
ya funcionales para generar datos sintéticos bajo el flujo de trabajo “Generador-Juez” en
donde:

o El generador, por medio de un prompt, hizo lectura de los diversos PDF, analiz6
la informacion y entregd un archivo JSON por cada PDF con la estructura
Pregunta-Respuesta (QA)

o El juez, también mediante un prompt, analiz6 los pares de pregunta-respuesta
generados y evaluo si el generador realmente produjo el contenido solicitado en
cuanto a estructura y caracteristicas requeridas. A partir de esta comparacion, el
juez emiti6 nuevos JSON con una valoracion de claridad, relevancia y veracidad,
junto con una calificacion final en una escala de 1 a 5 por cada archivo de pares
de QA.

e Eliminacion de entradas de baja calidad semantica: Todos aquellos pares de
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pregunta-respuesta que tuviesen una calificacion final menor a 3 con respecto a su
calidad semantica y correspondencia entre ellas, se eliminaron de los archivos. Por
ultimo, los archivos han sido unificados en formato JSON para ser procesados por los

modelos.

Entrenamiento del modelo
Para el entrenamiento del modelo se utiliz6 la LLM DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B

(HuggingFace) pre entrenada de cddigo abierto optimizada para didlogos en espaiiol. Aqui, se
realizé un proceso de fine-tuning que hace referencia a una técnica de Deep Learning en la que
un modelo pre entrenado se ajusta con mas datos para tareas mas especificas. Para cumplir con
este objetivo se realizaron actividades tales como:
e Seleccion del modelo base: Se realizd una exploracion alrededor de los diversos
repositorios de LLMs de codigo abierto, como Hugging Face o GitHub. El
objetivo fue identificar un modelo pre entrenado que sea multilingiie o
especializado en espafol, que ofreciera una facil implementacion, tiempos de
respuesta eficientes y respuestas relevantes.
e Proceso de entrenamiento: Se realizd6 el entrenamiento acompafiado de
herramientas de uso libre tales como Hugging Face Transformers, Pytorch y
TensorFlow. Adicionalmente, con el proposito de simplificar el entrenamiento,
buscando reducir los recursos computacionales y optimizar el uso de recursos, se
implementaron técnicas de fine-tuning eficiente como LoRA.
Productos esperados:

e Modelo LLM entrenado.

Validacion del modelo
Para validar el modelo entrenado se empled una adaptacion al espafiol del Benchmark

GLUE (General Language Understanding Evaluation o en espaiol Evaluacion General de la
Comprension del Lenguaje), con la intencion de especificamente evaluar modelos en espafiol
mediante multiples tareas entre las cuales se encuentran la inferencia de pregunta-respuesta, la

similitud semantica, el analisis de sentimientos, etc. Este proceso de validacién se rigid por las
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siguientes actividades:

e Seleccion de tareas relevantes: Dado que GLUE se compone de multiples tareas
disefiadas para la evaluacion de diferentes capacidades lingiiisticas, se
identificaron aquellas més pertinentes para los objetivos del proyecto.

o Generacion de dataset: Se utilizO un documento académico distinto a los
empleados para el entrenamiento, para generar datasets de datos sintéticos
reutilizando el pipeline Generador-Juez de tal forma que cumplieran con la
estructura adecuada para cada tarea. Para lo anterior se tuvo como referencia la
estructura de los datasets propios del Benchmark GLUE.

e Pruebas: Se aplicaron las diversas tareas del modelo de evaluacion GLUE en el
modelo LLM ya entrenado.

e Analisis de resultado: Una vez realizadas las pruebas se midi6 el rendimiento
mediante métricas como F1 (Entidad), exactitud (Accuracy) y MSE, para
posteriormente analizarlas y determinar fortalezas, debilidades y posibles ajustes.

Productos esperados:

e Métricas de rendimiento.

Implementacion de interfaz

Para la interaccion con el modelo se implementd una interfaz tipo chat de uso libre que
permitié al usuario final acceder de manera sencilla, amigable y practica al modelo LLM. Para
cumplir éste objetivo se llevaron a cabo las siguientes tareas:

e Revision de herramientas disponibles: Se realizO una exploracion de las
principales plataformas disponibles para la implementacion de chatbots, tales
como Whatsapp, Telegram, Facebook Messenger, Discord y deméas que ofrezcan
entornos de desarrollo adecuados o APIs gratuitos.

e Evaluacion y seleccion: Una vez identificadas las herramientas viables, se
procedio a evaluar cada una de ellas en funcion de facilidad de uso, accesibilidad,
costos y facilidad de implementacion.

e Implementacion: Se hizo la integracion del bot con la opcidn seleccionada segiin
los lineamientos técnicos y métodos de implementacion que la herramienta

requirio.
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Productos propuestos:

e Interfaz de implementacion del modelo.

5.3 Instrumentos de recoleccion de informacion

5.3.1 Fuentes primarias.

e Repositorio académico de la I[UPB

5.3.2 Fuentes secundarias.
e Bases de datos disponibles en repositorios de datos libres.

o Articulos indexados de revistas cientificas.

e Material de clase, visto en la Linea de profundizacion - Machine Learning.

6. Resultados

El proyecto produjo como resultado principal un modelo de conversacion funcional
especializado, entrenado y ajustado con precision a preguntas relacionadas con trabajos de grado
del area de desarrollo de software de la IUPB. Para lograrlo se construyd una arquitectura
completa de generacion y validacion de datasets con datos sintéticos, necesarios para suplir la
ausencia de conjuntos de datos con informacion académica en espafiol y con la estructura
indicada para el entrenamiento de la LLM seleccionada. Si bien la produccion de datos sintéticos
y la adaptacion del Benchmark GLUE fueron componentes indispensables del proceso, estos
constituyen a medios y no fines, que cumplieron su funcion de ser el soporte para obtener un

modelo final funcional, coherente y evaluado.

6.1 Entrenamiento de la LLM

Como LLM base se selecciond el modelo DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B, optimizado
mediante QLoRA en 4 bits, lo que permitid ajustar la demanda de recursos con los recursos
disponibles. Se entrend durante 5 épocas y con batch size de 16, siendo esa una configuracion
mas acertada para el entrenamiento teniendo en cuenta la cantidad de datos. Los hiperpardmetros

principales se presentan en la tabla 1:
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Componente Valor

Modelo Base DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B
Técnica de ajuste fino con reduccion de | LoRA (PEFT) + QLoRA 4bit
parametros

Epocas 5

Batch 16 (batch=1, grand accum=16)
Learning Rate 2e-5

Weight Decay 0.01

Warmup Ratio 0.05

Precision de computo bfloatl6

Gradient Checkpoint Si

Modulos LoRA q_proj, k_proj, v_proj, o_proj

Tabla 1 Configuracion del proceso de entrenamiento.

Con estas configuraciones el modelo resultante demostr6é coherencia, buena semantica y

estabilidad en sus respuestas. Pero, cabe mencionar que los recursos del sistema fueron los

siguientes:
Recurso Cantidad
CPU 4 cores / 8 threads
GPU RTX A4000 16GB
Disco 716GB
RAM 31GB

Tabla 2 Recursos computacionales empleados

6.2 Evaluacion con tareas del Benchmark GLUE

Se aplicaron las tareas SST2 (andlisis de sentimiento), QQP (parafrasis) y QNLI
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(inferencia causal y l6gica), obteniendo métricas dentro de los rangos esperados para un modelo

de tamafio medio entrenado con datos sintéticos. Los resultados se muestran en el grafico

Resultados del modelo en tareas de GLUE adaptadas al
espanol.
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Figura 4 Resultados del modelo en tareas de GLUE adaptadas al espariol.

Estos valores indican que el modelo tiene mejor desempeino en inferencia y analisis de
sentimiento que en tareas de parafrasis lo cual, por medio de busquedas, se puede atribuir al uso

de los datos sintéticos y limitados en vez de datos reales y masivos.

6.3 Implementacion del ChatBot

Finalmente, el modelo se integro como un ChatBot en el sistema de mensajeria Telegram,
donde se le permite interpretar consultas y generar respuestas explicativas basadas en la
informacion con la que se entrend. Este producto se reconoce como la interfaz grafica del
sistema y se asemeja a otras investigaciones donde también hacen uso de este servicio por su
facilidad de implementaciéon. En la Figura 5 se pueden observar algunas interacciones realizadas
con el modelo LLM en la interfaz grafica, y en la Figura 6 se presenta el codigo QR para acceder

al bot.
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Figura 5 Interacciones con el modelo en la interfaz grafica.
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7. Conclusiones

En conclusion, el desarrollo del presente trabajo permitid demostrar que es posible
entrenar y ajustar un modelo de lenguaje de alcance medio, como lo es
DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B, para responder preguntas especializadas en un contexto de
trabajos de grados y trabajos de investigacion académicos, incluso sin contar con datasets
publicos de gran tamafio en espaiol dedicados. La integracion de un pipeline de generacion y
evaluacion de datos sintéticos basado en el enfoque Generador-Juez fue un componente esencial
y un completo acierto, permitiendo construir un dataset util, verificable y alineado con las
necesidades del proyecto.

Los resultados del entrenamiento evidenciaron que el proceso de fine-tuning mediante
LoRA y QLoRA fue adecuada para las restricciones computacionales del proyecto, logrando un
punto medio entre eficiencia y calidad, y permitiendo hacer uso de un modelo de tamafio medio
que, una vez entrenado, demostrd coherencia en sus respuestas, capacidad de razonamiento y
pertinencia frente a preguntas derivadas de documentos académicos reales. Su evaluacion
mediante una adaptacion al espafiol del Benchmark GLUE permiti6, ademas, identificar
fortalezas y puntos por mejorar, lo cual aporta lineamientos para ajustes en proyectos o avances
futuros.

Por otro lado, la integracién del modelo como un ChatBot en el servicio de mensajeria
Telegram permiti6 validar su utilidad practica, siendo un ejemplo claro de que los datos
sintéticos y los modelos LLM ajustados pueden convertirse en una solucion replicable para
instituciones que requieran centralizar sus datos y hacerlos de facil y rapido acceso. A nivel
local, el proyecto aporta una metodologia reproducible para la generacion de conocimiento en
espafiol dentro de dominios especificos, y a nivel nacional, se alinea con las muchas
investigaciones actuales sobre entrenamiento eficiente y uso de LLMs.

En conjunto, el presente trabajo evidencia que la propuesta de un chat especializado con
informacion académica no solo es una posibilidad viable sino también una opcidn tangible para
implementar dentro de la IUPB, ademés de ser escalable, sostenible y realmente util para la

comunidad universitaria.
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8. Recomendaciones

A partir de los conocimientos adquiridos en el presente trabajo y considerando el gran
potencial de crecimiento, se proponen las siguientes recomendaciones orientadas a fortalecer su
continuidad y ampliar el impacto del sistema construido.

Inicialmente, se sugiere trabajar con un modelo de lenguaje de mayor tamafio puesto que,
si bien el modelo utilizado demostr6 tener buenas capacidades para el propdsito que se buscaba,
el uso de arquitecturas mas robustas permitirian mejorar la comprension contextual, la capacidad
de razonamiento del sistema e incluso la adicién de nuevas capacidades como el aprendizaje por
RAG lo que resultaria particularmente relevante si se busca escalar el proyecto hacia tareas mas
complejas, mas informacion o incluso mas publico.

Ademas, se recomienda ampliar la generacion de datos sintéticos incorporando trabajos
de grado de todos los pregrados, posgrados y proyectos de investigacion de la IUPB. Esta
expansion permitiria construir un dataset mas representativo de todo el conocimiento que se
almacena en la institucion y a su vez posibilitard extender el alcance a otras instituciones de
educacion superior, fortaleciendo la interoperabilidad y estandarizacion de datos académicos.

En tercer lugar, serd imperativo incrementar los recursos computacionales pues, al
trabajar con modelos de mayor tamafo y con volumenes de datos significativamente mayores, se
exige una capacidad de procesamiento, almacenamiento y aceleracion de GPU mayor.

Finalmente, se recomienda que, en caso de escalar el proyecto, se considere el desarrollo
de una interfaz gréfica propia, incluso se plantea la posibilidad de que esté articulada con la/las
plataformas oficiales de la ITUPB. A pesar de que la integracion con Telegram funciona
adecuadamente, una interfaz personalizada permitird mejorar la usabilidad, adaptarla a los
lineamientos institucionales y ofrecer funcionalidades especificas para estudiantes, docentes e
investigadores.

Estas recomendaciones estan orientadas al crecimiento del proyecto para que sirvan como
una base para nuevas iniciativas académicas y tecnologicas que profundicen el uso de los

modelos de lenguaje en contextos educativos.
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10. Anexos

Anexo A. Dataset de entrenamiento Consolidado. Incluye un JSON consolidado para el
entrenamiento que reune los 37 datasets individuales de pares QA generados; estos JSON

fueron previamente filtrados de acuerdo a su calificacion de calidad, eliminando todas las
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entradas con calificacion menor a 3. El resultado es un conjunto refinado y homogéneo de datos

que garantiza un entrenamiento limpio y consistente.

Link: Anexo A

Anexo B. Datasets GLUE en espaiiol. Contiene los datasets adaptados al espaiiol con la
estructura de tres tareas del Benchmark GLUE: QNLI (Question-Answer NLI), QQP (Quora
Question Pairs) y SST-2 (Sentiment Analysis). Para cada una de las tareas se construyd un
subconjunto de 60 muestras.

Link: Anexo B

Anexo C. Repositorio de GitHub. Enlace al repositorio oficial del proyecto en GitHub,
contiene todo el cddigo desarrollado durante el trabajo de grado y el ultimo checkpoint
resultante del entrenamiento. Alli estdn los scripts de procesamiento y generacion de datos, la
configuracion del entrenamiento, el modelo ajustado, el script de pruebas y el script de
implementacién con la interfaz de chat. Este repositorio sirve como respaldo técnico.

Link: https://github.com/JuliMendez8/PascualResearchBot

Anexo D. Prueba en la interfaz de chat. Pantallazos resultantes de la fase de pruebas del

modelo con la interfaz de chat. Las capturas de pantalla evidencian el funcionamiento del

sistema, el comportamiento del modelo ante distintos tipos de consultas y la validacion practica

de los resultados.

Link: Anexo D


https://drive.google.com/open?id=1jzXswHixMzOEG6azorwpOOfhODF7_SAc&usp=drive_copy
https://drive.google.com/open?id=1-JH1OlwDvim_SHgGLW7fNCuDP1QkjKXz&usp=drive_copy
https://github.com/JuliMendez8/PascualResearchBot
https://drive.google.com/open?id=1zeKtw1JJxiKo_AwRnedpr4L8GsHplTMI&usp=drive_copy
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