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1. Título 

 

Modelo QA basado en DistilBERT para responder a preguntas sobre el contenido 

extraído de tareas académicas de la carrera de Computación de la UNL. 

 

QA model based on DistilBERT to answer questions about content extracted from 

academic assignments of the Computer Science course at UNL.
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2. Resumen 

 
La adaptación de modelos pre-entrenados Question Answering (QA) es una tarea 

esencial para que estos puedan ser implementados en diferentes escenarios. El objetivo de 

esta investigación es obtener el valor de la métrica ROUGE al aplicar la técnica Fine-Tuning 

sobre el modelo DistilBERT para dar respuesta a preguntas sobre el contenido extraído de 

tareas académicas de la Carrera de Computación de la Universidad Nacional de Loja. Para 

desarrollar este trabajo se usó la metodología CRISP-ML(Q) como marco de referencia, 

haciendo uso de sus cuatro primeras fases, en las que se realizó: una recopilación de 30 

tareas académicas obtenidas de 6 materias diferentes, de las que se generó 80 preguntas 

sobre su contenido a través de crowdsourcing, las cuales sirvieron como base para crear un 

dataset en formato SQuAD1.0 con 1410 datos, de los cuales 800 se generaron mediante 

paráfrasis y el enfoque Few-shot learning, y los 610  restantes con el aporte directo del autor, 

este dataset  se dividió en 90% para entrenamiento (train) y 10% para evaluación (test), con 

una subdivisión adicional del conjunto train (75% train y 25% validation), teniendo los datos 

preparados se ajustó hiperparámetros de DistilBERT para entrenar cuatro modelos diferentes 

usando TensorFlow en la plataforma Google Colab con el entorno de ejecución GPU T4, 

seleccionando el mejor modelo en base a su nivel de extracción de respuestas y F1-score. 

Una vez elegido el modelo QA, se realizó una evaluación mediante la métrica ROUGE 

incluida una prueba A/B testing. El modelo QA se desplegó en Hugging Face y logró una 

precisión de 86,93% durante su entrenamiento con 51 épocas, learning_rate de 1𝑒−5 y 

batch_size de 32, el cual mediante la evaluación logró un F-measure máximo en ROUGE-L 

de 60,96. Estos valores demuestran la importancia de aplicar el Fine-Tuning en el desarrollo 

de modelos QA para contextos específicos. 

 

Palabras Clave: modelo QA, DistilBERT, dataset SQuAD1.0, CRISP-ML(Q), ROUGE
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Abstract 

 
The adaptation of pre-trained question-answering (QA) models is an essential task so 

that they can be implemented in different scenarios. The objective of this research is to obtain 

the value of the rough metric by applying the Fine-Tuning technique to the DistilBERT model 

to answer questions about the content extracted from academic tasks of the Computer Science 

Department of the National University of Loja. To develop this work, the CRISP-ML (Q) 

methodology was used as a reference framework, making use of its first four phases, in which 

the following was done: a compilation of 30 academic tasks obtained from 6 different subjects, 

from which 80 questions about their content were generated through crowdsourcing, which 

served as a basis for creating a dataset in SQuAD1.0 format with 1410 data, of which 800 were 

generated through paraphrasing and the Few-shot learning approach, and the remaining 610 

with the direct contribution of the author. This dataset was divided into 90% for training (train) 

and 10% for evaluation (test), with an additional subdivision of the train set (75% for train and 

25% for validation). Having the data prepared, DistilBERT hyperparameters were adjusted to 

train four different models using TensorFlow on the Google Colab platform with the GPU T4 

runtime environment, selecting the best model based on its level of response extraction and 

F1-score. Once the QA model was chosen, an evaluation was performed using the ROUGE 

metric, including A/B testing. The QA model was deployed in Hugging Face and achieved an 

accuracy of 86.93% during its training with 51 epochs, a learning rate of 1𝑒 -5, and a batch 

size of 32, which through evaluation achieved a maximum F-measure in ROUGE-L of 60.96. 

These values demonstrate the importance of applying Fine-Tuning in the development of QA 

models for specific contexts. 

 

Keywords: QA model, DistilBERT, SQuAD 1.0 dataset, CRISP-ML(Q), ROUGE 
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3. Introducción 

 
Los modelos multimodales como BERT[1], GPT[2], entre otros, han revolucionado el 

procesamiento de lenguaje natural (PLN). Estos modelos realizan múltiples tareas como: 

responder preguntas, procesar imágenes, generar texto, analizar datos, realizar predicciones 

y muchas actividades más de manera sobresaliente. Sin embargo, a pesar de estos avances 

en PLN, la mayoría de estos modelos están diseñados y enfocados en la generalidad lo que 

afecta su eficiencia en contextos particulares. En el ámbito académico, esta falta de 

especialización limita su efectividad especialmente en los sistemas de búsqueda de 

respuestas o más conocidos como Question Answering (QA). 

Actualmente, no existen conjuntos de datos (datasets) específicos en idioma español 

para adaptar modelos QA a escenarios o contextos específicos, como es el caso de la carrera 

de Computación de la Universidad Nacional de Loja (UNL). Estos modelos realizan su 

entrenamiento y la respectiva evaluación utilizando datasets estándar como SQuAD en su 

primera o segunda versión, conjunto de datos que no reflejan los contenidos específicos[3], 

[4] de las tareas o documentos académicos de la carrera antes mencionada. Esta brecha de 

información y especialización en las investigaciones representa un desafío significativo, ya 

que las métricas de evaluación de modelos QA como ROUGE (Recall-Oriented Understudy 

for Gisting Evaluation) pueden verse comprometidas al aplicar estos modelos en contextos 

especializados sin la debida adaptación[5]. El valor significativo de abordar este problema 

radica en la necesidad de contar con un modelo QA ajustado y entrenado con su propio 

dataset, el cual tiene la capacidad responder a preguntas sobre el contenido específico, 

mejorando así la pertinencia de las respuestas generadas sobre información de tareas 

académicas de la carrera de Computación de la UNL. Además, el desarrollo de este modelo 

ofrece beneficios directos al sector educativo, facilitando el acceso a información para la 

comunidad académica. Este estudio a diferencia de investigaciones previas[6], [7] en el ámbito 

del procesamiento de lenguaje natural se enfoca en un contexto académico específico en 

idioma español. El desarrollo de este trabajo se basa en el uso de la metodología CRISP-

ML(Q) como un framework (marco de trabajo o marco de referencia) haciendo uso de sus 

cuatro primeras fases: comprensión del negocio y los datos, ingeniería de datos (preparación 

de datos), ingeniería del modelo y evaluación del modelo[8]. 

El presente Trabajo de integración curricular (TIC) tiene como finalidad responder a la 

pregunta de investigación: ¿Qué puntuación ROUGE se obtiene al ajustar un modelo QA 

implementando la técnica Fine-Tuning en DistilBERT para dar respuesta a preguntas 

sobre el contenido extraído de tareas académicas de la carrera de Computación en la 

UNL?, por lo que para dar respuesta a la pregunta mencionada se traza el objetivo general:  
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“Determinar la puntuación ROUGE que se obtiene al ajustar un modelo QA 

implementando la técnica Fine-Tuning en DistilBERT para dar respuesta a preguntas 

sobre el contenido extraído de tareas académicas de la carrera de Computación en la 

UNL”, complementado por dos objetivos específicos: “Adaptar el modelo DistilBERT para 

responder a preguntas sobre el contenido extraído de tareas académicas en la carrera 

de Computación de la UNL”  y “Evaluar el rendimiento del modelo mediante el análisis 

de la métrica ROUGE en la obtención de respuestas dadas por el modelo QA”. 

El alcance de este TIC se centra en la obtención y evaluación de un modelo de QA 

basado en el ajuste de DistilBERT, con el propósito de responder a preguntas sobre el 

contenido extraído de tareas académicas de la carrera de Computación en la Universidad 

Nacional de Loja, utilizando la métrica ROUGE para evaluar su desempeño. Una de las 

principales limitaciones fue la obtención de datos académicos específicos (documentos, 

tareas, indicaciones, entre otros) y la creación del dataset, el cual requirió una considerable 

inversión de tiempo. Mismo es el caso de la generación de preguntas mediante crowdsourcing 

y la creación de datos que complementaron el dataset para entrenar el modelo QA. Además, 

el Fine-Tuning (ajuste fino) de hiperparámetros de DistilBERT y las múltiples iteraciones y 

pruebas incrementaron el uso de recursos computacionales, presentando limitaciones con el 

entorno de ejecución GPU T4 de Google Colab. 
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4. Marco Teórico 

4.1. Antecedentes 

En la actualidad, la aplicación de modelos de procesamiento del lenguaje natural (PLN) 

multimodales, como BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [1], 

GPT (Generative Pre-trained Transformer)[2], entre otros, ha transformado por completo la 

comprensión del lenguaje por parte de las máquinas, en especial en modelos de búsqueda 

de respuestas en inglés question answering (QA). Estos modelos pre-entrenados han 

demostrado su eficacia en diferentes escenarios y aplicaciones tales como:  asistentes 

virtuales, sistemas de búsqueda, atención al cliente, motores de búsqueda, etc. 

Investigaciones previas, como el proyecto “ChatBot para preguntas sobre el COVID-19”[7], 

han explorado el potencial de modelos de lenguaje en este caso BERT para responder a 

preguntas en escenarios específicos como lo es el covid-19. Asimismo, se han desarrollado 

chatbots basados en DistilBERT una versión ligera de BERT, como se describe en el artículo 

“Chatbot basado en una versión ligera del modelo BERT para resolver inquietudes 

relacionadas con matrículas y homologaciones en la Universidad Nacional de Loja”[6], 

demostrando la versatilidad y aplicabilidad de un enfoque de ajuste para adaptar modelos a 

entornos específicos y sobre todo académicos[3]. 

En Ecuador, específicamente en la Universidad Nacional de Loja (UNL), se mantiene 

un proyecto de vinculación con la sociedad que tiene como nombre “Inclusión lectora de 

estudiantes con discapacidad visual mediante innovación tecnológica” (vea Anexo 1), del que 

surge la necesidad de implementar un módulo de búsqueda de respuestas sobre documentos 

como: tareas, indicaciones, actividades, etc, tal y como lo evidencia  su director el Ing. Oscar 

Miguel Cumbicus Pineda (ver pregunta 1 sección Componentes/módulos del Anexo 2), el cuál 

menciona que: se requiere un modelo de QA capaz de responder a consultas sobre el 

contenido extraído de estos documentos académicos. Este módulo es un componente clave 

para el éxito del proyecto antes mencionado en la UNL. Por consiguiente, el uso de modelos 

pre-entrenados con arquitecturas Transformers, como DistilBERT alimentado con su propio 

dataset1, se presenta como una tarea efectiva para abordar esta necesidad en este contexto 

específico. Integrar DistilBERT en el proyecto de vinculación no lo solo permite responder a 

preguntas sobre el contenido extraído de documentos, sino que también presenta una 

alternativa a procesos manuales como revisar todo un corpus de texto para encontrar la 

información que se necesita. 

 

 

 

 
1 Dataset: conjunto de datos 
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4.2. Fundamentación Teórica 

4.2.1. Inteligencia Artificial  

La inteligencia artificial (IA) o AI por sus siglas en inglés, es un conjunto de tecnologías 

que permiten el uso de opciones avanzadas dentro de un equipo, sistema o herramienta 

informática, como la capacidad de describir imágenes, traducir automáticamente, responder 

a preguntas sobre un determinado contexto, analizar datos, entre otras [9]. La IA en la 

actualidad es uno de los instrumentos con mayor apogeo para la innovación en múltiples 

disciplinas como: informática, estadística, ingeniería, lingüística, neurociencia, filosofía y 

psicología, siendo una herramienta altamente demandada [10] por empresas, instituciones, 

emprendimientos, etc. Por ejemplo, la mayoría de chatbots funcionan automáticamente 

mediante el uso de modelos de búsqueda de respuestas más conocidos como modelos 

Question Answering (QA) para brindar respuesta a inquietudes frecuentes sin la necesidad de 

intervención humana, al no ser en su creación y mantenimiento. 

La IA2 es una de las tecnologías emergentes cuyo enfoque está en la creación de un 

sistema con capacidad similar a la del ser humano en una o más habilidades, estas pueden 

ser: razonar, aprender, actuar o responder de una forma que normalmente necesitaría 

inteligencia humana, con ello realizar actividades de forma automática reduciendo el tiempo y 

generando resultados de forma masiva en diversos campos[11]. La IA se está convirtiendo en 

una de las tecnologías más disruptivas3 de esta época contemporánea debido al uso y 

dependencia que ha generado en muchas de las actividades cotidianas que realizan las 

personas en cualquier parte del mundo. Esto se debe a su capacidad de automatización y su 

facilidad de uso, lo que se traduce en el ahorro y optimización de tiempo en realizar actividades 

específicas, además la IA ofrece múltiples ventajas. En la Tabla 1, se puede evidenciar las 

ventajas más relevantes de la IA en la actualidad.  

Tabla 1. Ventajas de la Inteligencia artificial en la actualidad 

Ventajas de la Inteligencia Artificial 
Reduce el error humano Elimina las tareas repetitivas Automatización 

Es capaz de eliminar los errores 
manuales en:  el procesamiento 
o análisis de datos, el montaje, 
en la fabricación, entre otras. 

Puede usarse para llevar a 
cabo tareas repetitivas, lo que 
brinda el espacio y tiempo a 
problemas de mayor impacto. 

Es capaz de automatizar flujos 
de trabajo y procesos, o bien 
operar de manera autónoma e 
independiente. 

Rápida y precisa Disponibilidad infinita Investigación y desarrollo 
agilizados 

Puede procesar información 
más rápido y realizar búsqueda 
de patrones de forma precisa 

Las herramientas no tienen 
obligaciones, por lo que su 
disponibilidad es “infinita” 

Alta capacidad de análisis de 
datos, esto ayuda a optimizar 
proyectos e investigaciones  

Nota: Esta es una visión general de las posibles alternativas y soluciones que ofrece la IA 

 
2 Google Cloud: ¿Qué es la inteligencia artificial o IA? 
3 Tecnologías disruptivas: son innovaciones que transforman significativamente de forma positiva o 
negativa un sector existente 

https://cloud.google.com/learn/what-is-artificial-intelligence?hl=es-419
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4.2.2. Machine Learning 

El machine learning en  español aprendizaje automático, conocido también  como “ML” 

por sus siglas en inglés, es un término que surgió en la década de los sesenta (1960)[12], es 

una rama de la Inteligencia artificial que se enfoca en aspectos como: desarrollo, construcción 

o ajuste de algoritmos y modelos de IA, entre otras funciones, mismos que se implementan 

en sistemas o herramientas computacionales para llevar a cabo tareas automáticamente, 

basándose en patrones e inferencias realizadas a través de un entrenamiento y validación 

previas. Estos sistemas por lo general durante su entrenamiento procesan grandes cantidades 

de datos para identificar patrones estadísticos y generar resultados lo más preciso posible a 

partir de datos de entrada[13]. Por ejemplo, en la conducción autónoma, los sistemas de ML 

se utilizan para analizar en tiempo real las imágenes y detectar otros vehículos en la carretera, 

con ellos predecir su movimiento y así evitar accidentes. El ML está formado de diversas 

técnicas y métodos, de los cuales los más imprescindibles son:  

• El aprendizaje supervisado: Este método se enfoca en el uso e implementación 

algoritmos que aprenden a partir de un entrenamiento previo con un conjunto de datos 

etiquetados para realizar tareas como: clasificación y regresión.  

• El aprendizaje no supervisado: Este método se aplica mediante algoritmos para 

identificar patrones y relaciones en conjuntos de datos que a diferencia del aprendizaje 

supervisado estos se encuentran sin etiquetar, es utilizado comúnmente en clustering, 

reducción de dimensionalidad, entre otros.  

• El aprendizaje por refuerzo:  Esta técnica se basa en la toma de decisiones mediante 

sistemas de recompensa-castigo, esto intenta maximizar una métrica específica de 

rendimiento del sistema de ML. Dentro de esta categoría se encuentra el deep learning 

(aprendizaje profundo), un enfoque basa su aprendizaje al uso de redes neuronales 

artificiales con múltiples capas, demostrando así un alto rendimiento para aprender 

representaciones jerárquicas de conjuntos de datos de imágenes, texto y audio[14], 

impulsando avances significativos y sobresalientes en áreas como: visión por 

computadora, procesamiento de lenguaje natural (PLN) e inteligencia artificial en 

general. 

Durante las últimas décadas, los avances tecnológicos dispositivos de procesamiento 

han permitido el desarrollo de sistemas más avanzados y eficientes basados en ML, además 

el ML se usa para entrenar algoritmos de clasificaciones, predicciones y descubrimientos 

clave en proyectos de minería de datos[15]. 
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4.2.3. Deep Learning  

El Deep Learning más conocido como aprendizaje profundo, es un campo avanzado 

derivado del Machine Learning que ha revolucionado el procesamiento de lenguaje, sobre 

todo en la forma en que las máquinas procesan y analizan grandes cantidades de datos para 

una tarea específica[16], [17]. Esta técnica se enfoca en la creación de redes neuronales 

artificiales con varias capas, capaz que su funcionamiento se aproxime a la estructura, 

destreza y funcionamiento del cerebro humano[17], permitiendo así que una máquina aprenda 

de manera autónoma y sea capaz de tomar decisiones sin necesidad de ser programada cada 

vez que se requiera realizar una tarea o actividad, solamente para el mantenimiento y 

agregación de nuevas funcionalidades o mejoras. 

El Deep Learning basa su funcionamiento en el entrenamiento mediante algoritmos de 

optimización, backpropagation4 y técnicas de regularización para evitar el sobreajuste 

(overfitting), estos procesos requieren grandes cantidades de datos de entrenamiento y sobre 

todo de recursos computacionales (GPUs u otros), especialmente para tareas complejas y 

que requieren gran capacidad de procesamiento[18]. Sin embargo, el Deep Learning ha 

demostrado ser fundamental en la resolución de problemas complejos especialmente en la 

creación de sistemas inteligentes capaces de adaptarse y aprender de manera automática.  

Las aplicaciones del Deep Learning en la actualidad son diversas y son 

multidisciplinarias, algunos ejemplos son: el reconocimiento de patrones (reconocimiento de 

objetos, detección facial, reconocimiento de voz, etc), el procesamiento del lenguaje natural 

(traducción automática, análisis de sentimientos, generación de texto y los modelos de 

búsqueda de respuestas), visión por computadora (detección de objetos, segmentación de 

imágenes, reconstrucción 3D), entre otros[19].  

4.2.4. Procesamiento de Lenguaje Natural 

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) o en inglés Natural Language Processing 

(NLP), es un subcampo de la IA que se enfoca en el desarrollo de modelos y algoritmos 

capaces de: analizar, comprender, extraer, procesar y generar lenguaje humano, mediante un 

entrenamiento previo[20]. Su objetivo principal es permitir una interacción entre las personas 

y los ordenadores, esto mediante una comunicación realizada en lenguaje natural. Una de las 

tareas más sobresalientes del PLN es el análisis semántico, mismo que implica la extracción 

del significado y la comprensión de un contexto. Esto involucra técnicas como: análisis 

sintáctico, eliminación de ambigüedades en las palabras y el reconocimiento de entidades. 

Otra de las tareas principales del PLN es la generación y extracción de texto, que se encarga 

de producir lenguaje natural de forma comprensible y extraer información de forma clara. 

 
4 Backpropagation: es un algoritmo que se usa para entrenar redes neuronales artificiales para 
minimizar los errores en el proceso de aprendizaje automático 

https://interactivechaos.com/es/manual/tutorial-de-machine-learning/backpropagation


10 

Los modelos de PLN se basan en técnicas de aprendizaje automático y aprendizaje 

profundo, tales como: redes neuronales Transformers, los modelos probabilísticos y CNN[21]. 

Estos modelos son entrenados con grandes cantidades de datos de texto, como: libros, 

artículos, transcripciones, incluso la web como el corpus Wikipedia, esto para aprender las 

reglas gramaticales, el vocabulario y el contexto del lenguaje humano, muchas de las fuentes 

de datos para el entrenamiento estos modelos son los datasets estructurados de forma que 

puedan ser utilizados en el algoritmo que se haya seleccionado para determinada tarea. El 

procesamiento de lenguaje natural tiene numerosas aplicaciones en diversos campos, por 

ejemplo: traducción automática, los asistentes virtuales, modelos de búsqueda de respuesta 

y resúmenes automáticos, incluso en los sistemas de reconocimiento de voz y el análisis de 

sentimientos[22]. A medida que los modelos de PLN se vuelven más sofisticados, la 

interacción entre el ser humano y la máquina es directa.  

4.2.5.  Sistemas Question Answering (QA) 

Los sistemas pregunta-respuesta o sistemas de búsqueda de respuestas más 

conocidos como “Question Answering”(en inglés), son un tipo de sistemas automáticos que 

se usan para recuperar o extraer información de un fragmento de texto, esto mediante el 

entrenamiento utilizando un conjunto de datos estructurado llamado comúnmente como 

dataset, o haciendo uso de una colección de documentos  e información (como World Wide 

Web), buscan brindar una respuesta clara y precisa acerca de una pregunta generada en 

lenguaje natural por un usuario[30].En la Figura 1 se presenta el flujo de información de un 

Sistema QA, el cual sirve para generar una respuesta a partir de una pregunta y su respectivo 

contexto. 

 

Figura 1. Flujo de información e interacción entre los componentes de un sistema QA.                                              
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4.2.6. Modelos de Lenguaje de Gran Escala  

Los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (Large Language Models o LLMs, por sus 

siglas en inglés), son programas informáticos al que se le han dado suficientes ejemplos para 

que sea capaz de reconocer e interpretar el lenguaje del ser humano u otros tipos de datos 

complejos, utilizan el aprendizaje profundo para entender cómo funcionan los caracteres, las 

palabras y las frases en conjunto. Estos modelos se utilizan para analizar y procesar texto, 

imágenes, documentos, entre otros de manera automatizada. Un hito clave de estos modelos 

LLMs fue la introducción del modelo BERT[23] y GPT5. Ambos modelos han sido entrenados 

en grandes corpus de datos e información de texto, lo que les ha permitido procesar de forma 

general una comprensión profunda del lenguaje de las personas. 

4.2.6.1. BERT. 

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) o traducido al 

español “Representación de Codificador Bidireccional de Transformers” es un tipo de modelo 

LLMs desarrollado por Google que ha transformado el campo del PLN. Su arquitectura es de 

tipo Transformer, un tipo de red neuronal diseñada para procesar secuencias de datos de 

manera eficiente. BERT utiliza una arquitectura codificador-decodificador y es 

bidireccional[24], está diseñado para capturar representaciones bidireccionales profundas a 

partir de texto sin etiquetar condicionando conjuntamente el texto izquierdo y derecho en todas 

las capas. Como resultado, el modelo BERT pre-entrenado puede ajustarse con sólo una capa 

de salida adicional y así crear, desarrollar o ajustar modelos derivados para una amplia gama 

de tareas, como la respuesta a preguntas y la inferencia lingüística, sin modificaciones 

sustanciales de la arquitectura específica de la tarea. Sin embargo, entrenarlo requiere de 

muchos recursos, por lo que actualmente se ha procedido a crear modelos derivados, como 

es el caso de DistilBERT, RoBERTa, etc. 

4.2.6.2. DistilBERT. 

DistilBERT es una versión más ligera de BERT, fue desarrollada por Victor Sanh, 

Lysandre Debut y Thomas Wolf en Hugging Face[25], utiliza técnicas de destilación de 

conocimientos cuyo objetivo es reducir el tamaño y la complejidad de la arquitectura original 

de un modelo más grande, manteniendo un rendimiento comparable en muchas tareas de 

PLN. Esta arquitectura conserva hasta en un 97% de las prestaciones de BERT, mientras que 

su tamaño se reduce hasta llegar a un 40% de tamaño y logra ser hasta un 60% más 

rápido[26]. Estas características hacen que DistilBERT sea una alternativa idónea en 

 
5 ChatGPT 

https://openai.com/index/chatgpt/?trk=article-ssr-frontend-pulse_little-text-block
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escenarios específicos donde se requiera un equilibrio entre la precisión y la eficiencia 

computacional, demostrando ser especialmente útil en aplicaciones o contextos donde sus 

recursos son limitados. 

DistilBERT se destaca por su capacidad para pre-entrenar un modelo más pequeño, 

que de acuerdo a diversos factores puede ser ajustado y enfocado con buen rendimiento en 

una amplia gama de tareas, manteniendo un tamaño reducido y una latencia inferior[27]. Este 

proceso de aproximación, conocido como destilación, ha permitido operar modelos grandes 

escenarios con pocos recursos, lo que representa un aporte sobresaliente; demostrando ser 

una herramienta valiosa al mantener un alto rendimiento en tareas de comprensión del 

lenguaje, al tiempo que reduce significativamente la complejidad y el tamaño del modelo, 

mantiene una estructura similar a la BERT[28]. En la Figura 2 se presenta la arquitectura y 

componentes principales del modelo DistilBERT[29], donde la primera capa representa la  

entrada que dispone de mecanismos de atención, mismos que se realizan en conjunto con la 

normalización; la segunda capa consta de los componentes de BERT que, a través del ajuste, 

en este caso la “distilation” y del tokenizador de texto, se obtiene un modelo comprimido 

llamado DistilBERT componente que forma la última capa, al igual que BERT, también 

devuelve una salida(respuesta). 

 
       Figura 2. Arquitectura y componentes generales de DistilBERT. Imagen obtenida de [22] 

• Tokenizador 

Es una herramienta de los modelos de PLN que se utiliza para dividir un texto en 

unidades discretas llamadas "tokens" que representan la esencia de la información origina, 

estos tokens pueden ser símbolos, palabras y otra representación que conserve algo del 

formato inicial, esto depende del enfoque utilizado y del idioma del texto, es pocas palabras, 

se encarga de dividir un texto en unidades o segmentos más pequeños[30]. En el modelo 
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DistilBERT el tokenizador correspondiente se llama “DistilBertTokenizer6”. Este tokenizador 

tiene la función de preprocesar texto, y adicionalmente incluye la normalización del texto, la 

eliminación de caracteres especiales y la conversión de palabras a su forma base, permitiendo 

procesar texto de forma eficiente[31], también maneja la conversión inversa, transformando 

los tokens procesados nuevamente en texto legible para la interpretación de los resultados, 

para ello los tokens conservan alguna característica del texto original, para poder regresar a 

su forma base.  

DistilBertTokenizer aplica técnicas como la tokenización subpalabra (WordPiece7) que 

ayuda a procesar las palabras desconocidas(raras) en la información del conjunto de datos 

de entrenamiento. Esta técnica divide palabras en subcomponentes manejables, permitiendo 

así que el modelo comprenda y generalice a partir de un vocabulario limitado[32]. Además, 

este tokenizador añade tokens especiales que indican el inicio y el fin de la secuencia, y 

gestionando el padding(relleno)8 para asegurar que todas las secuencias tengan la misma 

longitud. 

• Hiperparámetros  

Los hiperparámetros son aquellos valores de un modelo con tendencia a ser 

modificables, caso contrario a los parámetros que no son modificables. Un hiperparámetro es 

todo aquello que podemos ajustar, “tunear” o modificar para alterar el desempeño de una red, 

modelo, algoritmo o experimento[33]. A continuación, se describen algunos ejemplos: la 

arquitectura, el método de regularización, el optimizador, la taza de aprendizaje, las épocas, 

entre otros son ejemplos de hiperparámetros. En un modelo de ML existen diferentes tipos de 

hiperparámetros, por lo que a continuación se redactan aquellos que tiene tendencia a 

producir cambios más impactantes durante el ajuste de DistilBERT. 

1. Learning Rate (Tasa de Aprendizaje): La tasa de aprendizaje es uno de esos 

hiperparámetros que definen el ajuste en los pesos de un modelo respecto al descenso 

del gradiente de pérdidas, además, controla la magnitud de las actualizaciones de los 

pesos del modelo en cada paso, iteración o época. Una tasa de aprendizaje muy alta 

puede hacer que el modelo no converja (no encuentre su punto óptimo), mientras que 

una muy baja puede hacer que el entrenamiento sea muy lento en términos de tiempo 

mas no de rendimiento. Para el learning rate los valores comunes son 1e-5, 2e-5, 3e-

5 y 5e-5[34]. Es crucial ajustar este parámetro cuidadosamente, ya que influye 

significativamente en la velocidad y la estabilidad del entrenamiento. 

2. Epochs (Épocas): Es una iteración completa a través de todo dataset de 

entrenamiento(train) en un ciclo para entrenar el modelo de aprendizaje automático. 

 
6 DistilBertTokenizer 
7 HuggingFace: Tokenización WordPiece 
8 Padding 

https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/distilbert
https://huggingface.co/learn/nlp-course/es/chapter6/6
https://huggingface.co/docs/transformers/pad_truncation
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Durante una época, el modelo procesa todas las muestras disponibles de 

entrenamiento del conjunto de datos y actualiza sus ponderaciones y sesgos en 

función de la pérdida o el error calculados, depende directamente de otro 

hiperparámetro que es el batch_size[35]. Más épocas permiten al modelo aprender 

mejor, pero también aumentan el riesgo de sobreajuste. Para la cantidad de épocas 

cantidades comúnmente usadas son 10, 50 y 100 épocas, para establecer la mejor 

cantidad de este hiperparámetro es importante monitorear el rendimiento en el 

conjunto de validación para determinar cuándo detener el entrenamiento. 

3. Weight Decay (Decaimiento del Peso): La regularización weight decay puede 

considerarse una forma próxima de tratar la regularización, es decir, es tratamiento 

diferente de la regularización en el método de optimización ayudando a prevenir el 

sobreajuste[36] y así reduce los pesos ligeramente en cada paso de optimización. En 

este hiperparámetro los valores comunes son 0.01 y 0.1.  

4. Batch_Size (Tamaño del Lote): Este hiperparámetro determina cuántos ejemplos de 

entrenamiento se procesan antes de actualizar los pesos del modelo, se refiere al 

número de muestras de datos procesadas en conjunto durante el entrenamiento en el 

aprendizaje automático. En el ML, un tamaño de lote mayor significa que el modelo 

procesa más datos a la vez, lo que puede acelerar el entrenamiento, pero por lo 

general requiere más memoria. Un tamaño de lote pequeño puede hacer que el 

modelo aprenda patrones más ruidosos, mientras que un tamaño de lote grande puede 

aprovechar mejor el paralelismo y procesamiento del hardware. En este 

hiperparámetro los valores típicos son: 8, 16 y 32[37]. La elección del tamaño de lote 

puede verse limitada por la memoria de la GPU disponible o la capacidad de un 

ordenador en particular. 

5. Seed(semilla): Las semillas son valores numéricos o vectores aleatorios que se 

utilizan para inicializar diversos procesos, garantizando que los resultados no sean 

deterministas y presenten propiedades deseables, se usan para inicializar los 

generadores de números aleatorios para garantizar la reproducibilidad de los 

resultados generalmente a la hora de entrenar un modelo de ML. Uno de los valores 

comunes es 42, aunque cualquier número puede ser utilizado. El establecimiento de 

la semilla permite que los experimentos sean replicables, produciendo los mismos 

resultados cada vez que se ejecuta el entrenamiento con el valor de la semilla. 

4.2.7. Redes Transformers 

Las redes Transformers son un tipo de arquitectura de redes neuronales enfocadas en 

el PLN, el término “redes transformers”, en inglés “Network transformers”, fue introducido por 

el científico Ashish Vaswan en una revista publicada por Google en el año 2017 [38], desde 

ahí su evolución y uso es considerable debido a que estas redes han demostrado un 
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rendimiento significativo para como la traducción automática, la generación de texto y la 

búsqueda de respuesta a preguntas (QA). La importancia de las redes Transformer radica en 

su capacidad, ya que puede capturar relaciones de largo alcance en las secuencias de 

entrada, superando las limitaciones de las redes neuronales recurrentes y logrando así una 

precisión considerable[39]. Además, posee un mecanismo de atención lo que le permite un 

entrenamiento paralelo y eficiente, esto disminuye considerablemente los tiempos de 

entrenamiento permitiendo un mayor aprovechamiento de los recursos computacionales de 

hardware y software. 

La arquitectura de las redes Transformers consta de dos componentes principales: el 

codificador (encoder) y el decodificador (decoder). En la Figura 3 se puede evidenciar los 

componentes principales de una red neuronal Tranformer en una tarea de PLN. 

 

         Figura 3. Arquitectura de una red neuronal Transformer 

Descripción: Se puede observar dos elementos principales: el codificador (el de la izquierda) y el 
decodificador (el de la derecha), además se encuentran las entradas, las salidas, los criterios de los 
mecanismos de atención y las probabilidades. Esta figura está adaptada de [40] 

El encoder se encarga de procesar la entrada y proporcionar una representación 

interna, el decodificador utiliza esta representación para generar la salida. Como componente 

central de las redes Transformer tenemos el mecanismo de atención múltiple (Multi-Head 

Attention9), que permite al modelo enfocarse en diferentes partes de la entrada de manera 

 
9 Multi-Head Attention 

https://paperswithcode.com/method/multi-head-attention
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simultánea. Tanto el codificador como el decodificador están compuestos por múltiples capas 

de atención múltiple, donde cada capa captura diferentes relaciones entre los elementos de 

la entrada. En el codificador, cada una de las capas de atención múltiple procesan la entrada 

y generan una representación interna llamada “embedding10”. Esta representación obtiene las 

relaciones semánticas y contextuales de la entrada. Además, el codificador utiliza un 

mecanismo de atención de auto-codificación (Self-Attention11), el cual permite que cada 

elemento de la entrada se relacione con los demás elementos, lo que facilita la captura de 

dependencias de largo alcance[41]. 

Por otro lado, el decodificador usa dos tipos de atención: la atención de auto 

decodificación (Self-Attention) y la atención codificador-decodificador (Encoder-Decoder 

Attention12). La primera permite que cada elemento de la salida se relacione con los demás 

elementos de la salida, mientras que la segunda relaciona la salida con la representación 

interna generada por el codificador. 

4.2.8. Técnicas de los modelos de PLN 

El ajuste de modelos PLN requiere de diversos componentes y técnicas, dependen de 

la actividad o necesidad que se requiera cubrir, a continuación, se mencionan algunas de las 

técnicas más usadas durante su adaptación en entornos, escenarios y contextos específicos 

del procesamiento de lenguaje natural. 

4.2.8.1. Crowdsourcing. 

El crowdsourcing es una técnica que aprovecha la colaboración un grupo de personas, 

consiste en obtener información u opiniones de un grupo de personas que envían estos datos 

a través de páginas web colaborativas, redes sociales y aplicaciones para teléfonos 

inteligentes, otras plataformas que se usan en el contexto del PLN incluyen kaggle, Google 

docs, entre otras, esto con la finalidad de realizar tareas que tradicionalmente serían llevadas 

a cabo por un grupo específico de personas (estudiantes, trabajadores, etc)[42]. Este enfoque 

permite obtener variedad de ideas u opiniones dentro de un campo específico[43]. 

El crowdsourcing permite de alguna manera acceder a aportes que de otro modo 

podrían no estar disponible no podrían estar al alcance económico o serían imposibles de 

obtener. Por lo general implementar esta técnica resulta ser una opción más económica que 

contratar empleados a tiempo completo, consultores o incluso puede resultar una opción 

gratuita, ya que muchas contribuciones pueden ser realizadas por voluntarios, esto facilita la 

adaptación rápida a cambios en la demanda o en la naturaleza de las tareas[44], fomentando 

 
10 Embedding 
11 Self-Attention 
12 Encoder-Decoder Attention 

https://gustavo-espindola.medium.com/qué-son-los-embeddings-y-cómo-se-utilizan-en-la-inteligencia-artificial-con-python-45b751ed86a5#:~:text=Los%20embeddings%20son%20una%20técnica,lenguaje%20de%20manera%20más%20efectiva.
https://es.linkedin.com/pulse/attention-mechanism-josé-manuel-cuesta-ramírez
https://medium.com/data-science-community-srm/understanding-encoders-decoders-with-attention-based-mechanism-c1eb7164c581https:/medium.com/data-science-community-srm/understanding-encoders-decoders-with-attention-based-mechanism-c1eb7164c581
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la innovación al involucrar a una multitud con diferentes perspectivas y conocimientos. El 

crowdsourcing es multidisciplinario ya que se aplica en diversos campos, un ejemplo claro de 

ello es la ciencia y la investigación que permiten al público general contribuir con datos y 

análisis, permitiendo así obtener datasets para tareas como el QA[45], traducciones, 

generación de resúmenes, etc. En la Figura 4 se presenta un ejemplo de la técnica 

crowdsourcing para la elaboración de un dataset QA usando la plataforma Google Docs como 

medio de colaboración online. 

 

Figura 4. Representación gráfica de la técnica crowdsourcing en la construcción de un dataset QA 

4.2.8.2. Few-shot Learning.  

El Few-shot Learning en español se traduce como “aprendizaje con pocos ejemplos”, 

es un marco de aprendizaje automático, mediante el cual un modelo de IA logra aprender a 

hacer predicciones precisas mediante un número reducido de ejemplos etiquetado, suele 

utilizarse como un método de ajuste en modelos QA o como un enfoque para crear y ampliar 

un dataset limitado en cuanto a cantidad de datos. Este enfoque contrasta con los métodos 

tradicionales de aprendizaje automático supervisado, que utilizan corpus de datos para 

entrenar modelos de IA, en la producción de datos para ampliar un dataset el objetivo principal 

del Few-shot Learning es abordar el desafío de la escasez de datos en dominios específicos 

o tareas emergentes[46] por lo que actúa como una técnica de aumento de datos, este a 

diferencia de las técnicas tradicionales se usa solamente como un enfoque. En muchas 

situaciones prácticas, recolectar y etiquetar grandes conjuntos de datos puede ser costoso, 
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consumir mucho tiempo o incluso ser imposible, por ello la capacidad de aprender 

rápidamente a partir de pocos ejemplos es de suma importancia[47]. 

Existen varias visiones y métodos para abordar el Few-shot Learning, cada uno con 

sus propias fortalezas y limitaciones[48], dependen del escenario en el que se encuentre o la 

necesidad que se necesite abordar, uno de los más populares es el Transfer Learning, el cual 

aprovecha el conocimiento adquirido por un modelo pre-entrenado en una tarea relacionada 

y lo transfiere a una nueva tarea en este caso con pocos ejemplos disponibles[49] otro enfoque 

prometedor es el Fine-Tuning, donde se ajustan una o más capas de un modelo pre-entrenado 

utilizando los ejemplos de la nueva tarea como puede ser los datos de un dataset[50], con ello  

el Few-shot Learning busca aprovechar al máximo la información contenida en los pocos 

ejemplos disponibles para realizar una actualización y ajuste eficiente de los hiperparámetros 

de un modelo, hay que considerar que el  Few-shot Learning enfrenta desafíos importantes, 

como los que se muestran a continuación: 

• Debido a la limitada información se disminuye la capacidad de capturar eficientemente 

la información relevante[51]. 

• Los conjuntos de datos pequeños pueden introducir sesgos y variabilidad en los 

resultados[52]. 

• No tener suficiente diversidad de datos hace que el modelo o dataset discrimine datos 

que pueden ser relevantes. 

Esta técnica al usarse también como un enfoque de aumento de datos incluye algunos 

de sus beneficios en los que destaca la generación de datos sintéticos que siguen la estructura 

y el estilo de los ejemplos originales, es útil cuando se dispone de pocos datos de 

entrenamiento (train y test) y puede ayudar a diversificar el conjunto de datos.  

4.2.8.3. Fine-Tuning. 

El Fine-Tuning, más conocido como “ajuste fino”, es una técnica específica dentro del 

aprendizaje por transferencia o transfer learning que consiste en realizar pequeños ajustes en 

los hiperparámetros de un modelo pre-entrenado para mejorar su rendimiento en una tarea 

específica. En lugar de entrenar un modelo desde cero generando toda la complejidad que 

estos procesos conllevan, además de realizar un alto consumo de recursos computaciones, 

se toma un modelo pre-entrenado que ha sido entrenado en una gran cantidad de datos y se 

lo ajusta para que desempeñe una tarea en particular[50], es decir, el Fine-Tuning busca 

aprovechar el conocimiento y la capacidad de PLN de los modelos grandes como BERT o 

GPT, incluso más allá con modelos derivados como DistilBERT, RoBERTa, entre otros, y 

adaptarlos a tareas más específicas. Esto es especialmente útil cuando se dispone de un 
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conjunto de datos limitado para entrenar y evitar realizar un proceso complejo que conlleva 

crear un modelo desde cero. 

El proceso de Fine-Tuning implica tomar el modelo pre-entrenado y adaptar sus 

hiperparámetros utilizando un conjunto de datos específico (de imágenes, texto, videos, etc) 

en la tarea deseada, este ajuste conlleva a modificar los pesos y las conexiones internas del 

modelo para que se adapten mejor a los datos de entrenamiento específicos. En la Figura 5 

podemos ver el proceso de forma general de lo que implica el Fine-Tuning y Transfer Learning 

sobre un modelo de IA. 

 

Figura 5. Proceso general de la técnica Fine-Tuning sobre un modelo pre-entrenado QA. 

Descripción: En la izquierda tenemos el modelo general entrenado con datos genéricos, el elemento 
del centro denotado con una flecha representa el proceso Fine-Tuning en el cual mediante un 
entrenamiento con un dataset específico se obtiene el nuevo modelo que se puede ver a la derecha. 
Imagen tomada de la página Labellerr13 

El Fine-Tuning se realiza en varias etapas, donde primeramente se congela (se 

mantiene estático) una parte del modelo pre-entrenado, generalmente las capas iniciales que 

capturan características generales del lenguaje, para posteriormente agregar una o más 

capas adicionales al modelo para adaptarlo a la tarea específica, finalmente se integran todas 

las capas para lograr un entrenamiento de todo el conjunto. Durante este entrenamiento, se 

utilizan técnicas de optimización para ajustar los parámetros del modelo y minimizar la función 

de pérdida que mide la discrepancia entre las predicciones del modelo y las etiquetas de los 

datos de entrenamiento. Es importante tener en cuenta la selección de hiperparámetros, como 

la tasa de aprendizaje, el tamaño del lote, dataset, u otros para obtener un rendimiento 

significativo con el modelo, con ello a medida que el modelo se entrena, se ajustan los pesos 

y las conexiones para mejorar su capacidad[53]. 

 
13 Página labellerr 

https://www.labellerr.com/blog/hands-on-with-fine-tuning-llm/
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4.2.8.4. Transfer Learning. 

El aprendizaje por transferencia, o “transfer learning”, es un enfoque del aprendizaje 

automático en el que un modelo con un entrenamiento previo en una tarea se utiliza como 

punto de partida para un modelo en una nueva tarea, transfiriendo el conocimiento que el 

primer modelo ha aprendido sobre las características de los datos al segundo modelo[49]. 

Este enfoque es particularmente útil en el campo del PLN donde los modelos de LLMs, por 

ejemplo, como BERT y su versión destilada DistilBERT, pueden ser pre-entrenados en 

enormes corpus de texto y luego afinados para tareas específicas. En el contexto de un 

modelo de QA, el transfer learning permite al modelo pre-entrenado aprovechar el 

conocimiento general del lenguaje y la comprensión semántica que ha adquirido durante su 

entrenamiento previo, siendo esto esencial para la capacidad del modelo de comprender las 

preguntas y las respuestas[54], teniendo en cuenta que esto depende directamente del 

dataset usado durante el entrenamiento, lo que ayuda a reducir drásticamente el tiempo y los 

recursos necesarios para entrenar un modelo efectivo, ya que una parte significativa del 

aprendizaje ya ha sido realizada. En lugar de aprender desde cero cómo procesar y entender 

el lenguaje, el modelo toma como base el conocimiento que ya ha adquirido, a menudo esto 

resulta en un mejor rendimiento[55]. 

4.2.9. Conjunto de datos SQuAD. 

Un dataset es un conjunto de datos, que pueden ser estructurados o no estructurados 

de forma tal que se pueda utilizar en cierto campo y que reflejen la información de dicho 

contexto, SQuAD, abreviatura de “Stanford Question Answering Dataset”, es un dataset 

ampliamente utilizado en la investigación de modelos QA[56], comúnmente se encuentra en 

formato “.json” para mejorar su procesamiento, aunque, en diferentes plataformas como 

Kaggle o HugginFace se lo ve representado en tablas para disminuir su complejidad ante el 

lector.  Este conjunto de datos se forma de cinco atributos(variables): id (dato alfanumérico), 

title (dato String), context (dato String), question (dato String) y answers(diccionario), 

originalmente SQuAD tiene 2 versiones y ambas en idioma inglés, aunque en la actualidad se 

puede encontrar en idioma español[57]. Este dataset se creó con datos de Wikipedia14.  

Cabe destacar que, para el desarrollo de un dataset en contextos específicos, la fuente 

de información puede cambiar a voluntad y necesidad de los usuarios[58]. El objetivo es 

proporcionar un conjunto de datos realista para evaluar la capacidad de los modelos de QA al 

comprender y responder preguntas basadas en un contexto dado y se divide en 2 versiones 

que son: SQuAD 1 y SQuAD 2. 

 
14 Wikipedia: una enciclopedia de información 

https://es.wikipedia.org/wiki/Wikipedia
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• SQuAD 1.0: En esta versión cada pregunta tiene una respuesta específica que se puede 

encontrar directamente en el contexto proporcionado en la variable “context”, es decir, la 

respuesta a la pregunta es extraída del contexto o información proporcionada. El principal 

desafío para los modelos de QA en SQuAD 1.0 es la extracción precisa de la respuesta, 

por lo que se debe tener un dataset de calidad y diverso, no necesariamente en cantidad 

si no en la variabilidad de datos. Aquí, cada entrada contiene valores con el tipo de dato 

correspondiente en cada una de las columnas (variables o atributos). 

• SQuAD 2.0: Es una evolución de SQuAD 1, donde además de preguntas con 

respuestas que deben encontrarse en la variable “context”, incluye preguntas para 

las cuales no hay una respuesta explícita en el texto. Esta versión presenta un 

desafío al requerir que los modelos QA manejen preguntas sin respuesta, 

evaluando así su capacidad para reconocer la falta de información ante una 

pregunta dada por un usuario. 

El formato de los datos en SQuAD al ser JSON, ayuda al intercambio de datos ligero 

y fácil de leer, aunque también se presenta en formato “,csv”. En la Tabla 2 se muestra un 

extracto con valores en cada uno de los atributos que componen un dataset en formato 

SQuAD1.0.  

Tabla 2. Ejemplo de la estructura del dataset SQuAD1.0 

SQuAD1.0 
id title context question answers 

5727dd864 TIC La autoría implica que 
cualquier problema legal que 
surja del contenido del 
informe, incluyendo el plagio, 
sería responsabilidad del 
autor (el estudiante), no de la 
universidad (UNL) o sus 
representantes.   

¿Cuál es el individuo 
responsable si surge 
alguna cuestión legal 
derivada del contenido 
del informe, como el 
plagio? 

{‘answer_start’: 
[107], ‘text’: [‘sería 
responsabilidad del 

autor (el 
estudiante)’]} 

Nota: el id representa el identificador, el title muestra el tema general, el context detalla el texto del que 
se va a realizar la pregunta, la question es la duda o incógnita que se quiere responder y la variable 
answers representa el texto de respuesta y el índice de inicio de la misma.  
 

4.2.10. Conceptos Importantes 

Para la elaboración del TIC (Trabajo de Integración Curricular) se abordó diferentes 

conceptos y herramientas adicionales, mismos que se exponen a continuación. 

4.2.10.1. Data Augmentation (Aumento de datos)  

Es una técnica utilizada en el ML y PLN para incrementar el tamaño y la diversidad de 

un conjunto de datos[59]. Esto se logra mediante la creación o generación de nuevas muestras 

a partir de una o más existentes, aplicando diversas transformaciones que preservan el 
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significado y la estructura del texto original, estas muestras pueden ser imágenes, texto 

(preguntas, oraciones, frases), videos, entre otras. El propósito principal del aumento de datos 

es mejorar la capacidad de un modelo para generalizar y manejar variaciones en el lenguaje, 

reduciendo el riesgo de sobreajuste[60], siendo especialmente útil en casos donde se dispone 

de un conjunto de datos limitado o complejo para obtener los datos necesarios, estas 

cantidades limitadas de datos en muchos de los casos no es suficiente para entrenar 

eficazmente un modelo de IA, por lo que resulta necesario utilizar una técnica de aumento de 

datos, misma que se utiliza en tareas como la clasificación de texto, el reconocimiento de 

entidades, la traducción automática y la generación de texto, entre otras. El aumento de datos 

en la generación de texto se la realiza mediante la inclusión de sinónimos, omisión de 

palabras, uso de modelos de ML incluyendo herramientas de inteligencia artificial generativa 

(IAG), enfoques como el Few-shot Learning, y la paráfrasis que incluye varios de los aspectos 

mencionados anteriormente. 

La paráfrasis es una técnica que implica reescribir palabras, oraciones, frases o 

fragmentos de texto utilizando estructuras diferentes, con la consigna de conservar el 

significado original, creando así variaciones del mismo contenido, siendo útil para ampliar 

datasets. [61]. 

4.2.10.2. Optimizador Adam. 

El optimizador Adam abreviatura de "Adaptive Moment Estimation", que en español se 

traduce como “Estimación Adaptativa de Momentos”, es un algoritmo de optimización iterativo 

para minimizar la función de pérdida durante el entrenamiento de redes neuronales, utilizado 

en el entrenamiento de modelos de ML como los modelos de Question Answering (QA). Este 

optimizador combina las ventajas de dos métodos populares: el método de Momentum y el 

algoritmo RMSProp[62], su función principal radica en ajustar iterativamente los 

hiperparámetros de un modelo minimizando la pérdida en muchos de los casos, mejorando 

así el rendimiento del modelo en la tarea de aprendizaje específica[63]. Adam calcula 

estimaciones adaptativas de momentos de primer y segundo orden. En la Figura 6 se 

visualiza las fórmulas15 en las que basa su funcionamiento el optimizador Adam.  

 

 

 

 
15 Fórmula del Optimizador Adam en Deep learning 

https://datasmarts.net/es/que-es-un-optimizador-y-para-que-se-usa-en-deep-learning/
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𝐷𝑜𝑛𝑑𝑒:  m: estimación del primer momento (la media móvil de los gradientes) 𝛽1: Coeficiente de decaimiento exponencial para el primer momento (cerca de 0.9). ∆𝑊: Gradiente de la función de pérdida con respecto a los parámetros 𝑾 v: estimación del segundo momento (la media móvil de los cuadrados de los gradientes). 𝛽2: Coeficiente de decaimiento exponencial para el segundo momento (cerca de 0.999). 𝑊: Parámetros del modelo que se están actualizando 𝛼: Tasa de aprendizaje 

            𝜀: Término de estabilidad numérica que evita la división por cero (valor pequeño 10−8) 
Figura 6. Fórmulas del Optimizador Adam 

Sin embargo, estas fórmulas al ser de alta complejidad muchas de las veces no se 

ejecutan de forma manual debido a la facilidad de usar herramientas que realizan es actividad, 

de hecho, en el ajuste de un modelo QA se utiliza directamente la función create_optimizer de 

la biblioteca transformers, la cual viene configurada por defecto en entornos como Google 

Colab y de forma local se la puede instalar e importar,  ya que esta se implementa en 

escenarios que demandan gran capacidad de procesamiento. 

4.2.10.3. A/B testing. 

A/B Testing o también llamado “split testing”, es una técnica comparativa que permite 

evaluar dos o más variantes de un sistema o componente para determinar cuál ofrece mejores 

resultados en base a métricas establecidas previamente como parámetros de calificación[64]. 

Se utiliza ampliamente en marketing digital, diseño de interfaces de usuario, modelos de IA, 

sistemas web, entre otros, proporcionando una base sólida para decisiones basadas en datos. 

En el caso de los modelos Question Answering, el A/B Testing es una herramienta que permite 

comparar el rendimiento de diferentes versiones del modelo en la eficiencia de sus respuestas 

con las respuestas de referencia, que por lo general se encuentran en el conjunto de datos 

“test”. Por ejemplo, evaluar dos arquitecturas distintas o variantes del modelo con diferentes 

configuraciones de hiperparámetros, también se puede evaluar los datos del dataset utilizado 

durante el entrenamiento, y más eficiente los datos de evaluación.  

En el A/B Testing interactúan al menos dos entidades conocidas como sujeto A y B, 

que pueden ser las versiones de los modelos o las entidades (elementos del A/B Testing), en 

la que se asegura una evaluación o calificación imparcial del rendimiento del modelo. La 

importancia del A/B Testing en QA radica en su capacidad para validar mejoras, 
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optimizaciones y la calidad de las salidas generadas[65], lo que permite obtener una 

apreciación real al medir el impacto de nuevas funcionalidades, técnicas de 

preprocesamiento, o ajustes en el modelo, asegurando que cualquier cambio introducido 

efectivamente mejora la precisión y eficiencia del sistema. En la Figura 7 se puede visualizar 

una visión holística sobre el método A/B testing, en la que se visualiza dos entidades 

calificando un modelo QA. 

 

Figura 7. A/B testing a un modelo de IA 

4.2.10.4. Hugging Face. 

Hugging Face fundada en 2016, es una plataforma y comunidad de aprendizaje ML y 

ciencia de datos que ayuda a los usuarios a construir, desplegar y entrenar modelos de 

aprendizaje automático, Además, proporciona la infraestructura para la demostración, 

ejecución y despliegue de modelos de IA, debido a que contiene las funcionalidades 

necesarias como interfaces para presentar los modelos creados, incluye datasets y 

herramientas. Los usuarios también pueden navegar por los modelos y conjuntos de datos 

que otras personas han subido lo que simplifica el proceso de descarga y entrenamiento de 
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modelos de ML. La biblioteca ofrece a los desarrolladores una forma eficaz de incluir uno de 

los modelos de ML alojados en Hugging Face en su flujo de trabajo y crear pipelines 16de ML. 

La plataforma es importante por su naturaleza de código abierto y sus herramientas 

de despliegue, permitiendo el uso de alrededor de 1417 modelos [66] mediante interfaces 

eficientes para diversas tareas, incluyendo el Question Answering. Además de los modelos, 

Hugging Face proporciona una plataforma para compartir y acceder a aproximadamente 20 

mil datasets.  

4.2.10.5. Python. 

Python17 es un lenguaje de programación orientado a objetos, de alto nivel y semántica 

dinámica, lo que lo hacen atractivo para el desarrollo rápido de aplicaciones, así como para 

conectar componentes existentes entre sí. La sintaxis de Python, sencilla y fácil de aprender, 

favorece la legibilidad y, por tanto, reduce el coste de mantenimiento de los programas. Python 

admite módulos y paquetes, lo que fomenta la modularidad de un programa o sistema y la 

reutilización del código[67]. Además, cuenta con varias bibliotecas (pandas, numpy, 

matplotlib, etc) y marcos de trabajo como Django o Flask, es utilizado en aplicaciones de 

aprendizaje automático, incluyendo modelos QA[68]. Python también se utiliza para 

preprocesar datos, limpieza de datos, preprocesamiento, normalización y varias acciones 

más. En la creación o ajuste de modelo QA estas ventajas ayudan a desarrollar de manera 

eficiente herramientas de ML, estas ventajas también incluyen la tokenización del texto, la 

conversión de las palabras a vectores de características, y la organización de los datos en 

lotes para el entrenamiento. Además, Python proporciona herramientas para evaluar el 

rendimiento del modelo, como las métricas unitarias como precisión, recall y F-measure o 

métricas compuestas como ROUGE o BLEU. 

4.2.10.6. Google Colab. 

Google Colaboratory18, conocido comúnmente como Google Colab, es una plataforma 

ofrecida de forma gratuita por Google que permite escribir y ejecutar código Python en el 

navegador. En concreto, permite ejecutar cuadernos Jupyter sin tener que preocuparse por el 

hardware o el software instalado en el ordenador.[69], es decir, ofrece un entorno de 

programación interactivo que no requiere configuración y proporciona acceso a recursos de 

computación gratuitos, incluyendo entornos con la utilización tanto de unidades de 

procesamiento gráfico (GPUs, por sus siglas en inglés) y unidades centrales de 

 
16 Pipeline: proceso mediante el cual se puede usar un modelo QA sin la necesidad de descargarlo  
17 Python: Conceptos y más sobre este lenguaje de programación 
18 GoogleColab: Fundamentos y cosas importantes  

https://docs.python.org/es/3/tutorial/
https://research.google.com/colaboratory/intl/es/faq.html
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procesamiento (CPUs). Google Colab es utilizado para la investigación y el desarrollo en 

tareas de aprendizaje automático e inteligencia artificial, incluyendo modelos de Question 

Answering [70].  

Google Colab permite escribir y ejecutar y compartir código de ejecución con 

extensiones como ipynb o py, además de poder recurrir a recursos computacionales como 

almacenamiento temporal o el mismo uso de las GPUs proporcionando una serie de 

bibliotecas preinstaladas que son útiles para el aprendizaje automático y el procesamiento del 

lenguaje natural, incluyendo TensorFlow, PyTorch, Keras[71] y otra más. También 

proporciona la facilidad de guardar y cargar notebooks directamente una cuenta de Google 

Drive, lo que facilita la gestión de los proyectos. 

4.2.10.7. Recursos GPUs y CPUs. 

En Google Colaboratory, una de las ventajas más importantes es que proporciona 

acceso a GPU que pueden acelerar significativamente los cálculos o cualquier otra acción que 

incluya procesamiento. Sin embargo, de forma predeterminada, Google Colab se ejecuta en 

CPU y, para usar GPU, se debe activar manualmente, a continuación, se mencionan cada 

una de estas dos formas de procesamiento de forma general. 

• GPUs: Son dispositivos de hardware diseñados para manejar y acelerar cálculos y de 

procesamiento paralelo., además pueden realizar múltiples cálculos simultáneos, lo que 

permite distribuir los procesos de formación y puede acelerar considerablemente las 

operaciones de aprendizaje automático. Con las GPU, se pueden acumular muchos 

núcleos que utilizan menos recursos sin sacrificar la eficiencia o la potencia[72], siendo de 

utilidad para entrenar redes neuronales convolucionales o redesTransformers, en Google 

Colab la GPU más representativa y usada es la “T4 GPU” cuyo nombre completo es GPU 

NVIDIA Tesla T4, que proporciona una memoria RAM de 16 GB y una cantidad amplia de 

memoria temporal. 

• CPUs: son las principales unidades de procesamiento de cualquier sistema computacional 

actual, responsables de ejecutar las instrucciones de un programa de ordenador, en otras 

palabras, son procesadores de propósito general capaces de gestionar una amplia gama 

de tareas, lo que las hace versátiles para diversas aplicaciones incluido el machine 

learning, aunque suelen ser menos eficientes que las GPUs para operaciones altamente 

paralelas, como el entrenamiento de modelos de IA. 
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4.2.10.8. TensorFlow y Pytorch. 

Google Colab al trabajar con Python tiene la posibilidad de abordar dos bibliotecas 

como lo son TensorFlow y Pytorch, dos entornos utilizados para el desarrollo de 

herramientas de IA, a continuación, se detallan cada una de ellas. 

• TensorFlow19: Es una plataforma de código abierto (open source) para el aprendizaje 

automático que utiliza gráficos de flujo de datos [73]. Los nodos del grafo representan 

operaciones matemáticas, mientras que los bordes del grafo representan las matrices de 

datos multidimensionales (tensores) que fluyen entre ellos. Se puede entrenar y ejecutar 

modelos de IA en GPU, CPU y TPU de distintas plataformas sin necesidad de reescribir 

el código, desde dispositivos portátiles a ordenadores de sobremesa o servidores de gama 

alta[74]. Además, ofrece varios flujos de trabajo con APIs de alto nivel disponibles para 

que personas principiantes y expertos creen modelos de ML en varios lenguajes (Java, 

Swift, C++, y Python)[75]. 

• Pytorch20: Es un marco de trabajo de código abierto (open source) desarrollado por 

Facebook's AI Research lab (FAIR)[76], con la finalidad de ser flexible y modular para la 

investigación, con la estabilidad y el apoyo necesarios para la implementación y creación 

de aplicaciones y sistemas de IA, realiza acciones de alto nivel como el cálculo y manejo 

de tensores[77], haciendo eficiente su uso al usar GPUs y CPUs. Sin embargo, suele ser 

deficiente en ambientes de alta producción y complejidad. 

4.2.10.9. Métrica ROUGE. 

Acrónimo de “Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation”, ROUGE21 es un 

conjunto de métricas y un paquete de software utilizado para evaluar sistemas o modelos de 

resumen automático, traducción automática y búsqueda de respuesta en el procesamiento del 

lenguaje natural. Las métricas comparan la salida de la modelo producida automáticamente 

con una información de referencia o un conjunto de referencias (producidos por humanos)[78]. 

ROUGE se basa en el cálculo de la superposición de n-gramas22 entre el texto de respuesta 

generado por el modelo y el texto de referencia comúnmente obtenidos de los dataset(test), 

donde los n-gramas pueden ser palabras o secuencias de palabras dependiendo del valor de 

“n”. ROUGE es una métrica compuesta, es decir, se compone de diferentes submétricas que 

son:  

 
19 TensorFlow 
20 Pytorch 
21  ROUGE 
22  n-gramas significado y explicación 

https://opensource.google/projects/tensorflow?hl=es-419
https://ai.meta.com/tools/pytorch/
https://es.linkedin.com/advice/1/what-rouge-score-how-can-you-use-evaluate-nlp-euj9e?lang=es#:~:text=La%20puntuación%20ROUGE%20es%20el,y%20luego%20tomar%20el%20promedio.
https://la.mathworks.com/discovery/ngram.html
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• Precisión: se refiere al número de predicciones positivas verdaderas dividido por el 

número total de predicciones positivas (es decir, el número de predicciones positivas 

verdaderas más el número de predicciones positivas falsas), a nivel general, mide el 

porcentaje de respuestas correctas generadas por un modelo entre todas las respuestas 

generadas[79]. 

• Recall: es una métrica que mide la frecuencia con la que un modelo de aprendizaje 

automático identifica correctamente instancias positivas (verdaderos positivos) a partir de 

todas las muestras positivas reales del conjunto de datos, en otras palabras, es la 

proporción de respuestas u observaciones positivas correctamente predichas respecto a 

las observaciones en la clase real[80]. 

• Puntuación F1 score o F-measure: Es la media armónica entre la precisión y la 

sensibilidad, generalmente es el valor que real de una predicción por parte de un modelo 

de IA[81]. 

ROUGE es una métrica que puede ser evaluada de diversas formas, las tres más 

usadas son: ROUGE-N, ROUGE-L y ROUGE-Lsum. En cada una de estas el cálculo de las 

submétricas (precisión, recall y F-measure) se realiza de diferente forma, a continuación, se 

presenta cada una de ellas. 

• ROUGE-N: 

Se enfoca en la superposición de n-gramas, es decir analiza una o más palabras de 

respuesta generada por un sistema o modelo seleccionado y la compara en base a 

información de referencia, esta métrica a su vez se clasifica en varias subcategorías donde 

se destacan las siguientes: ROUGE-1 y ROUGE-2. 

ROUGE-1: mide la coincidencia de unigramas (palabras de forma individual) entre 

el texto generado por el modelo y el texto de referencia, donde la precisión, la 

sensibilidad y la puntuación F1 son las submétricas que la conforman. A 

continuación, se presentan las fórmulas para realizar el cálculo de cada una de las 

submétricas en ROUGE-1. 𝐏𝐫𝐞𝐜𝐢𝐬𝐢ó𝐧 = Número de unigramas coincidentestotal de unigramas generados  

 𝐑𝐞𝐜𝐚𝐥𝐥 =  Número de unigramas coincidentestotal de unigramas en el texto de referencia 

 𝐅 − 𝐦𝐞𝐚𝐬𝐮𝐫𝐞 =  2 ∗ (Precisión ∗ Recall)Precisión + Recall  
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ROUGE-2: Mide la coincidencia de bigramas (pares de palabras de forma 

consecutiva) entre el texto generado por el modelo y el texto de referencia, donde 

al igual que ROUGE-1, la precisión, la sensibilidad y la puntuación F1 son las 

submétricas que la conforman. A continuación, se presentan las fórmulas para 

realizar el cálculo de cada una de las submétricas en ROUGE-2. 

 𝐏𝐫𝐞𝐜𝐢𝐬𝐢ó𝐧 =  Número de bigramas coincidentestotal de bigramas generados  

 𝐑𝐞𝐜𝐚𝐥𝐥 =  Número de bigramas coincidentestotal de bigramas en el texto de referencia 

 𝐅 − 𝐦𝐞𝐚𝐬𝐮𝐫𝐞 =  2 ∗ (Precisión ∗ Recall)Precisión + Recall  

 

• ROUGE-L. 

ROUGE-L, mide la coincidencia de la subsecuencia común más larga (sus siglas en 

inglés LCS) entre el texto generado por el modelo y el texto de referencia. La LCS, se debe 

evidenciar en ambos textos y sobre todo en el mismo orden, aunque puede o no estar de 

manera consecutiva[82], por lo que esta métrica es usada cotidianamente en comparar 

cualquier tipo de textos cortos como lo son las respuestas en modelos QA. A continuación, se 

presentan las fórmulas para realizar el cálculo de cada una de las submétricas en ROUGE-L. 𝐏𝐫𝐞𝐜𝐢𝐬𝐢ó𝐧: LCStotal de tokens en el texto generado 

𝐑𝐞𝐜𝐚𝐥𝐥: LCStotal de tokens en el texto de referencia 

 𝐅 − 𝐦𝐞𝐚𝐬𝐮𝐫𝐞: 2 ∗ (Precisión ∗ Recall)Precisión + Recall  

 

• ROUGE-Lsum. 

 
Es una métrica similar a ROUUGE-L donde se mide la secuencia de texto más larga 

obtenida por un modelo respecto al texto de referencia, está enfocada específicamente a 

comparar estructuras de textos más completos tomando en cuenta los saltos de línea dentro 

de una oración por lo que está enfocada directamente en la comparación de resúmenes. Esta 

métrica se basa en la coincidencia de subsecuencias más largas (LCS) entre el resumen 

generado y el resumen de referencia, capturando así la estructura y el contenido de la oración.  𝐏𝐫𝐞𝐜𝐢𝐬𝐢ó𝐧 =  LCStotal de tokens en el texto generado 
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𝐑𝐞𝐜𝐚𝐥𝐥 =  LCStotal de tokens en el texto de referencia 

 𝐅 − 𝐦𝐞𝐚𝐬𝐮𝐫𝐞 =  2 ∗ (Precisión ∗ Recall)Precisión + Recall  

4.2.10.10. Metodología CRISP-ML(Q) 

La metodología CRISP-ML(Q)23 siglas que significan Cross-Industry Standard Process 

for Machine Learning with Quality Assurance, es una extensión del modelo CRISP-DM (Cross-

Industry Standard Process for Data Mining), diseñado específicamente para el desarrollo de 

aplicaciones de aprendizaje automático con un enfoque en la garantía de calidad, esta  

metodología estándar provee un marco de referencia y conjunto de buenas prácticas  de 

acuerdo al proyecto en el que se aplique, se basa en un proceso iterativo que asegura que 

los proyectos de aprendizaje automático, incorpora principios de garantía de calidad en cada 

etapa del desarrollo, mitigando riesgos y asegurando que los modelos no solo sean precisos 

al momento de su creación, sino también sostenibles y efectivos a largo plazo[8]. 

CRISP-ML(Q) enfatiza la importancia de conocer y comprender los objetivos del 

negocio y los datos disponibles, integrando estas dos facetas en una sola fase inicial. Esto es 

fundamental ya que los objetivos de un proyecto y los datos es la materia prima de cualquier 

sistema de aprendizaje automático[83]. La estructura de CRISP-ML(Q) consta de seis fases 

iterativas, cada una con actividades o tareas de garantía de calidad, con la finalidad de 

asegurar que los modelos desarrollados sean robustos, precisos y enfocados en cumplir con 

los objetivos del negocio, estas etapas son:  

1. Comprensión del negocio y los datos. 

2. Ingeniería de los datos (preparación de datos) 

3. Ingeniería del modelo de aprendizaje automático 

4. Evaluación del modelo  

5. Despliegue (implementación) 

6. Mantenimiento.  

En la Figura 8 se puede visualizar las 3 seccione principales del ciclo de vida que 

enmarcan a las 6 fases correspondientes a la metodología CRISP-ML(Q). 

 
23 CRISP-ML(Q): metodología y marco de trabajo para proyectos ML 

https://ml-ops.org/content/crisp-ml
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Figura 8. Fases principales del CRISP-ML(Q): entendimiento de los datos y el negocio, desarrollo 
del modelo y operaciones del modelo. Esta figura es obtenida de la plataforma Ml-ops.org24 

• Fase 1: Comprensión del negocio y los datos. 

El proceso se centra en garantizar la viabilidad del proyecto de machine learning (ML) 

desde la gestación de la idea. Esta fase inicia con la delimitación del alcance, estableciendo 

criterios de éxito que abarcan tanto objetivos económicos (como la adquisición de 

herramientas) como las metas específicas que se pretenden alcanzar con el sistema de ML. 

Para asegurar que las metas sean cuantificables y factibles, es imperativo definir indicadores 

claves de desempeño (KPI, por sus siglas en inglés) como la precisión, el índice de errores, 

entre otros, que no solo son KPI, sino también métricas que evalúan la calidad de un modelo 

de ML[84].  

Durante esta fase, es necesario especificar la disponibilidad de datos, restricciones 

regulatorias y requisitos de la aplicación del modelo de ML. La recopilación y verificación de 

la calidad de los datos al ser la base de los proyectos de ML es muy importante, dado que los 

datos guían el proceso de desarrollo del modelo. Esto implica documentar las propiedades 

estadísticas de los datos y sobre todo el proceso de generación de los mismos en caso de 

haberlos creado. Esto asegura que los datos utilizados sean adecuados y que el proyecto 

pueda cumplir con los objetivos comerciales establecidos, así como afirma Stonier Joann 

experta en datos e IA en Mastercard en la en un artículo de revista de IBM25 “Los datos son 

el alimento de la IA. Si se desconoce la calidad de los datos, se desconoce la calidad de los 

resultados que se obtendrán de la IA”, aunque en los proyectos de IA y ML asegurar la calidad 

 
24 CRISP-ML(Q) en Ml-ops 
25 Revista de IBM 

https://ml-ops.org/content/crisp-ml
https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwj15ouTjvqGAxVOnIQIHUNfCy4QFnoECBgQAQ&url=https%3A%2F%2Fwww.ibm.com%2Fdownloads%2Fcas%2FNDYAOXRP&usg=AOvVaw3E--xWyQMByo29TaT1wthX&opi=89978449
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de los datos comprende un 60% de tiempo en estos proyectos, por lo que es necesario 

equilibrar el proceso de un proyecto o investigación respecto al tiempo que se dispone[85]. 

Para ello, algunas de las actividades que se pueden realizar en esta fase son: definir objetivos 

comerciales, traducir objetivos comerciales en objetivos de ML[86], recopilar y verificar datos, 

evaluar la viabilidad del proyecto y crear pruebas de concepto (POC)26. 

• Fase 2: Ingeniería de datos (preparación de datos). 

Esta segunda fase tiene como objetivo preparar datos para la siguiente fase, que es 

el modelado. Durante esta etapa se realizan tareas de selección de datos, limpieza de datos, 

ingeniería de características y estandarización de datos. También se aborda el problema de 

las clases desequilibradas aplicando técnicas como: ajuste de parámetros, muestras 

artificiales o el sobremuestreo y submuestreo. 

La finalidad de la limpieza es corregir errores en los datos para no tener inconvenientes 

en el entrenamiento y construcción del modelo, de esa forma obtener un mejor resultado, en 

los casos en que el modelo de ML se enfoca en áreas específicas es necesario realizar 

actividades de aumento de datos (enfoques como Few-shot learning y la paráfrasis), y 

finalmente la normalización para mitigar el sesgo y discriminación de los datos. Algunas de 

las tareas o actividades dentro de esta fase incluyen: selección de datos, equilibrio de clases, 

limpieza de datos (reducción de ruido, imputación de datos), construcción de datos (ingeniería 

de funciones), aumento de datos, estandarización de datos. 

• Fase 3: Ingeniería de modelos. 

Esta etapa se enfoca en el desarrollo de uno o varios modelos de ML. Aquí se enfoca 

en las limitaciones y requisitos establecidos en la primera fase. Se selecciona el o los modelos 

para cumplir con los objetivos, además aquí es donde se realiza el proceso de entrenamiento, 

considerando aspectos importantes como: rendimiento, equidad, escalabilidad y la demanda 

de recursos[87]. La importancia de cada métrica se ajusta según el caso de uso específico 

analizado en etapas anteriores, con el objetivo de asegurar que el modelo cumpla con los 

objetivos y restricciones del proyecto. 

Los proyectos de ML para demostrar validez deben ser reproducibles. Por lo que para 

abordar esto, es primordial:  recopilar y documentar los metadatos usados en el 

entrenamiento, incluyendo el algoritmo utilizado (en caso de ajustar un modelo se debe 

documentarlo), los conjuntos de datos de entrenamiento(train), validación(validation) y 

prueba(test), los hiperparámetros (batch_size, epochs, learning_rate, entre otros) y la 

descripción del entorno de ejecución. 

 
26 Prueba de concepto (POC) 
  

https://asana.com/es/resources/proof-of-concept
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•  Fase 4: Evaluación del modelo. 

Esta es la fase posterior al entrenamiento y se enfoca en validar el rendimiento del 

modelo entrenado utilizando el conjunto de pruebas más conocido como test. Esta etapa 

verificar que el modelo funcione correctamente antes de una posible implementación en un 

entorno real. Además, se verifica la robustez del modelo con datos diferentes a los del dataset 

de entrenamiento, siempre y cuando estén en el mismo contexto, y así evidenciar el 

comportamiento del modelo de ML como entornos de prueba. Esta fase al pertenecer a 

CRISP-ML(Q) se debe realizar la respectiva documentación donde se detalle los resultados 

obtenidos durante la evaluación para garantizar la transparencia y trazabilidad en el proceso 

de desarrollo del modelo. Esta documentación incluye los métodos utilizados y las métricas 

de evaluación, un ejemplo en un ambiente de los modelos de ML es la métrica ROUGE. 

• Fase 5: Implementación o despliegue. 

Aquí se integra el modelo de ML a un sistema nuevo o existentes, ya en un ambiente 

de producción. Además, esta fase abarca la definición del hardware necesario, la evaluación 

del modelo en un entorno de producción (como pruebas A/B), la aceptación del usuario, 

pruebas de usabilidad, entre otras. 

• Fase 6: Mantenimiento. 

Esta fase incluye la evaluación continua del modelo para problemas irregulares, por 

ejemplo, detectar caídas en el rendimiento, esto se puede dar debido a cambios en los datos 

en el entorno real. Además, el rendimiento del modelo puede verse afectado por el hardware 

y la infraestructura de usada durante la implementación. Por lo tanto, es crucial un monitoreo 

constante para decidir si es necesario realizar cambios en el hardware o en el modelo de ML. 

 En la Tabla 3 se resumen las tareas que se pueden realizar en cada fase del modelo 

CRISP-ML(Q), destacando que se deben ejecutar dependiendo del enfoque y proyecto 

realizado. 

Tabla 3. Tareas que se pueden realizar en cada fase de CRISP-ML(Q) 

Tareas de cada fase de CRISP-ML(Q) 
Fase Tareas 

Comprensión del 
negocio y los datos. 

• Traducir objetivos del negocio en objetivos de ML 
• Recopilar y verificar datos 
• Crear POC 

 
 
 
Ingeniería de los datos 
(preparación de datos) 
 
 

• Selección de datos y funciones 

• Equilibrio de clases 
• Limpieza de datos (reducción de ruido, imputación de datos) 
• Ingeniería de funciones (construcción de datos) 
• Aumento de datos 
• Estandarización de datos 
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Fase Tareas 
 
 
Ingeniería del modelo de 
aprendizaje automático 

• Selección del modelo y compresión del mismo 

• Agregar conocimiento del dominio para especializar el modelo 
• Aplicar técnicas como: Transfer Learning o Fine-Tuning 

• Entrenamiento del modelo 
• Documentar el modelo de ML y experimentos 

 
 
Evaluación del modelo  

• Validar el l modelo mediante métricas (ROUGE u otra)  
• Determinar la solidez mediante pruebas 
• Aumentar la explicabilidad del modelo 
• Documentar la fase de evaluación 

Despliegue 
(implementación) 

• Evaluar el modelo en condiciones de producción 
• Asegurar la aceptación y usabilidad del usuario 

 
 
Mantenimiento 

• Supervisar la eficiencia y eficacia del servicio de predicción del 
modelo 

• Comparar con los criterios de éxito especificados previamente 
(umbrales) 

• Volver a entrenar el modelo si es necesario 
Nota: Si se usa esta metodología como un marco de referencia no es necesario cumplir con todas las 
actividades, se debe seleccionar las que aporten al proyecto, sistema o trabajo en cuestión. 
 

4.2.11. Trabajos Relacionados 

Basado en la revisión bibliográfica realizada durante la investigación, se recopilaron 

diversos artículos, papers, libros y otras fuentes de información que respaldan este trabajo. 

En la Tabla 4, se detallan algunos de los trabajos fundamentales para el desarrollo del TIC. 

Se incluye el identificador del documento, el título, la referencia en formato IEEE y un resumen 

que describe su aporte e importancia en la elaboración del TIC. 

Tabla 4. Estudios principales seleccionados 

Trabajos Relacionados 
Indicador Título Referencia Resumen 

 
 
 
 

T1 

 
 
 
Fine-Tuned 
Transformer 
Models for 
Question 
Answering 

 
 
 
 

[38] 

Este trabajo se enfoca en proponer una alternativa 
a las redes neuronales convolucionales en la 
obtención de respuestas, elaborando un modelo 
basado en las redes Transfomers para cumplir con 
esta tarea de manera más eficiente. Esta 
investigación es primordial para el desarrollo de 
este TIC ya que proporciona una visión adecuada 
sobre el tipo de red que se utiliza en la elaboración 
de modelos Question Answering enfocado en 
obtener respuestas en determinado contexto. 
 

 
 
 
 
 

T2 

 
 
 
 
 
Attention Is All You 
Need 

 
 
 
 
 

[40] 

Este artículo se enfoca en demostrar la eficiencia 
de las redes neuronales Transformers para el PLN, 
trabajando específicamente con textos, ya sea en 
tareas de traducción o QA, por lo que este artículo 
tuvo un gran aporte al TIC, ya sirvió de guía para 
seleccionar la red neuronal que se utilizó en la 
investigación, además proporcionó información 
sobre la eficiencia de esta red en el PLN trabajando 
con dataset de entrenamiento, validación y test 
grandes o también con dataset limitados en cuento 
a cantidad de datos. 
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Indicador Título Referencia Resumen 
 
 
 
 

T3 

 
  
A Dataset of 
Information-
Seeking Questions 
and answers 
Anchored in 
Research Papers 

 
 
 
 

[3] 

Este artículo aborda la necesidad plena de abarcar 
un dataset específico para entrenar modelos QA 
enfocados en algo particular, obteniendo preguntas 
relevantes, logrando con ello aumentar el valor de 
forma positiva en las métricas de rendimiento a 
nivel de entrenamiento y evaluación de los QA. 
Este trabajo es esencial para comprender la 
necesidad de crear un dataset en el contexto del 
TIC. 

 
 
 
 
 
 

T4 

 
 
Chatbot basado en 
una versión ligera 
del modelo BERT 
para resolver 
inquietudes 
relacionadas con 
matrículas y 
homologaciones en 
la Universidad 
Nacional de Loja 

 
 
 
 
 
 

[6] 

En este trabajo se muestra la construcción de un 
chatbot basado en el modelo DistilBERT basado en 
la arquitectura Transformer para responder a 
preguntas sobre un contexto específico en la UNL, 
el autor de este artículo realiza un proceso desde la 
concepción de la idea hasta su evaluación. Así 
mismo, como muestra de un alto rendimiento se 
logra obtener un porcentaje de precisión de 
80.66%, esto ayuda en gran medida a la confianza 
en cuanto a las respuestas que brinda el chattBot. 
Este artículo ayudó a seleccionar el modelo pre-
entrenado DistilBERT para enfocarlo en un 
contexto específico logrando mantener un alto 
rendimiento y eficiencia. 

 
 
 
 
 
 
 

T5 

 
 
 
 
 
The DistilBERT 
Model: A Promising 
Approach to 
Improve Machine 
Reading 
Comprehension 
Models. 

 
 
 
 
 
 

[88] 

 
En este artículo se analiza la comprensión de 
lectura automática (MRC) a través del modelo 
derivado de BERT llamado DistilBERT, menciona 
los desafíos a los que se somete para extraer 
respuestas en base a la entrada (una pregunta) y 
compara con algunos modelos de referencia tales 
como: GPT-3, RoBERTa, BERT, entre otros;  
evaluados en dos parámetros que son: F1(métrica 
que combina la precisión y el recall del modelo) y 
EM respecto a diferentes DataSet usados para 
estas tareas, como lo son: SQuAD1.0, SQuAD2.0, 
TriviaQA. CoQA, entre otros, con ello nos da 
algunas perspectivas de los parámetros (número 
de capas, función de activación y estructura 
general). 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

T6 

 
 
 
 
 
 
DistilBERT, a 
distilled version of 
BERT: smaller, 
faster, cheaper and 
lighter 

 
 
 
 
 
 
 

[25] 

 
Este artículo propone un enfoque innovador para 
mejorar la eficiencia de modelos de procesamiento 
de lenguaje natural mediante transferencia de 
aprendizaje desde modelos pre-entrenados a gran 
escala, como BERT. Se introduce DistilBERT, un 
modelo de representación de lenguaje general más 
pequeño y rápido. La relevancia de este trabajo en 
la elaboración de este TIC radica en su capacidad 
para pre-entrenar modelos más eficientes y ligeros, 
adecuados para ejecución en dispositivos con 
recursos computacionales limitados. Esta 
aproximación no solo optimiza los recursos de 
entrenamiento y procesamiento, sino que también 
demuestra la capacidad para ajustar DistilBERT a 
contextos específicos. 
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Indicador Título Referencia Resumen 
 
 
 

T7 

 
Improving Question 
Answering 
Performance Using 
Knowledge 
Distillation and 
Active Learning 

 
 
 

[89] 

En este artículo se menciona estrategias de 
Aprendizaje Automático para mejorar un modelo 
QA utilizando una pequeña proporción de datos, 
específicamente el 20% de SQuAD en el dataset de 
entrenamiento, por lo que este trabajo es 
indispensable para fortalecer el conocimiento y 
aumentar las métricas y los resultados del modelo 
QA planteado en el presente TIC. 
 

 
 
 
 

T8 

 
 
 
Agente virtual para 
brindar asistencia 
acerca del covid-19 

 
 
 

[7] 

En este artículo se evidencia la implementación de 
la técnica Fine-Tuning, entrenando un modelo 
Question Answering con el dataset SQuAD2.0 para 
responder a preguntas sobre el Covid-19, además 
se utilizan GPUs como forma procesamiento 
durante el entrenamiento del modelo, al tratarse de 
un trabajo similar al que se está realizando, este 
documento presenta una guía para desarrollar este 
proyecto. 
 

 
 
 
 

T9 

 
 
Fine-Tuned 
Transformer 
Models for 
Question 
Answering 

 
 
 

[90] 

Este artículo habla sobre los hiperparámetros más 
sobresalientes en el ajuste de un modelo QA 
además utiliza la red neuronal Transformer para 
procesar los datos obtenidos en un dataset de QA, 
por lo que este documento ayuda como base para 
encontrar los puntos y valores adecuados durante 
la realización de la técnica Fine-Tuning en el 
modelo QA para responder a preguntas sobre el 
contenido académico del presente TIC. 
 

 
 
 
 
 
 

T10 

 
 
 
 
 
Training tips for the 
transformer model 

 
 
 
 
 
 

[91] 

Este artículo detalla experimentos en traducción 
automática neuronal utilizando Tensor2Tensor y el 
modelo Transformer, explorando parámetros 
críticos como la gestión de memoria, la estabilidad 
del entrenamiento y el tiempo necesario. Su 
contribución principal a este TIC radica en 
proporcionar recomendaciones prácticas para 
optimizar el entrenamiento, incluyendo estrategias 
para manejar conjuntos de datos y modelos 
complejos en entornos de GPU. Estas sugerencias 
que se dan en este trabajo son invaluablemente 
transferibles a la construcción del modelo Question 
Answering, donde la gestión eficiente de recursos y 
la optimización de parámetros como el tamaño del 
lote y la tasa de aprendizaje son cruciales para 
mejorar la precisión y la eficiencia del modelo. 
 

 
 
 

T11 

 
 
Evaluating 
Question 
Answering 
Evaluation 

 
 
 
 

[92] 

En este artículo se menciona la forma de 
implementar la métrica ROUGE sobre los modelos 
de realización de resúmenes y los modelos QA, 
habla de las herramientas como las librerías de 
Python para implementar de forma automática esta 
métrica, por lo que es esencial en este trabajo 
debido a la importancia que este radica para poder 
cumplir el objetivo 2 del presente trabajo. 
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Indicador Título Referencia Resumen 
 
 
 
 

T12 

 
 
The limits of 
automatic 
summarization 
according to 
ROUGE 

 
 
 
 

[5] 

Este artículo investiga las dificultades clave de 
construcción y la evaluación mediante la métrica 
ROUGE, demostrando la efectividad empírica de 
los algoritmos(modelos) en varios conjuntos de 
datos. Su aporte crucial para la construcción de 
este TIC radica en proporcionar perspectivas sobre 
la selección de métricas y estrategias de 
evaluación, esenciales para mejorar la precisión y 
utilidad de un modelo, y sobre todo muestra 
algunas limitaciones de la evaluación de un 
modelo. 

 
 
 
 

T13 

 
 
Towards CRISP-
ML(Q): A Machine 
Learning Process 
Model with Quality 
Assurance 
Methodology 

 
 
 
 

[8] 

Este trabajo propone la metodología CRISP-ML(Q) 
para la elaboración de proyectos de IA 
especialmente de ML. Una metodología que puede 
ser ocupada como framework y que propone 
documentación como método de calidad. Este 
artículo es indispensable ya que a través de él se 
establece un marco de referencia que guía el 
proceso de construcción de este TIC para el ajuste 
de un modelo QA basado en DistilBERT y su 
posterior evaluación. 

4.2.11.1. Conclusión sobre los trabajos relacionados 

Los trabajos relacionados desempeñaron un papel crucial en la construcción y 

evaluación del modelo QA basado en DistilBERT. En primer lugar, se demostró la eficacia de 

los modelos de lenguaje pre-entrenados como DistilBERT para aplicaciones de 

procesamiento de lenguaje natural (PLN), destacando su capacidad para mejorar 

significativamente la precisión y eficiencia en tareas de PLN en contextos específicos (T1, T2, 

T4, T5). Además, estos estudios subrayaron la importancia de utilizar datasets especializados 

como lo es SQuAD para entrenar y evaluar modelos QA, asegurando así la representatividad 

y relevancia de los datos utilizados (T3). 

En términos de herramientas y técnicas, los trabajos exploraron estrategias avanzadas 

como el ajuste de hiperparámetros y la utilización de métricas de evaluación robustas como 

ROUGE, fundamentales para optimizar y validar el rendimiento del modelo QA basado en 

DistilBERT en diversas condiciones (T6, T7, T8, T10). Estas investigaciones también 

proporcionaron directrices prácticas para la implementación de metodologías especializadas 

para elaborar proyectos de Machine Learning como lo es CRISP-ML(Q)(T13), que 

estructuraron el proceso de desarrollo desde la definición del problema hasta la evaluación 

continua del modelo en entornos dinámicos y exigentes (T9, T12). 

En conjunto, estos estudios respaldaron la selección estratégica y el ajuste efectivo de 

DistilBERT para el enfoque Question Answering, estableciendo un marco metodológico sólido 

y proporcionando herramientas prácticas para garantizar la eficiencia, precisión y 

mantenimiento a largo plazo del modelo. 
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5. Metodología 

5.1. Área de estudio 

 
El presente trabajo de Integración Curricular se desarrolló en la Universidad Nacional 

de Loja, ubicada en la ciudad de Loja, Ecuador. La investigación se llevó a cabo 

específicamente en la Facultad de Energía, las Industrias y los Recursos Naturales no 

Renovables (FEIRNNR), carrera de Computación en el itinerario “Sistemas Inteligentes” 

enfocado en el Aprendizaje Automático específicamente en la construcción de un modelo 

Question Answering. Esta área de estudio fue elegida debido a la relevancia y necesidad de 

ajustar e implementar un modelo QA (DistilBERT), para responder preguntas basadas en el 

contenido extraído de tareas académicas de los estudiantes en la carrera antes mencionada. 

En la Figura 9 se muestra la localización de la Carrera de Computación de la UNL. 

  

 

Figura 9. Ubicación de la carrera de Computación en la UNL. Para mejor visualización acceda desde 
google maps 

 
 
 
 

https://www.google.com/maps/place/Carrera+de+Computación+UNL/@-4.0321911,-79.2018505,17.7z/data=!4m15!1m8!3m7!1s0x91cb3829e2523cfb:0x41c5edd8377ecf1d!2sCarrera+de+Computación+UNL!8m2!3d-4.0320353!4d-79.1998373!10e5!16s%2Fg%2F11bwgt2k2g!3m5!1s0x91cb3829e2523cfb:0x41c5edd8377ecf1d!8m2!3d-4.0320353!4d-79.1998373!16s%2Fg%2F11bwgt2k2g?hl=es-ES&entry=ttu
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5.2. Procedimiento 

Para guiar el proceso de ajuste del modelo QA se empleó las siguientes técnicas, e 

instrumentos: entrevista, el crowdsourcing, el enfoque Few-shot Learning, la paráfrasis y el 

método científico (investigación cuantitativa experimental). Para la evaluación se implementó 

la métrica ROUGE y la técnica A/B Testing. Además, se utilizó la metodología CRISP-ML(Q) 

como un marco de referencia, el cual proporcionó una estructura sistemática para llevar a 

cabo el desarrollo del modelo Question Answering. Específicamente, se emplearon las 

primeras cuatro fases del ciclo de vida de CRISP-ML(Q): comprensión de datos y negocios, 

ingeniería de datos (preparación de datos) y la ingeniería de modelos de aprendizaje 

automático para dar cumplimiento al primer objetivo; y la evaluación de modelos de 

aprendizaje automático para cumplir el segundo objetivo. 

5.2.1. Método científico  

Para el desarrollo del TIC, se empleó la investigación cuantitativa experimental. Este 

enfoque se fundamenta principalmente en la definición de objetivos y preguntas de 

investigación cuantificables, además de la revisión de la literatura existente, ya que se busca 

verificar el valor de la métrica ROUGE al modificar los hiperparámetros (epochs, batch_zise, 

learning-rate, entre otras) del modelo DistilBERT. Mediante este proceso, se recolectaron y 

analizaron datos, manipularon variables e hiperparámetros, y se realizaron experimentos con 

el propósito de responder a la pregunta cuantitativa: “¿Qué puntuación ROUGE se obtiene al 

ajustar un modelo QA implementando la técnica Fine-Tuning en DistilBERT para dar 

respuesta a preguntas sobre el contenido extraído de tareas académicas de la carrera de 

Computación en la UNL?”. 

El enfoque cuantitativo experimental permitió utilizar el modelo DistilBERT y la 

estructura de datos SQuAD1.0, para ajustar de manera cuantitativa el rendimiento del modelo 

en la tarea de Question Answering respecto al dominio específico de las tareas académicas 

de la carrera de Computación en la UNL y para la evaluación se utilizó la métrica ROUGE. 

Además, se llevaron a cabo investigaciones bibliográficas y de campo. Las investigaciones 

bibliográficas (vea Trabajos Relacionados) permitieron recolectar estudios relacionados con 

las características y el funcionamiento de los modelos basados DistilBERT, y su aplicación en 

tareas de Question Answering. Por otro lado, la investigación de campo incluyó una entrevista 

con el director del proyecto de vinculación de la carrera de Computación (véase Anexo 2), lo 

cual permitió verificar la necesidad de un modelo QA en este contexto y justificar la viabilidad 

y relevancia del proyecto, además de la búsqueda de las tareas académicas para crear el 

dataset. 
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5.2.2. Objetivo 1: Adaptar el modelo DistilBERT para responder a preguntas sobre el 
contenido extraído de tareas académicas en la carrera de Computación de la 
UNL 

5.2.2.1. Comprensión de datos y negocios 

En esta fase, se inició con la comprensión del proyecto de vinculación de la carrera de 

Computación llamado “Inclusión lectora de estudiantes con discapacidad visual mediante 

innovación tecnológica” y a su vez se realizó una revisión de sus requisitos (ver Anexo 1), 

para estudiar el contexto de este proyecto se procedió a realizar una entrevista27(ver Anexo 

2) al Ing. Oscar Cumbicus director del proyecto, misma que permitió obtener información sobre 

la necesidad de un modelo QA para responder a preguntas sobre el contenido extraído de 

tareas académicas en la Carrera de Computación (ver Anexo 2 sección Componentes). Para 

realizar la entrevista se agendó una reunión online en la plataforma Zoom28 con el director del 

proyecto el cual ayudó grabando la entrevista y también su posterior publicación en 

YouTube29, el intervalo exacto donde se realizó esta entrevista es entre los 16min: 18s y 

39min: 35s respectivamente. También se llevó a cabo una búsqueda de información 

tradicional en la biblioteca virtual de la UNL y en bases de datos e indexadores como: Scopus, 

ACM, Springer, ACL anthology, entre otras (ver Anexo 3) esto permitió obtener estudios 

relevantes (ver sección Trabajos Relacionados) y establecer las bases de conocimiento 

necesarias para el desarrollo del proyecto. Finalmente, mediante la plataforma de Google 

Docs y la extensión de Google “YouTube Summary with ChatGPT & Claude30” se procedió a 

documentar y trascribir las respuestas de dicha entrevista.  

5.2.2.2. Ingeniería de datos (preparación de datos). 

En esta fase de la metodología CRISP-ML(Q) se realizó 3 tareas indispensables, las 

cuales son: recopilar documentos de tareas académicas, construcción del dataset en formato 

SQUAD1.0 y particionar los datos en entrenamiento (train) y validación(test). 

Tarea 1: Recopilar documentos de tareas académicas. 

En esta etapa, se recopiló tareas académicas (en formato PDF) al azar en diferentes 

materias cursadas durante el periodo 2021-2024 en la carrera de Computación de distintos 

ciclos académicos, los documentos obtenidos se almacenaron un repositorio de acceso 

abierto en drive31. Para aquellas tareas que no se encontraban en formato pdf, se llevó a cabo 

la conversión necesaria mediante herramientas gratuitas como lo es iLovepdf32. De esta 

 
27 Requisitos del proyecto en el repositorio en drive  
28 zoom: plataforma para realizar reuniones online 
29 Entrevista en Youtube, o en drive 
30 YouTube Summary with ChatGPT & Claude 
31 Repositorio de documentos recolectados por materia 
32 Herramienta iLovepdf para conversión de documentos 

https://drive.google.com/file/d/1dFUnOS_p0knbbeSdh5LcC_xnvkOWWjvt/view?usp=drive_link
https://zoom.us/es
https://www.youtube.com/watch?v=kxzqJ57Fk8o
https://drive.google.com/file/d/1vImdtS1gdqB6zKg12xrB-0vbR94Jg6L3/view?usp=sharing
https://chromewebstore.google.com/detail/nmmicjeknamkfloonkhhcjmomieiodlihttps:/chromewebstore.google.com/detail/nmmicjeknamkfloonkhhcjmomieiodli
https://drive.google.com/drive/folders/1i0yy_SElxd6yv-ozKxUrG0FKr3gRpkYX?usp=drive_link
https://www.ilovepdf.com/es/word_a_pdf
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manera, se logró obtener documentos con las mismas características y con mayor facilidad 

de procesamiento para las siguientes fases de CRISP-ML(Q). 

Tarea 2: Construcción del dataset en formato SQUAD1.0  

En esta tarea existen 2 actividades, las cuales son: aplicar la técnica crowdsourcing y 

crear el dataset en formato SQuAD1.0. 

• Aplicar la técnica crowdsourcing: En esta actividad, se empleó la técnica de 

crowdsourcing para generar un conjunto de datos de preguntas relacionadas con los 

documentos académicos recolectados en la actividad anterior (Recopilar documentos de 

tareas académicas). En esta técnica, al implicar la colaboración de diversas personas, se 

optó por solicitar el apoyo de manera informal mediante mensajes simples en redes 

sociales (WhatsApp y Facebook) a estudiantes de la carrera de Computación de la 

Universidad Nacional de Loja, para crear preguntas basadas en el contenido de las tareas 

académicas. Para ello se creó un documento de acceso abierto en Excel en un repositorio 

de drive33, una plataforma en línea para facilitar la colaboración en la generación de 

preguntas. El documento contiene columnas específicas para que los estudiantes 

pudieran registrar el nombre del documento seleccionado, la pregunta generada y otros 

atributos opcionales. Además, se planteó 11 instrucciones dentro del documento para las 

personas que colaboraron, de las cuales se destacan: Generar la cantidad de preguntas 

que se deseen y no editar secciones que no hayan escrito ellos mismos. Finalmente, para 

asegurar la calidad de las preguntas se comprobó de forma manual que estas dispongan 

de los elementos esenciales en una pregunta formulada correctamente: interrogante, 

verbo y complemento. En el caso que no disponían con todos los elementos se procedió 

a realizar ajustes o en otros casos se procedió a suprimir dichas preguntas mal planteadas.  

• Creación del dataset en formato SQuAD1.0: En esta actividad, se procedió a crear 

un dataset en formato SQuAD 1.0 a partir de preguntas recopiladas mediante 

crowdsourcing en una hoja de cálculo en Excel. El proceso de ampliación de datos se 

realizó en dos subactividades principales: la aplicación del enfoque Few-shot Learning en 

la que se utilizó la herramienta de IA generativa ChatGPT para crear alrededor de cinco 

variantes de cada pregunta original y la aplicación de la técnica de paráfrasis donde a 

cada variante generada se sometió a un proceso en el que se empleó sinónimos y 

reestructuraciones sintácticas, para obtener una pregunta adicional por cada pregunta 

generada mediante Few-shot Learning. Esta estrategia de aumento de datos permitió 

expandir significativamente el conjunto inicial, generando aproximadamente diez 

preguntas derivadas de cada pregunta original. Como resultado, se alcanzó un total de 

800 entradas generadas. Finalmente, con la participación directa del autor, el dataset se 

 
33 Repositorio en Drive con la técnica crowdsourcing 

https://drive.google.com/drive/folders/13fF7LEzpoe2SSCGt8WMzp6-5GuRrGYFc?usp=sharing
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completó hasta alcanzar 1410 entradas en total. Luego, se procedió a completar los 

atributos (id, title, context y answers) del formato SQuAD 1.0 en base a los documentos 

de los cuales se obtuvieron las preguntas. En cada una de las variables se utilizó criterios 

de inclusión y exclusión para su definición (véase Tabla 8). El primer valor de la variable 

“id” se asignó al azar, asegurándose de que fuera un dato alfanumérico, y los valores 

siguientes se generaron en secuencia. Para la variable “title”, se utilizaron conjuntos de 

palabras que representaban el contexto de la materia abordada por el documento. En la 

variable “context”, se incluyeron las frases o párrafos donde se encontraba la respuesta a 

la pregunta, misma que ya se colocó en la variable “question”. En la variable “answers”, 

se introdujo un diccionario34 con dos valores: el texto de respuesta, representado por "text", 

y el índice de inicio de inicio de la respuesta dentro del contexto, representado por 

"answer_start". Para determinar este último valor, se utilizó la herramienta online de 

acceso abierto “contadordepalabras35”. Este dataset se organizó en un archivo Excel 

alojado en el repositorio de Google Drive36. Además, se implementó un código sencillo en 

Python con la función “find” para verificar que el índice encontrado por la app sea el 

correcto, esto únicamente en ocasiones en las que se consideró fuese necesario. En la 

Figura 10 se puede visualizar un ejemplo de la verificación en la que se comparó el índice 

de respuesta proporcionado por la aplicación web “contadordepalabras” y utilizando la 

función antes mencionada. 

 

Figura 10. Código de verificación del índice de inicio de la respuesta 

Tarea 3: Particionar los datos en entrenamiento y validación. 

En esta tarea se procedió a convertir el dataset que se creó en la tarea anterior en 

formato “.csv” a formato JSON requerido por SQuAD1.0 mediante la librería “json” de Python, 

que automatizó la conversión de los datos. Posteriormente, se realizó una revisión para 

proceder a guardar el archivo en formato JSON en el repositorio37. A continuación, con la 

ayuda de la herramienta de python test_split se dividió en conjuntos de entrenamiento(train) 

y evaluación(test), utilizando una proporción de 90% de los datos destinados para el train y el 

 
34 Diccionario: una variable que almacena más de un único valor 
35 Herramienta contadordepalabras 
36 dataset en formato .csv 
37 Dataset en formato json 

https://ellibrodepython.com/diccionarios-en-python
https://www.contadordepalabras.com/
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1N-r32oJR7-fDuzh0yZIFumt5otoF0Y-sVPVp9G44XmA/edit?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/1BPJ_hJR-FV6BNrLSUygm7r6Ht_a1YNKs/view?usp=drive_link
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10% restante para el test, luego de la primera división se procedió a realizar una subdivisión 

del conjunto de datos train correspondiente a un 75% para train y el 25% restante para 

validación(validation). Finalmente, se obtuvieron los datos correspondientes para cada 

sección y se almacenaron en github38, teniendo en cuenta que al final de este proceso se 

obtuvieron 3 conjuntos de datos: train, validation y test. En la Figura 11 se puede observar el 

proceso de división del dataset.  

 

Figura 11. Proceso de división del dataset en: train, validatión y test  

5.2.2.3. Ingeniería de modelos de aprendizaje automático. 

Durante esta etapa, se procedió a cargar los datos de entrenamiento (train , validation) 

y evaluación (test) desde el repositorio mencionado en la fase anterior, para continuar a  la 

configuración de las credenciales del repositorio de Hugging Face( como un paso adicional se 

generó una clave de escritura) para guardar el modelo generado después del entrenamiento. 

Luego, se importó el tokenizador (AutoTokenizer) y el modelo pre-entrenado base DistilBERT 

(distilbert-uncased)39, al cual se le aplicaron las técnicas de Transfer Learning y en especial 

Fine-Tuning.  

Para implementar la técnica de Fine-Tuning en el modelo de Question Answering, se 

realizaron varios experimentos ajustando diferentes hiperparámetros del modelo. Los valores 

ajustados incluyeron: tasa de aprendizaje (learning rate), épocas (epochs), tamaño del lote 

(batch_size), semilla (seed), optimizador (optimizer), weight decay (se puede traducir como 

decaimiento del peso) y la longitud máxima de entrada (max_length). Además, se empleó la 

primera versión de SQuAD para el dataset específico creado en la fase anterior. Se llevaron 

a cabo cuatro experimentos, cada uno con variaciones en los hiperparámetros mencionados, 

 
38 Dataset de train y test 
39 DistilBERT 

https://drive.google.com/file/d/1y5iNWpiGxmhExXoupMvWNALZ3PkEBOIG/view?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/1YJyWpeID2QaelqGS1qoytmXbXYtWwORv/view?usp=drive_link
https://huggingface.co/distilbert/distilbert-base-uncased
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mediante el uso del método "Train" de PyTorch, se entrenó el modelo QA en cada 

experimento, asegurando la consistencia mediante el uso del mismo valor de semilla para 

trabajar con los mismos datos en cada uno de los experimentos. El proceso de entrenamiento 

duró aproximadamente entre 50 y 70 minutos por cada modelo, empleando el entorno de 

ejecución GPU T4 en Google Colab. Durante el entrenamiento, se registraron y compararon 

varios valores y estadísticas obtenidas luego del entrenamiento para evaluar el rendimiento 

de los modelos, estas incluyen: 

• Pérdida durante el entrenamiento 

• Precisión de los logits finales en el entrenamiento 

• Precisión de los logits de inicio en el entrenamiento 

• Pérdida durante la validación 

• Precisión de los logits finales en la validación 

• Precisión de los logits de inicio en la validación 

• Época 

• Nivel de extracción F1 score 

• Tiempo aproximado de entrenamiento (min) 

Estas métricas permitieron seleccionar el modelo con las mejores puntuaciones 

generales, el cual fue desplegado en la plataforma de acceso abierto Hugging Face. Para 

garantizar la reproducibilidad y transparencia del proceso, se generó un TensorBoard con los 

datos de entrenamiento, registrando la curva de aprendizaje, pérdida y otros valores 

relevantes comprendidos en gráficas. Esto se realizó para asegurar que, en caso de error al 

desplegar el modelo en Hugging Face, no se perdieran estas valiosas gráficas, ya que el 

almacenamiento en el entorno temporal de Google Colab podría no preservarlas en su versión 

gratuita misma que se utilizó en este TIC. Además, todo el código y los parámetros utilizados 

del modelo con las estadísticas más sobresalientes de los cuatro experimentos, se 

documentaron en el archivo "ModeloQA_TIC1.ipynb". Este archivo, junto con los otros tres 

archivos de los experimentos, está disponible en un repositorio de GitHub40, proporcionando 

todos los detalles necesarios para replicar el entrenamiento del modelo, desde la carga de 

datos, limpieza de datos, división de datos, el ajuste de hiperparámetros y el proceso para 

elaborar la evaluación en la siguiente fase de la presente metodología. 

 

 

 
40 Código en github 

https://github.com/edy27032001/TIC_ModeloQA.git
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5.2.3. Objetivo 2: Evaluar el rendimiento del modelo mediante el análisis de la métrica 
ROUGE en la obtención de respuestas dadas por el modelo QA. 

Este objetivo se centra en la fase de evaluación del modelo, siguiendo la metodología 

CRISP-ML(Q). La evaluación se realizó utilizando el dataset de evaluación (test) del modelo 

con las mejores prestaciones con la finalidad de medir cuantitativamente su rendimiento, este 

ofrece tres opciones de acceso: mediante el archivo en formato h5, a través del pipeline, o 

directamente desde la plataforma Hugging Face donde fue desplegado. Considerando las 

limitaciones de uso desde Hugging Face (opciones de pago para poder utilizar todas las 

funcionalidades), se optó por utilizar el modelo en formato h5 para su implementación de 

forma local y el pipeline, esto debido a su accesibilidad y facilidad de implementación. Esta 

elección permite proceder con la evaluación de manera eficiente y consistente.  

5.2.3.1. Evaluación de modelos de aprendizaje automático 

En esta fase final, se llevó a cabo la evaluación del modelo de QA utilizando la métrica 

ROUGE. Esta métrica al contar con 3 submétricas internas (precisión, recall y F-measure) 

ayuda a cuantificar la calidad de las respuestas generadas por el modelo, comparando las 

respuestas generadas por el modelo respecto a las respuestas de referencia proporcionadas 

en el dataset “test” que consta de 141 datos, esta evaluación se la realizó desde dos 

perspectivas diferentes: una evaluación automática con la función rouge_metric de python de 

forma unitaria y general, y mediante la aplicación de la técnica A/B testing entre el valor F-

measure de ROUGE-L (valor elegido debido a que mantiene un rendimiento medio entre todas 

las métricas ROUGE ) y las calificaciones dadas por el experto en procesamiento de lenguaje 

natural el Ing. Oscar Cumbicus Pineda en un rango de valores entre 0 a 100. En las dos 

perspectivas el primer paso que se realizó fue obtener las respuestas de referencia del dataset 

test para poder realizar los cálculos. 

• Medición de ROUGE de forma automática 

La evaluación automática se realizó utilizando dos conjuntos de códigos para obtener 

las respuestas del modelo y del conjunto respuestas de referencia. Mediante la biblioteca 

rouge_score, se compararon individualmente las respuestas de referencia con las respuestas 

generadas por el modelo para calcular los valores de ROUGE. Además, se elaboró un código 

para calcular las métricas ROUGE de forma general para los 141 datos del conjunto de datos 

"test", los resultados de la evaluación automática se presentaron en una tabla que muestra 

los valores obtenidos para ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L y ROUGE-LSum, incluyendo las 

submétricas: precisión, recall y F-measure en niveles bajos, medios y altos. Los valores F-

measure bajos, medios y picos se destacan para cada métrica, proporcionando una visión 

clara de la efectividad y consistencia del modelo en la generación de respuestas, lo que ayuda 
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a proporcionar una comprensión exhaustiva del rendimiento del modelo de Question 

Answering.  

• A/B Testing 

Para evaluar la efectividad de la métrica ROUGE en comparación con las calificaciones 

otorgadas por un experto en Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), se realizó un A/B 

Testing sobre una muestra ponderada del 10% del conjunto de datos de evaluación, 

equivalente a 14 datos seleccionados aleatoriamente, para asegurar una representación 

equilibrada de la diversidad del dataset. El procedimiento de evaluación se llevó a cabo 

mediante dos procesos. Primero, se obtuvo el valor medio de F-measure de la métrica 

ROUGE-L obtenido en la evaluación automática, valores se establecieron de 0 a 100 para 

facilitar la comparación directa con las calificaciones del experto. Luego, el experto en PLN 

evaluó cada respuesta generada, otorgando una calificación en la misma escala de 0 a 100. 

Para analizar los resultados, se compararon los valores de F-measure de ROUGE-L (sujeto 

A) y las calificaciones del experto (sujeto B) para cada una de las 14 preguntas. Se calcularon 

los promedios de las calificaciones otorgadas por ambos métodos, para obtener una 

perspectiva real sobre la eficacia del modelo. Finalmente, el profesional del PLN validó el 

modelo de acuerdo a las respuestas y resultados obtenidos durante el A/B Testing.  

5.2.4. Instrumentos utilizados 

5.2.4.1. Entrevista 

Se realizó una entrevista al director del proyecto para comprender las necesidades y 

el contexto del proyecto de vinculación. La entrevista se llevó a cabo a través de la plataforma 

Zoom en una reunión programada. Se estructuró en secciones, comenzando con preguntas 

generales y avanzando hacia aspectos específicos, es decir, su objetivo fue realizar la primera 

fase de la metodología CRISP-ML(Q) la cual consiste en la comprensión del negocio y los 

datos. Durante la entrevista, se permitió al director responder libremente y, en función de sus 

respuestas, se formularon preguntas adicionales para asegurar una comprensión completa 

del proyecto. Esta herramienta estableció las bases para desarrollar preliminarmente: la idea, 

plantear los objetivos, definir una pregunta de investigación y obtener herramientas 

fundamentales en el desarrollo del modelo QA, estos elementos formaron parte indispensable 

del TIC. 

5.2.4.2. Crowdsourcing. 

El crowdsourcing se llevó a cabo mediante un documento de acceso abierto 

compartido en Google Drive, al cual se permitió ingresar de forma voluntaria a los estudiantes 

de la carrera de Computación. Este documento facilitó que los estudiantes colaboren creando 
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y elaborando preguntas sobre los documentos recolectados de tareas académicas de esta 

carrera. La participación de los estudiantes fue una parte esencial para generar un dataset 

variado, asegurando que el modelo de respuesta a preguntas (QA) basado en DistilBERT 

pudiera entrenarse con ejemplos representativos y relevantes del contenido académico de la 

UNL. 

5.2.4.3. Paráfrasis y el enfoque Few-shot Learning  

Se implementó la técnica de paráfrasis y el Few-shot Learning como un enfoque para 

ampliar el conjunto de datos obtenidos y completados luego de recurrir a la técnica 

crowdsourcing. Few-shot Learning al implementarlo como un enfoque permitió utilizar 

herramientas de IA como los es ChatGPT para generar preguntas derivadas de las obtenidas 

en el crowdsourcing. Por ello, no se ejecutó dentro del entrenamiento del modelo, en cambio 

se utilizó en el proceso de creación del dataset. En este caso, se logró expandir cada una de 

las aportaciones originales de los estudiantes a alrededor de cinco datos adicionales por 

entrada, y mediante la paráfrasis se realizó la generación de variaciones y reformulaciones de 

las preguntas obtenidas por el Few-shot Learning, manteniendo la coherencia y relevancia del 

contenido. Estos datos ampliados se integraron posteriormente en el conjunto de datos 

SQuAD1.0, recurso base para entrenar el modelo Question Answering. 

5.3. Procesamiento y Análisis de los Datos 

Se implementaron varias técnicas e instrumentos para la creación y procesamiento del 

dataset, con el objetivo de adaptar y evaluar el modelo DistilBERT en el contexto específico 

de tareas académicas de la carrera de Computación de la UNL. A continuación, se detalla el 

proceso y la utilidad de cada técnica aplicada en el procesamiento y análisis de datos, en 

pocas palabras en la limpieza y preparación de los datos. 

• Recopilación de Documentos Académicos: Para la construcción del dataset, la 

primera etapa fue la recopilaron tareas académicas en formato PDF. Para los 

documentos no disponibles en formato PDF, se utilizaron herramientas gratuitas como 

iLovePDF para realizar las conversiones necesarias, asegurando uniformidad y sobre 

todo la facilidad de procesamiento en las siguientes etapas. 

• Aplicación de la Técnica Crowdsourcing: La técnica de crowdsourcing se empleó 

para generar un conjunto de preguntas basadas en los documentos académicos 

recopilados. Los participantes (estudiantes) generaron preguntas relevantes sobre el 

contenido de las tareas académicas, las cuales se verificaron y ajustaron para 

asegurar su calidad, intentando mejorar la calidad de los datos para asegurar la 

creación de un modelo con mejores resultados (véase en la sección 4.2.10.4.1 del 

marco teórico). 
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• Expansión del Dataset con Few-shot Learning y Paráfrasis: A partir de las 

preguntas obtenidas mediante crowdsourcing, se generaron aproximadamente 10 

preguntas adicionales por cada entrada original, manteniendo la coherencia y 

relevancia del contenido, en esta actividad se hizo uso de IA generativas como lo es 

Claude41 y CHATGPT42 para la búsqueda de posibles alternativas de generar el valor 

de la variable “question” dentro del dataset. Este proceso aumentó significativamente 

el tamaño del conjunto de datos 

• Construcción del dataset en formato SQuAD1.0: Se procedió a estructurar las 

preguntas ampliadas en el formato SQuAD1.0, completando los atributos de entrada 

mencionados en la fase 2 de la metodología:  

id: Un identificador único alfanumérico asignado secuencialmente. 

title: Conjuntos de palabras representativas del contexto de la materia. 

context: Frases o párrafos del documento donde se encuentra la respuesta, donde 

este debe contener en promedio un valor de aproximadamente 300 caracteres. 

question: La pregunta generada o ampliada. 

answers: Un diccionario con dos valores: el texto de la respuesta ("text") y el índice de 

inicio de la respuesta dentro del contexto ("answer_start"). Este último se determinó 

utilizando herramientas como "contadordepalabras" y validaciones adicionales con 

código Python. 

• Partición del Dataset: El dataset se dividió en tres conjuntos: entrenamiento (train), 

validación (validation) y prueba (test), donde para asegurar aleatoriedad y buena 

distribución se hace uso de una semilla de 42, valor general aplicado durante todo el 

proceso de segmentación de los datos 

Durante la fase de evaluación, se cargó el conjunto de datos test y el modelo QA ajustado 

se utilizó para generar respuestas a las preguntas del mismo dataset. Se empleó la métrica 

ROUGE, que incluye submétricas como precisión, recall y F-measure, para comparar las 

respuestas generadas por el modelo con las respuestas de referencia. Los resultados de 

esta evaluación proporcionaron una medida cuantitativa del rendimiento del modelo, 

permitiendo ajustar y mejorar el proceso de entrenamiento y optimización. Obteniendo así 

una visión general sobre la necesidad de enfocar atención plenamente en la construcción 

del dataset para asegurar el correcto funcionamiento en las siguientes fases. 

 
 

 
41 Claude 
42 ChatGPT 

https://claude.ai/
https://chatgpt.com/
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6. Resultados 

6.1. Objetivo 1: Adaptar el modelo DistilBERT para responder a preguntas sobre el 

contenido extraído de tareas académicas en la carrera de Computación de la UNL 

Los objetivos, al estar alineados con la metodología CRISP-ML(Q), se cumplen a 

través de tareas y actividades específicas correspondientes a cada una de sus fases. A 

continuación, se presentan los resultados obtenidos en cada una de ellas. 

6.1.1. Comprensión de datos y negocios 

Para este estudio, se utilizó la herramienta en línea Rayyan43, que facilitó la búsqueda 

y revisión de literatura en el contexto de la aplicación de la técnica Fine Tuning en modelos 

Question Answering, permitiendo monitorear las fuentes de información necesarias para 

obtener los mejores resultados. Mediante la lectura y análisis de los documentos obtenidos 

además de la entrevista realizada al director del proyecto de vinculación, se llevó a cabo la 

tarea de comprensión de datos y negocios. En la Tabla 5 se resumen las preguntas y las 

respuestas más sobresalientes generadas durante la entrevista. 

Tabla 5. Preguntas clave para determinar la necesidad de la creación de un modelo QA 

Preguntas clave de la entrevista al director del Proyecto “Inclusión lectora de 
estudiantes con discapacidad visual mediante innovación tecnológica” 

Pregunta Resumen de la respuesta 
¿Cuáles son los módulos o 
componentes principales en el 
proyecto? 
 

Desarrollar un sistema de búsqueda de respuestas a 
preguntas (QA) para facilitar el acceso a la información 
contenida en tareas académicas de la carrera de 
Computación. 
 

¿Qué tipo de información se 
desea procesar? 

Documentos en formato PDF y texto plano 
correspondientes a trabajos, tareas e indicaciones 
realizadas por estudiantes en diferentes asignaturas de la 
carrera. 
 

¿Recomienda usar técnicas 
como el Fine-Tuning o el 
Transfer Learning con modelos 
existentes, o crear un modelo 
desde cero? 

Se sugiere utilizar técnicas de Procesamiento del Lenguaje 
Natural (PLN) y aprendizaje profundo, usando técnicas 
como el Fine-Tuning en DistilBERT. 
 

 

Con base al análisis de la información obtenida durante el trascurso de esta fase (vea 

sección Trabajos Relacionados) y la entrevista realizada se confirmó la necesidad de 

desarrollar un modelo de búsqueda de respuestas utilizando la técnica de Fine-Tuning sobre 

el modelo QA DistilBERT, además al entender las necesidades principales del proyecto se 

pudo establecer preliminarmente un objetivo general y dos específicos que sirvieron como 

base para este TIC. En la Tabla 6 se muestran un objetivo general y dos específicos 

preliminares. 

 

 
43 Herramienta de IA rayyan 

https://www.rayyan.ai/
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Tabla 6. Objetivos preliminares obtenidos en base a la fase de comprensión de los datos y el negocio 

Objetivos del proyecto 

 
General 

Obtener el valor de precisión que se obtiene al ajustar un 
modelo QA implementando la técnica Fine-Tuning en 
DistilBERT para dar respuesta a preguntas sobre el contenido 
extraído de tareas académicas de la carrera de Computación en 
la UNL. 

 
 
 
Específicos 

 
Objetivo 

1 

 
Adaptar un modelo QA para responder a preguntas en la carrera 
de Computación de la UNL. 

 
Objetivo 

2 

 
Evaluar el rendimiento del modelo QA en cuanto a la precisión. 

 

Para acceder a la entrevista completa ingrese al YouTube44 o ingrese al repositorio de 

acceso abierto drive45. 

6.1.2. Ingeniería de datos (preparación de datos) 

En esta fase se obtuvo la fuente de datos, es decir la fuente principal para el proyecto, 

ya que los datos es una parte muy importante en el ajuste de un modelo de ML. Aquí se realizó 

3 actividades: recolección de los datos, construcción de un dataset en formato SQuAD1.0 y la 

división del dataset. 

6.1.2.1. Tarea: Recopilar documentos de tareas académicas. 

En esta etapa se recolectaron un total de 30 documentos46 de tareas académicas 

correspondientes a 6 materias de la carrera de Computación de la UNL. Estos documentos 

en formato PDF contienen texto plano47 en su interior, es decir, no contienen estructuras 

complejas como tablas o figuras, con la finalidad de facilitar su procesamiento posterior, 

además son tareas e indicaciones realizados durante el periodo 2021-2024, las 

asignaturas que sirvieron como muestra son: Ética Profesional (Ética P.), Software Quality 

(Software Q.), Human Perception in Computer Vision (Hpicv), Machine Learning(Machine 

L.), Arquitectura de Ordenadores (Arquitectura de O.) y Data Mining(Data M.). En la Figura 

12 se muestra la organización de los documentos recolectados en una carpeta de acceso 

abierto de drive, además en la Figura 13 se muestra la distribución de documentos que 

dieron como resultado 5 archivos en formato “pdf” por materia, para plasmar esta 

información se usó las herramientas draw.io y Microsoft Excel respectivamente. 

 

 
44 Youtube 
45 Repositorio en GitHub: Entrevista 
46 Repositorio de documentos recolectados por materia 
47Texto plano: información formada exclusivamente por texto 

https://www.youtube.com/watch?v=kxzqJ57Fk8o
https://github.com/edy27032001/TIC_ModeloQA/blob/main/EdyJimenez_PlanificaciónInstrumentos_Entrevista.docx%20(6).pdf
https://drive.google.com/drive/folders/1i0yy_SElxd6yv-ozKxUrG0FKr3gRpkYX?usp=drive_link
https://www.ecured.cu/Texto_plano
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Figura 12. Organización de los 
documentos recolectados 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figura 13. Cantidad de documentos recolectados por 

materia 

6.1.2.2. Tarea: Construcción del dataset en formato SQUAD1.0. 

Esta tarea comprende 2 actividades debido a su complejidad y esfuerzo, ya que 

comprende desde la obtención de preguntas hasta la construcción del conjunto de datos con 

el que entrenó el modelo, estas actividades son: aplicar la técnica crowdsourcing y la creación 

del dataset en el formato SQuAD1.0. 

• Aplicar la técnica crowdsourcing 

El crowdsourcing fue aplicado en un documento48 colaborativo en línea, mismo que se 

estructuró con 4 columnas o variables: nombre(opcional), nombre del documento del que 

obtiene la pregunta(obligatorio), pregunta(obligatorio) y respuesta(opcional). La Tabla 7  

muestra la estructura con un ejemplo del formato usado para aplicar la técnica crowdsourcing 

en la recolección de preguntas sobre los documentos recolectados en la tarea anterior, donde 

se obtiene la recolección de aproximadamente 90 preguntas resultantes de la colaboración 

 
48 Repositorio en Drive con la técnica crowdsourcing 
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https://drive.google.com/drive/folders/13fF7LEzpoe2SSCGt8WMzp6-5GuRrGYFc?usp=sharing
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de estudiantes. Es importante destacar que la técnica crowdsourcing permitió obtener una 

variedad de perspectivas, ideas y enfoques al generar las preguntas, lo que enriquece la 

calidad del dataset.  

Tabla 7. Formato del documento compartido en el drive para realizar la técnica crowdsourcing 

Extracto y estructura de una fila del documento para el crowdsourcing 

Participante 
(opcional) 

Nombre del documento 
(obligatorio) 

Pregunta 
(obligatorio) 

Respuesta 
(opcional) 

Edy Jiménez 
 

 

ética2 
 

 

¿Cuál es el título 
del ensayo? 
 

Ensayo Cuestionamientos 
de la Ética y Moral 

profesional. 
 

• Creación del dataset en formato SQuAD1.0 
El conjunto de datos de las tareas académicas para el modelo QA se desarrolló en 

formato SQuAD1.0, y se compone por las variables: id, title, context, question y answers. En 

esta última variable se dispone de dos valores, el texto de respuesta y el índice de inicio de la 

respuesta. En la realización del dataset se establecen algunos criterios de inclusión y 

exclusión del tipo de datos e información que aportan al dataset. En la Tabla 8 los criterios de 

inclusión y exclusión de los datos usados en la construcción conjunto de datos en cuestión. 

Tabla 8. Criterios de inclusión y exclusión en la creación del dataset SQuAD1.0 

Criterios de inclusión y exclusión en el proceso de creación del dataset 
Variable Inclusión Exclusión 

 
Id 
 
 

• Tipo de dato alfanumérico 
• Tener secuencia y formato 

similar al id anterior 

• Identificadores duplicados. 

 
title 

• Debe reflejar el contenido del 
contexto de manera precisa. 
 

• Títulos ambiguos o no 
representativos del contenido 

 
context 

• Debe ser una oración, frase 
o párrafo y estar en un rango 
entre 30 a 1000 tokens 
 

• No deben ser palabras 
unitarias o letras 
 

 
question 

• Tener los componentes: 
interrogante, tema y contexto  

• Debe estar relacionada con 
el contexto proporcionado. 
 

• Preguntas que requieren 
inferencias o no están 
claramente presentes en el 
texto. 
 

 
answers 

• Frases específicas del 
contexto, precisa. 

• El índice de respuesta debe 
ser mayor a 0 

 

• No se encuentra en el 
contexto, requiere inferencia, 
errores gramaticales 

 
 
general49 

• Idioma español 
• Información encontrada en 

los documentos 
• Información en formato texto 

plano 

• Errores ortográficos 
significativos 
 

 
49 general: este elemento no corresponde a una variable de SQuAD1.0, en esta variable se exponen 
los criterios de inclusión y exclusión a nivel general del dataset 
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Luego de obtener los criterios de inclusión y exclusión se realizó la implementación del 

enfoque Few-shot Learning y la paráfrasis. En la Figura 14 se presenta el proceso de aumento 

de datos, desde la herramienta CHATGPT para implementar el enfoque Few-shot Learning 

para generar 5 salidas de preguntas en base a una base y mediante técnica de paráfrasis se 

crea un dato adicional y se conserva el generado, por lo que se logra obtener 10 datos en 

base a un dato original. En la Tabla 9 se presenta la estructura del dataset con valores en 

cada variable en base a los criterios de inclusión y exclusión mencionados en la Tabla 8. 

 

Figura 14. Ejemplificación del enfoque Few-shot Learning y la paráfrasis en el aumento de datos 

 

Tabla 9. Estructura del dataset en formato SQuAD 1.0 

Formato SQuAD1.0 

id tittle context question answers 

5727dd9c4b86 
4d1900163f140  

Security11 Objetivo general: 
Evaluar la seguridad 
de una aplicación 
web. 

¿Cuál es el 
objetivo 
general? 

{‘text': [ 'Evaluar la 
seguridad de una 
aplicación web’], 
'answer_start': [18]} 

 

En la Figura 15 se puede visualizar información en cuanto al contenido estructurado 

el dataset en el repositorio50 , exactamente en un documento Excel online, almacenando 1410 

filas que contienen información sobre las variables de SQuAD1.0. 

 
50 dataset 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1N-r32oJR7-fDuzh0yZIFumt5otoF0Y-sVPVp9G44XmA/edit?usp=sharing
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Figura 15. Fragmento del dataset de las tareas académicas de Computación de la UNL 

• Tarea: Particionar los datos de entrenamiento, validación y test 

El dataset obtenido a la tarea anterior se lo dividió en 3 conjuntos: train(entrenamiento), 

validation(validación) y test(evaluación), donde el subconjunto de validación se obtuvo de una 

posterior división a los datos correspondientes al conjunto de datos de entrenamiento. En la 

Figura 16 se muestra la estructura de división del dataset general que contiene 1410 datos 

en formato SQuAD1.0. 

 

        Figura 16. División del dataset datasetSQuADeS  

Mediante la partición de los datos se obtuvo la siguiente distribución: 

• Conjunto de entrenamiento: 951 datos. 
• Conjunto de validación: 318 datos. 
• Conjunto de evaluación: 141 datos. 
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Estas particiones corresponden al 100% del total de los datos. En la Figura 17 se 

muestra el código utilizado para la división del dataset, en el que se incluye elementos como: 

repositorio y ruta del conjunto de datos en formato JSON, el valor de la semilla(seed), y los 

porcentajes de cada uno de los dataset: train, validation y test. 

 

Figura 17. Código de división del dataset incluido los porcentajes de partición 

6.1.3. Ingeniería de modelos de aprendizaje automático 

Esta fase se compone de tres actividades: entender el modelo y generar una 

arquitectura general del proceso del Fine-Tuning sobre DistilBERT, ajustar los 

hiperparámetros del modelo y realizar el entrenamiento. 

6.1.3.1. Tarea: Entender el modelo QA y crear una arquitectura. 

En esta tarea, se exploró y comprendió la arquitectura del modelo DistilBERT 

para responder preguntas (QA). En la Figura 18 se observa la arquitectura que se 

desarrolló para aplicar la técnica Fine-Tuning sobre el modelo pre-entrenado 

DistilBERT, conservando los elementos básicos de un modelo QA. 
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Figura 18. Arquitectura del FineTunig para la obtención de un modelo QA 

Esta arquitectura consta de los siguientes elementos:  

1. Dataset en inglés: corpus de información con la que fue entrenado el modelo BERT, 

dicha información sirve como base de conocimiento para entrenar el modelo y es 

obtenida de Wikipedia y BookCorpus51. 

2. Modelo BERT:  es un modelo de lenguaje de gran tamaño entrenado previamente con 

la información de la base se conocimiento para adquirir conocimientos generales del 

lenguaje. 

3. Modelo DistilBERT: este es el modelo pre-entrenado al que se le aplicó un ajuste, es 

una versión comprimida, más liviana y con un rendimiento comparado del modelo 

BERT, características necesarias en un entorno con pocos recursos computacionales. 

4. Fine-Tuning de DistilBERT: técnica que se le aplicó al modelo DistilBERT utilizando 

un conjunto de datos específico del dominio de la carrera de computación (dataset en 

formato SQuAD1.0 con 1410 datos), el cual mediante el ajuste de hiperparámetros y 

un arduo proceso de entrenamiento se obtiene como resultado el modelo QA. 

5. Entrada de usuario y respuesta: La arquitectura finaliza con un componente que 

representa la interacción entre usuario y el modelo ajustado de DistilBERT, donde se 

proporciona una respuesta correspondiente a la pregunta proporcionada y su 

respectivo contexto. 

 

Esta arquitectura permitió aprovechar el conocimiento general adquirido por el modelo 

BERT en idioma inglés, y posteriormente, ajustarlo a un conjunto de datos específico del 

dominio de interés mediante el proceso de Fine-Tuning.  

 
51 Bookcorpus: un conjunto de datos que consta del texto de alrededor de 7.000 libros autoeditados 
disponible en HugginFace 

https://huggingface.co/datasets/bookcorpus/bookcorpus
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6.1.3.2. Tarea: Ajustar los hiperparámetros del modelo DistilBERT. 

Al ajustar los hiperparámetros de DistilBERT para optimizar el rendimiento en la tarea 

de búsqueda de respuestas (QA) en cuatro modelos diferentes se realizó una configuración 

para cada uno de ellos. La Tabla 10 resume los valores ajustados correspondientes a los 

hiperparámetros más importantes de los modelos, mismos que se establecen dentro del 

código (véase Anexo 4 ) de cada uno de los cuatro experimentos. Esto se ajustó en la fase 

anterior a la ejecución del entrenamiento. 

Tabla 10. Valores ajustados para los 4 modelos 

Valores de los hiperparámetros en los 4 modelos QA 

  Modelo 
modelo1 modelo2 modelo3 modelo4 

H
ip

er
p

a
rá

m
e
tr

o
 

Tasa de 
aprendizaje 

1𝑥10−5 1𝑥10−4 1𝑥10−3 1𝑥10−5 

Épocas 51 
 

46 41 46 

Tamaño del 
lote 

32 8 16 8 

Semilla 42 42 42 42 
 

dataset datasetSQuADeS52 
 

Optimizador Adam 

     

Nota: modelo1= distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es53, modelo2= distilbert-base-uncased-
QA2-finetuned-squad-es54, modelo3= distilbert-base-uncased-QA3-finetuned-squad-es55 y modelo4= 
distilbert-base-uncased-QA4-finetuned-squad-es56. Modelos desplegados en HugginFace 

6.1.3.3. Tarea: Entrenar los modelos con el dataset creado. 

En la Figura 19 se muestra el código utilizado para entrenar el modelo QA y su 

posterior despliegue en la plataforma Hugging Face, guardando datos importantes como los 

logits y valores de entrenamiento en cada época. Usando como medio de almacenamiento la 

memoria temporal de Google Colab, por lo que se realizó una copia en el almacenamiento 

permanente de la cuenta de Google utilizada en esta fase. 

 
52 Dataset en GitHub 
53 Modelo1: distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es 
54 Modelo 2: distilbert-base-uncased-QA2-finetuned-squad-es 
55 Modelo 3: distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es 
56 Modelo 4: distilbert-base-uncased-QA4-finetuned-squad-es 

https://huggingface.co/edyfjm07
https://github.com/edy27032001/TIC_ModeloQA/blob/main/datasetSQuADeS.json
https://colab.research.google.com/drive/1-OLZBO_sQfZHpYu7FaZQ0TeAjUXhvYgt?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1aLByt45DCq0C5NdTUJRJr4j7wlALSuBM?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1xNH0hPqxvi0NebtYCeJVSe8CbWph08lZ?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/120lIxeSIddThO-sktHzunk3vxk5_FbFs?usp=sharing
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Figura 19. Código utilizado para el entrenamiento del modelo QA 

 

Durante el entrenamiento se registró los datos en todos los valores estadísticos en 

cada una de las épocas correspondientes a cada entrenamiento (ver Anexo 5). En la Tabla 

11 se muestra un resumen de los valores obtenidos en la última época de cada uno de los 

modelos que se entrenó, además se incluye los valores de extracción y el F-measure obtenido 

usando la herramienta de Python “metrics” de la biblioteca datasets luego de haber concluido 

la fase de entrenamiento. 

Tabla 11. Resumen de los datos estadísticos en los 4 experimentos 

             Valores durante el entrenamiento en los 4 modelos QA 

  Modelo 
modelo1 modelo2 modelo3 modelo4 

C
o

m
p

o
n

en
te

s
 

Pérdida durante el entrenamiento 
 

0,2131 0,0138 5,9545 0,0931 

Precisión de los logits finales en el 
entrenamiento 

0,9224 0,9947 0,0032 0,9559 

Precisión de los logits de inicio en el 
entrenamiento 

 

0,9310 1,0000 0,0000 0,9685 

Pérdida durante la validación 1,0588 1,7511 5,9506 1,2632 
 

Precisión de los logits finales en la 
validación 

0,8088 0,7931 0,0000 0,8088 

Precisión de los logits de inicio en el 
entrenamiento 

 

0,8150 0,7994 0,0063 0,8088 

Época 51 46 41 46 
 

Nivel de extracción 
 

54,0881 
 

 
50,9434 
 

 
0,0000 

 

 
52,2013 

 
F1 score 73,6556 72,1887 11,6923 72,6390 

 
Tiempo aproximado(min) 

 
57,10 

 
57,13 

 
45,82 

 
54,72 

Nota: Los valores marcados en negrita son los valores máximos obtenidos por un modelo en cada 
componente evaluado. 
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Luego de haber realizado la comparación entre los valores de los componentes 

obtenidos por los modelos, se seleccionó el mejor modelo en base a las estadísticas 

alcanzadas durante la etapa de entrenamiento, sobre todo en términos de extracción y F-

measure de la validación, por lo que se puede decir con certeza que de los 4 modelos 

entrenados con diferentes valores en los hiperparámetros el modelo “modelo1: distilbert-base-

uncased-QA1-finetuned-squad-es”,  fue el que se destacó siendo el que mayores valores 

obtuvo en 5 de los 10 componentes analizados con un valor de extracción 54,09 

aproximadamente y  un F-measure de 73,66. En la Tabla 12 se presentan los valores en los 

hiperparámetros en el ajuste del modelo seleccionado y a su vez en la Tabla 13 se muestran 

los datos de las tres primeras y tres últimas épocas luego del entrenamiento del modelo 

seleccionado. 

Tabla 12.  Valores del ajuste con el modelo seleccionado 

Hiperparámetros modificados en el modelo QA DistilBERT 

Hiperparámetros Valor modificado 

Learning Rate (Tasa de aprendizaje) 1𝑥10−5 

Epochs (Épocas) 51 

Batch Size (Tamaño del lote) 32 

Seed (Semilla) 42 
dataset (conjunto de datos) datasetSQuADeS.json57 

Optimizador Adam 

Valores adicionales 

Weight Decay (Disminución del peso) 0,01 
max_length (longitud máxima) 384 

doc_stride(solapamiento)  128 
  

1. Learning Rate:  Se estableció en 1𝑥10−5  , un valor estándar en la técnica Fine-Tuning de 

modelos pre-entrenados QA como es el caso DistilBERT. 

2. Epochs: Se entrenó el modelo durante 51 épocas, lo que permitió alcanzar una 

convergencia adecuada sin sobreajuste. 

3. Weight Decay: Se configuró en 0.01 para regularizar el peso de las conexiones 

neuronales y evitar el sobreajuste. 

4. Batch Size: Se utilizó un tamaño de lote de 32, un equilibrio entre la eficiencia 

computacional y la precisión del modelo.  

5. Seed: Se fijó la semilla en 42 para garantizar la reproducibilidad de los resultados y en la 

subdivisión de los datos en train, validation y test. 

6. max_length: Se estableció en 384, una longitud adecuada para manejar oraciones y 

párrafos de tamaño mediano. 

 
57 Dataset en github 

https://github.com/edy27032001/TIC_ModeloQA/blob/main/datasetSQUES%20(1).json
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7. doc_stride: Se configuró en 128, permitiendo que el modelo capture información 

contextual relevante a lo largo de la información que proporciona el usuario. 

8. dataset: Se utilizó el conjunto de datos "datasetSQuADeS.json ", luego de realizar la 

conversión de un archivo en formato “csv” a JSON, con ayuda de la herramienta de Python 

“json”. 
Tabla 13. Resumen de los datos durante el entrenamiento del modelo QA ajustado 

Entrenamiento del modelo QA 
Train 
Loss 

 

Train End 
Logits 

Accuracy 

Train Start 
Logits 

Accuracy 

Validation 
Loss 

Validation End 
Logits 

Accuracy 

Validation 
Start Logits 
Accuracy 

Epoch 

5,1787 0,0571 0,0496 4,3181 0,1724 0,1818 0 
3,6307 0,25 0,1810 2,8944 0,3793 0,2476 1 
2,5094 0,3998 0,3147 2,1436 0,4514 0,3793 2 

...... ...... ...... ...... ...... ...... . 
0,2184 0,9138 0,9397 1,0568 0,8119 0,8088 48 
0,2087 0,9106 0,9375 1,0588 0,8088 0,8150 49 
0,2131 0,9224 0,9310 1,0588 0,8088 0,8150 50 

 

A continuación, se detalla cada uno de los componentes   que visualizan en la Tabla 

13, estos elementos son aquellos que proporcionó el modelo QA luego de su entrenamiento, 

en el que se resalta el 0,9310 de precisión en cuanto a los logits de inicio de respuesta.  

• Precisión de los logits finales por época (epoch_end_logits_accuracy): Este 

elemento  compara los valores obtenidos en cuanto a la precisión del dataset de 

entrenamiento y de validación, donde se destaca que el valor máximo de 

entrenamiento y el más estable es obtenido en la época 51 con un valor de  0,9224, 

es decir, un 92,24% de precisión para detectar los logits finales de las respuestas en 

el modelo QA, mientras que en el dataset de validación en la época 51 le corresponde 

un 0, 8088 lo que representa un 80,88% de precisión, dando como resultado una media 

de 86,56% de este elemento durante la etapa completa de entrenamiento. En la Tabla 

14 se muestra el resumen de los valores obtenidos respecto a las primeras y últimas 

etapas de entrenamiento, caso similar ocurre en la Figura 20 donde se puede observar 

la tasa de aprendizaje respecto a la precisión de la obtención de los logits finales de 

respuesta del modelo QA durante las 50 épocas de entrenamiento. 

Tabla 14. Resumen de valores de precisión respecto a los logits finales en entrenamiento  

Precisión de los logits finales durante el entrenamiento 
(Epoch_end_logits_accuracy) 

Dataset Valor mínimo Valor máximo Valor Final 
Entrenamiento(train) 0,0571 0,9194 0,9224 
Validación(validation) 0,1724 0,8095 0,8088 

Promedio 0,1148 0,8645 0,8656 
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Figura 20. Precisión de los logits finales del modelo durante el entrenamiento en 51 épocas 

• Pérdida por época(epoch_loss): Se obtuvo la pérdida calculada al final de cada 

época durante el proceso de entrenamiento, donde se destaca una pérdida de 0,2131 

en el dataset de entrenamiento en la época 51, mientras que en el dataset de 

validación en la misma época le corresponde un 1,0588 dando como resultado una 

media ponderada de 0,3503. En la       Tabla 15  se muestra el resumen de los valores 

mínimos, máximos alcanzados y el valor promedio de estos, caso similar ocurre en la 

Figura 21 donde se puede observar la tasa de pérdida obtenida durante el 

entrenamiento en la sección de train y validation. 

      Tabla 15.  Resumen de los valores de pérdida del modelo 

Valores de pérdida (Epoch_loss) 

Dataset Valor mínimo Valor máximo Valor Final 

Entrenamiento(train) 0,2146 5,1787 0,2131 
Validación(validation)        0,9884 4,3181 1,0588 

Promedio 0,6015 4,7484 0,6360 

 

 

Figura 21. Pérdida del modelo durante el entrenamiento durante 51 épocas 
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• Precisión de los logits iniciales por época (epoch_start_logits_accuracy): En 

cuanto a la precisión de los logits iniciales de las respuestas del modelo QA por época 

durante el entrenamiento, se observan resultados notables. El conjunto de datos de 

entrenamiento ("train") alcanzó una precisión del 93,10% (0,9310), mientras que el 

conjunto de validación ("validation") registró un 81,50% (0,8150). Estos valores 

resultan en una media ponderada del 87,30% para este elemento durante la fase de 

entrenamiento. En la Tabla 16 se muestra el resumen de los valores obtenidos 

respecto al valor mínimo, valor máximo y el valor que se guarda en el modelo, caso 

similar ocurre en la Figura 22 donde se puede observar la tasa de aprendizaje 

respecto a la precisión de la obtención de los logits de inicio de respuesta del modelo 

QA durante las 51 épocas de entrenamiento. 

     Tabla 16. Resumen de los valores de precisión de los logits de inicio durante el entrenamiento  

Precisión de los logits de inicio (Epoch_start_logits_accuracy) 

Dataset Valor mínimo Valor máximo Valor Final 

Entrenamiento(train) 0,0496 0,9336 0,9310 

Validación(validation) 0,1818 0,8127 0,8150 

Promedio 0,1157 0,8732 0,8730 

 

 
Figura 22.  Precisión de los logits de inicio durante el entrenamiento de los datos “train” y 
“validation” a lo largo de 51 épocas 

• Precisión de los logits finales en la evaluación respecto a las iteraciones 

(evaluation _end_logits_accuracy_vs_iterations): En relación con la precisión de 

los logits iniciales de las respuestas del modelo QA por época durante la validación, 

se observan los siguientes resultados: la precisión mínima registrada fue de 0,1724 

(17,24%), mientras que el valor máximo alcanzado fue de 0,8095 (80,95%). Estos 

datos arrojan una media ponderada de 49,10%. Cabe destacar que el valor finalmente 

almacenado en el modelo QA fue de 0,8088, lo que equivale a una precisión del 

80,88% en la etapa de validación, es decir, en la última fase del entrenamiento. La 
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Figura 23  ilustra la tasa de aprendizaje en relación con la precisión en la obtención 

de los logits finales de respuesta del modelo QA durante la etapa de validación. 

  
Figura 23. Curva de aprendizaje respecto a la precisión de los logits finales en la validación 

• Pérdida en la evaluación respecto a las iteraciones 

(evaluation_loss_vs_iterations): Durante la fase de validación del entrenamiento se 

obtuvo al final de cada época el valor de su perdida, revelando resultados 

significativos. La pérdida mínima registrada fue de 0,9884, correspondiente a la época 

18. En contraste, el valor máximo de pérdida fue de 4,3181, encontrado en las etapas 

iniciales de la validación. Estos datos arrojaron una media ponderada de 2,6533 de un 

valor máximo de 100. Sin embargo, es importante destacar que el valor finalmente 

almacenado en el modelo QA fue de 1,0588 La Figura 24 ilustra la curva de pérdida 

durante la validación del modelo QA, proporcionando una representación visual de 

esta progresión. 

  
      Figura 24. Pérdida de la fase “validación” durante el entrenamiento 

• Precisión de los logits finales en la evaluación respecto a las iteraciones 

(evaluation_start_logits_accuracy_vs_iterations): En cuanto a la precisión de los 

logits iniciales durante la evaluación, analizada en función de las iteraciones y sobre 

todo enfocada en las épocas se obtuvo algunos datos destacados. La precisión 

mínima registrada fue de  0,1818, correspondiente a la primera época de la 

validación. Por otro lado, el valor máximo alcanzado fue de 0,8127, obtenido en la 

última época (época 51). Estos datos arrojaron una media ponderada de 0,4973. Sin 
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embargo, es importante destacar que el valor finalmente almacenado en el modelo QA 

fue de 0,8150, representando una precisión del 81,50%. La Figura 25 presenta la 

precisión durante la validación del modelo QA, ofreciendo una visualización clara de 

esta progresión. 

 
Figura 25. Precisión de los logits iniciales respecto a las iteraciones durante la validación 

6.1.4. Modelo Question Answering 

Luego del proceso de entrenamiento se obtiene que el modelo(distilbert-base-

uncased-QA1-finetuned-squad-es)58 fue el que brindó las mejores prestaciones, el cual se 

guardó y almacenó con sus pesos correspondientes en el archivo “tf_model.h559”, utilizando 

el conjunto de datos “datasetSQuADeS.json60”. En la Tabla 17 se presenta el resumen de los 

datos de entrenamiento durante la última época (51), mismos que en este caso fueron los que se 

guardaron como datos representativos del modelo. En la Figura 26  se muestra el modelo 

desplegado en la plataforma de Hugging Face, consta de 5 secciones: model card, que representa 

los datos y la interfaz para consumir el modelo de forma directa, files and versions, donde se 

muestra los archivos necesarios para desplegar el modelo, training metrics, donde se carga el 

TensorBoard(datos obtenidos durante el entrenamiento), aquí se encuentran las gráficas 

estadísticas, community, donde se presenta un espacio de un foro para discutir aspectos 

referentes al modelo y la sección settings, donde se puede configurar algunos 

aspectos(idioma, dataset, entre otros) del modelo. 

Tabla 17.  Valores de los elementos en el modelo QA.  

Valores de los elementos en el modelo QA 
Elemento Valor (4 decimales) 

Pérdida durante el entrenamiento 0,2131 
Precisión de los logits finales en el entrenamiento 0,9224 
Precisión de los logits de inicio en el entrenamiento 0,9310 
Pérdida durante la validación  1,0588 
Precisión de los logits finales en la validación  0,8088 
Precisión de los logits de inicio durante la validación 0,8150 
Época 51,0000 

 
58 Modelo en el repositorio 
59 Hugging Face: Modelo.h5  
60 Dataset en GitHub 

https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es
https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es/blob/main/tf_model.h5
https://github.com/edy27032001/TIC_ModeloQA/blob/main/datasetSQuADeS.json
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Figura 26. Modelo QA desplegado en Hugging Face 

El modelo se encuentra desplegado en la plataforma Hugging Face, y se está 

disponible para hacer consultas en inglés y en español, debido a que DistilBERT fue entrenado 

para responder a preguntas en inglés, también se encuentra disponible para responder a 

preguntas en contexto del idioma español por el entrenamiento con el dataset específico en 

los documentos o tareas académicas de la Carrera de computación de la UNL. En la Figura 

27 se plasma el funcionamiento del modelo QA desde la plataforma Hugging Face. 

 
Figura 27. Funcionamiento del Modelo QA distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es 

Este modelo al estar desplegado en una plataforma en línea existe la posibilidad de 

utilizarlo mediante un pipeline61. En la Figura 28 se presenta el código utilizado en Google 

Colab para poder utilizar el modelo QA usando el pipeline (una serie de instrucciones). 

 

 
61 Pipeline: herramienta para realizar el uso de modelos preentrenados 
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Figura 28.  Código para usar el modelo QA mediante un pipeline 

 
Instrucciones para usar el pipeline: 

 

1. Crear y abrir un archivo con formato ipynb en Google Colab 

2. Colocar una variable llamada “context” y ubicar la información de la cual se obtendrán 

las respuestas 

3. Si no se redacta o pega el contenido del que quiera obtener respuestas, puede cargar 

el PDF, aunque primeramente se debe instalar la librería pdfminer que le permite 

extraer el contenido de su documento, esto puede hacerlo con el siguiente comando: 

pip install pdfminer.six, adicionalmente ubicar la ruta del documento del que desea 

obtener su contenido y almacenarlo con la variable “context”. 

4. Importar el pipeline  

5. Ubicar la pregunta en la variable “question” 

6. Presiona Ctrl+Enter 
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6.2. Objetivo 2: Evaluar el rendimiento del modelo mediante el análisis de la métrica 

ROUGE en la obtención de respuestas dadas por el modelo QA. 

Para la presentación de los resultados, se estructuró el análisis de la métrica ROUGE 

en dos diferentes actividades clave. Estas incluyen la evaluación automática tanto unitaria 

como general, complementadas con una prueba A/B. A continuación, se detallan los 

resultados obtenidos en cada una de estas actividades, proporcionando una visión integral del 

rendimiento del modelo Question Answering para responder a preguntas sobre el contenido 

extraído de documentos académicos en la carrera de computación de la UNL, evaluando el 

dataset “test”. 

6.2.1. Evaluación Automática  

6.2.1.1. Unitaria 

Para la evaluación de forma unitaria de los 141 datos del dataset test utilizó dos códigos. En 

la Figura 29 se muestra el código para obtener la respuesta de referencia directamente del 

conjunto de datos. En la Figura 30 se muestra el código para obtener las respuestas de forma 

individual del modelo QA.  

 

 
Figura 29. Código en Python para la obtención de respuestas de referencia 
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Figura 30. Código para la obtención de respuestas del modelo 

Mediante la biblioteca rouge_score y la comparación de forma individual de las dos 

respuestas: respuesta de referencia y respuesta del modelo, se obtienen valores de ROUGE 

en cada fila (dato del dataset test). En la Tabla 18 se muestra los valores obtenidos al 

implementar la métrica ROUGE mediante la biblioteca rouge_score sobre los datos de la 

primera fila del dataset, esto en base a cada implementación de la métrica ROUGE de forma 

unitaria en los 141 datos (véase Anexo 8  ) 

Tabla 18. Valores de la métrica ROUGE implementada de forma automática. 

Obtención de los valores de la métrica ROUGE 
Pregunta Respuesta de 

referencia 
Respuesta del 

modelo 
Valor de ROUGE 

¿Cómo se 
puede expandir 
aún más el 
mapa mental? 
 

Agregando 
subramas o 
detalles 
adicionales 
 

agregando 
subramas o 
detalles 
adicionales 
 

{'rouge1': 
AggregateScore(low=Score(precision=1.0, 
recall=1.0, fmeasure=1.0), 
mid=Score(precision=1.0, recall=1.0, 
fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0, 
recall=1.0, fmeasure=1.0)), 'rouge2': 
AggregateScore(low=Score(precision=1.0, 
recall=1.0, fmeasure=1.0), 
mid=Score(precision=1.0, recall=1.0, 
fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0, 
recall=1.0, fmeasure=1.0)), 'rougeL': 
AggregateScore(low=Score(precision=1.0, 
recall=1.0, fmeasure=1.0), 
mid=Score(precision=1.0, recall=1.0 
fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0,  
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Pregunta Respuesta de 
referencia 

Respuesta del 
modelo 

Valor de ROUGE 

   recall=1.0, fmeasure=1.0)), 'rougeLsum': 
AggregateScore(low=Score(precision=1.0, 
recall=1.0, fmeasure=1.0), 
mid=Score(precision=1.0, recall=1.0, 
fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0, 
recall=1.0, fmeasure=1.0))} 

6.2.1.2. General 

Mediante los códigos en la evaluación automática de forma unitaria, se implementó un código 

adicional que compara todas las respuestas de referencia y las respuestas generadas por el 

modelo. En la Figura 31 se muestra la forma de calcular la métrica ROUGE de forma general 

para los 141 datos del dataset test, en la que el diccionario predictions almacena la variable 

respuestas (respuestas del modelo), el diccionario references almacena la variable references 

(respuestas de referencia) y la variable results almacena el resumen estadístico de la métrica 

antes mencionada. En Tabla 19 se muestran los resultados de los valores obtenidos luego de 

ejecutar la evaluación del conjunto de datos test. 

 

Figura 31.  Código de implementación ROUGE 

Tabla 19. Implementación de la métrica ROUGE de forma Automática 

Resumen de la implementación de la métrica ROUGE de forma automática 

  Métrica ROUGE 
ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-LSum 

V
al

o
re

s 
d

e 
la

s 
su

b
m

ét
ri

c
as

 

Precisión (Baja) 0,7608 0,4993 0,7575 0,7650 
Recall (bajo) 0,4464 0,3752 0,4400 0,4404 

F-measure(bajo) 0,4809 0,3868 0,4740 0,4769 
Precisión (media) 0,8198 0,5835 0,8192 0,8193 

Recall (medio) 0,5127 0,4504 0,5155 0,5133 
F-measure(medio) 0,5415 0,4599 0,5440 0,5410 

Precisión (Alta) 0,8733 0,6558 0,8749 0,8694 
Recall (Alto) 0,5850 0,5245 0,5859 0,5792 

F-measure (Alto) 0,6083 0,5287 0,6096 0,6020 
Nota: Los valores marcados en negrita son el resultado de una media armónica entre la precisión y el 
recall, los términos entre paréntesis indica el nivel mínimo, medio y máximo que se obtuvo. 
 

Los resultados obtenidos mediante las métricas ROUGE, revela que ROUGE-L obtuvo 

el valor más alto con un valor medio de F-measure de 0,5440, equivalente al 54,40% en 

términos porcentuales, alcanzando su punto máximo en 0,6096. Paradójicamente, ROUGE-L 
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también muestra su valor mínimo en 0,4740, lo que subraya la variabilidad en la capacidad 

del modelo para mantener consistencia en la generación de respuestas. ROUGE-1 se 

posiciona como la segunda métrica más efectiva, con un F-measure medio de 0.5415 

(equivalente al 54,15%) y alcanzando un pico de 0,6083. Por otro lado, ROUGE-Lsum muestra 

un desempeño similar al de ROUGE-1, con un F-measure medio de 0,5410, reflejando una 

consistencia en la calidad de las secuencias generadas. En contraste, ROUGE-2 revela un 

rendimiento relativamente menor con un F-measure medio de 0,4599 (45,99%), siendo el más 

bajo entre las métricas evaluadas. Además, su valor mínimo de 0.3868 indica fluctuaciones 

significativas en la precisión de las generaciones de bigramas. En la Figura 32 se muestra los 

valores pico obtenidos en la evaluación de la métrica ROUGE. Par ver gráfico de tendencias 

y el gráfico de radar de las métricas obtenidas vea Anexo 9. 

 

 

Figura 32. Valores máximos obtenidos en la métrica ROUGE 

6.2.2. A/B testing 

Los resultados del A/B testing 62entre la métrica ROUGE (sujeto A) y las calificaciones 

otorgadas por un experto en PLN (sujeto B) se realizaron en una muestra ponderada de 14 

datos, representando el 10% del dataset de prueba designado para la evaluación. Estos datos 

fueron seleccionados aleatoriamente. La Tabla 20 presenta los valores de F-measure de la 

métrica ROUGE-L y las calificaciones propuestas por el experto en PLN, ambos valores en 

una escala de 0 a 100, donde 100 indica una respuesta completamente correcta y 0 una 

 
62 A/B testing en repositorio drive 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1ZlXnnHFk3fTp4M4Mi8zqk_4YrRskz6Ym/edit?usp=sharing&ouid=118194126734276375199&rtpof=true&sd=true
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respuesta incorrecta. Los valores intermedios indican respuestas parciales. Para consultar 

todos los datos, como el contexto, la pregunta, las respuestas generadas y de referencia, así 

como las puntuaciones obtenidas por ambos métodos. Al aplicar esta técnica, se obtuvo un 

valor promedio de 72,86 para el sujeto A y un valor de 61,43 para el sujeto B. El promedio del 

rendimiento en la muestra de los 14 datos seleccionados fue de 67,14. En la Figura 33 se 

visualiza la tendencia de desfavorable en la calificación del profesional en PLN respecto al 

valor F-measure de ROUGE-L obtenido en cada una de las muestras. 

Tabla 20. Resumen de la aplicación del A/B testing 

Resumen del A/B Testing 
Nro Pregunta Valor F-measure de ROUGE-L/100 

(Sujeto A) 
Calificación del experto/100 

(Sujeto B) 
1 100 80 
2 100 90 
3 100 100 
4 85 100 
5 100 90 
6 19 10 
7 20 20 
8 28 0 
9 70 60 
10 100 100 
11 100 70 
12 80 60 
13 42 30 
14 76 50 

Promedio de 
Unitario 

72,86 61,43 

Promedio Total 67,14 
 

 

Figura 33.  Diagrama de tendencia del A/B testing 
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6.2.3. Modelo aprobado y empaquetado 

Como resultado final se obtiene que el primer experimento obtenido en el objetivo 

específico 1 fue el modelo de nombre “ModeloQA_TIC1.ipynb” mismo que fue desplegado 

en HugginFace con el nombre de “edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-

squad-es” el cual después de la evaluación con la métrica ROUGE y mediante el A/B testing 

se evaluó y fue aprobado por el Ing. Oscar Cumbicus (vea Anexo 10). 

Para obtener esta validación, se diseñó un prototipo que permitiera ejecutar el modelo 

de manera local. Utilizando el framework Flask se desarrolló una interfaz gráfica de usuario, 

y mediante la librería Tensorflow se descargó el modelo subido en Hugging Face. En la Figura 

34 se presenta la interfaz usada para el uso del modelo QA de forma local, en la que el usuario 

puede redactar el contexto y preguntar sobre este, o puede cargar un documento pdf y extraer 

el contenido para usarlo como contexto. 

 

Figura 34. Funcionamiento del modelo QA desplegado localmente 
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La aplicación fue empaquetada y subida a Github63 con el nombre QA_local, 

repositorio el cual contiene el archivo README.md con las instrucciones paso a paso para 

implementar el prototipo de manera local.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
63 Modelo local en github 

https://github.com/edy27032001/QA_local.git
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7. Discusión 

En esta sección se pretende ratificar y realizar un análisis directo entre los resultados 

obtenidos y la literatura tomada como base para argumentar este presente TIC, cuyo objetivo 

fue determinar la puntuación ROUGE que se obtiene al ajustar un modelo Question 

Answering  implementando la técnica Fine-Tuning en DistilBERT para dar respuesta a 

preguntas sobre el contenido extraído de tareas académicas de la carrera de Computación 

en la UNL, además de obtener respuesta a la pregunta de investigación: ¿Qué puntuación 

ROUGE se obtiene al ajustar un modelo QA implementando la técnica Fine-Tuning en 

DistilBERT para dar respuesta a preguntas sobre el contenido extraído de tareas académicas 

de la carrera de Computación en la UNL?. A continuación, se analizan detalles importantes 

abarcados durante la ejecución de cada uno de los objetivos específicos establecidos en este 

TIC. 

7.1. Primer objetivo: Adaptar el modelo DistilBERT para responder a preguntas sobre 

el contenido extraído de tareas académicas en la carrera de Computación de la 

UNL. 

Debido a que la problemática trata de encontrar solución en la construcción de un 

modelo QA, se destaca la importancia de redes neuronales que sean eficientes en cuanto al 

procesamiento de texto, por lo que mediante investigación de bibliografía se propone como 

solución un modelo basado en redes Transformers debido a las ventajas que esta red 

proporciona en el procesamiento de lenguaje natural tomando como base los trabajos T1 y 

T2 [38],[40]. Al obtener esta información se analizó crear un modelo de PLN desde cero, y a 

partir de  la entrevista con el profesional en temas de PLN el Ing. Oscar Cumbicus se decidió 

realizar una investigación de modelos eficientes que requieran poco procesamiento, es decir,  

seleccionar un modelo que sea adaptable a contextos específicos, y mediante la lectura de 

las ventajas de BERT expuestas en los trabajos T5 y T6 [25], [88]  se eligió como modelo ideal 

a DistilBERT, por ser 60% más rápido que BERT y teniendo un 40% de tamaño inferior, 

además de su capacidad de adaptación en contextos específicos. Sin embargo, existió una 

discrepancia en la forma de entrenar al modelo QA ya que en los trabajos T5 y T6 se destaca 

la necesidad de un conjunto de datos amplio como SQuAD que tiene alrededor de 80000 

datos, por lo que buscando soluciones se logra encontrar los  trabajos T3 y T7 [3], [89]  que 

argumentan que se puede crear un modelo especializado con una cantidad cercana a los          

2000 datos, es por ello que se optó por crear un dataset variado en formato SQuAD1.0 con 

1410 datos obtenidos directamente de trabajos académicos de la carrera de Computación de 

la UNL, con la consigna que tienen que ser lo más diversos para lograr resultados 

significativos. Teniendo en cuenta los materiales necesarios, se eligió Python para desarrollar 

el modelo, esto en base a que en todos los artículos presentados en la sección de trabajos 
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relacionados mencionan que este lenguaje de programación es ideal para crear o adaptar 

modelo de PLN especialmente en Question Answering.  

Por otra parte, la elección de la metodología para desarrollar el modelo QA no estaba 

del todo claro debido a que metodologías como XP, Scrum y otras están enfocadas para crear 

sistemas de software, y metodologías como CRISP-DM se enfocan en minería de datos, pero 

leyendo el articulo T13[8] se optó por CRISP.ML(Q) un equilibrio entre calidad del proceso, 

buenas prácticas y sobre todo un proceso adaptable para ser implementado como marco de 

referencia en la construcción de un modelo de ML especialmente usando sus 4 primeras 

fases.  Para obtener resultados ideales al ajustar el modelo DistilBERT se tuvo que elegir los 

hiperparámetros a modificar, para ello se siguió algunas pautas y opciones propuestas en el 

T9 y T10[50], [91], y a partir de este conocimiento se optó por un tamaño de lote de 32, una 

taza de aprendizaje de 1𝑥10−5 y una cantidad de épocas de 51. El modelo Question 

Answering seleccionado en este estudio demostró un rendimiento sobresaliente en términos 

de precisión, alcanzando un 92.24% durante el entrenamiento y un 80.88% en la validación a 

lo largo de 51 épocas. Estos resultados son similares a estudios previos, como el T4 de 

Paredes y Figueroa en el 2022[6] que reportó una precisión máxima del 89,20% en el 

entrenamiento en un modelo QA similar al haber realizado un ajuste de solamente 3 

hiperparámetros como lo son: (número de épocas, taza de aprendizaje y tamaño del lote) y 

un 94,50% alcanzado por Carrión y Cumbicus en el T8[7] mediante un ajuste de un modelo 

en los mismos 3 hiperparámetros, incluidos unos adicionales(tamaño de oración, entre otros)  

lo que indica relevancia e impacto de estos en el ajuste de este tipo de modelo QA.  
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7.2. Segundo objetivo: Evaluar el rendimiento del modelo mediante el análisis de la 

métrica ROUGE en la obtención de respuestas dadas por el modelo QA. 

 
La evaluación mediante métricas ROUGE reveló una discrepancia entre la precisión y 

el recall de las respuestas, con una alta precisión aproximadamente con un 91.93% pero un 

bajo recall aproximadamente 40.46% y una media ponderada F-measure de 56.19%, 

tendencia que se mantuvo similar en las otras métricas ROUGE (ROUGE-2, ROUGE-L, 

ROUGE-LSum) esta simetría la fundamenta el T11[92]. La disparidad entre precisión y recall 

sugiere que, si bien el modelo es altamente eficaz en la identificación de términos correctos, 

enfrenta desafíos en la generación de respuestas completas y coherentes como se evidencia 

mediante la técnica A/B Testing la cual confirmó estas observaciones, revelando que las 

respuestas, aunque precisas en términos léxicos, a menudo carecían de coherencia y 

completitud base teórica fundamentada en el T12[5]. Estos hallazgos subrayan la complejidad 

al desarrollo de sistemas de QA que no solo sean precisos, sino también capaces de 

proporcionar respuestas integrales y contextualmente apropiadas, además de la importancia 

de elegir la técnica con la que se ajustará el modelo, los hiperparámetros modificados y la 

estructura del dataset como se evidencia en T3[3]. La elección de la metodología influye 

directamente en la obtención de resultados debido a los entregables y las consideraciones a 

tener en cuenta en cada una de sus fases, tal y como se evidencia en el T13 [8]. 

Para abordar estos desafíos y mejorar el modelo, se plantean varias estrategias. Estas 

incluyen el desarrollo de un dataset más diverso y de alta calidad, la incorporación de técnicas 

de generación y abstracción más avanzadas, y la implementación de métodos de evaluación 

que capturen no solo la precisión léxica, sino también aspectos como la coherencia, relevancia 

y completitud de las respuestas, logrando un equilibrio óptimo entre precisión, recall,                   

F-measure y la calidad general de las respuestas, con el objetivo de crear modelos de QA que 

no solo identifiquen información correcta, sino que también proporcionen respuestas 

completas, coherentes y útiles en aplicaciones en un contexto real y específico. 
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8. Conclusiones 

 
• La evaluación del modelo Question Answerig utilizando la métrica ROUGE demuestra que 

este tiene un rendimiento consistente en la extracción de respuestas sobre en un contexto 

de las tareas académicas de la carrera de computación de la UNL. Con un F-measure 

medio de 54,40% alcanzado un valor máximo de 60,96% en ROUGE-L, se observa un 

equilibrio entre precisión y recall en la extracción de unigramas, en este caso palabras. 

Aunque ROUGE-2, con un F-measure medio de 0,4599, indica que hay margen para 

mejorar en la generación de las respuestas, los altos valores en ROUGE-L y ROUGE-

Lsum (0,5440 y 0,5410 respectivamente) subrayan la capacidad del modelo para 

mantener la coherencia en respuestas más completas y estructuradas, esto se 

complementa al obtener una calificación de las preguntas por un profesional del 

procesamiento de lenguaje natural obteniendo un promedio de aproximadamente el 61% 

al evaluar 14 muestras elegidas al azar. Estos resultados validan la eficacia del modelo en 

contextos académicos específicos. 

• El proceso de Fine-Tuning del modelo DistilBERT demostró ser eficiente para adaptarse 

a contextos específicos en tareas académicas dentro de la carrera de Computación. 

Mediante la configuración de hiperparámetros críticos como la tasa de aprendizaje de 1𝑥10−5, un batch_size de 32 y una semilla de 42, y utilizando un conjunto de datos 

diseñado específicamente para este dominio, en un entrenamiento que se llevó a cabo 

durante 51 épocas en una GPU T4, optimizado con el algoritmo Adam,  el modelo alcanzó 

una precisión del 81,50% y una pérdida de 1,0588, indicativos de su capacidad para 

comprender y responder de manera precisa a preguntas complejas dentro del ámbito 

académico. Además, se logró un notable valor de extracción de respuestas de 54,0881 y 

un F-measure de 73,6556 durante el entrenamiento, subrayando la robustez y la 

efectividad del modelo en la generación de respuestas pertinentes. 

• La evaluación mediante la métrica ROUGE subraya un valor máximo de precisión de 

87,49% obtenido en ROUGE-1, 87,33 en ROUGE-2, 86,94% en ROUG-LSum y 65,58% 

en ROUGE-2, destacando una precisión en la obtención de palabras correctas en las 

respuestas brindadas, aunque en la totalidad de la respuesta se destaca un F-measure 

máximo de 0,6096 y un mínimo 0,5287, lo que indica una proyección de mejora en cuanto 

a la completitud de respuestas, ya que estos valores fluctúan en el 50%. 

• El conjunto de datos elaborado para entrenar el modelo de QA, basado en el formato 

SQuAD1.0 y compuesto por 1410 datos, extraídos de 30 documentos académicos de seis 

materias diferentes de la carrera de Computación de la UNL, ofrece una representación 

diversa y enfocada en el contexto educativo, contribuyendo un aporte significativo para la 

construcción del modelo QA. 
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9. Recomendaciones 

• Antes de invertir una cantidad significativa de recursos y tiempo en el ajuste de un modelo 

Question Answering, se recomienda realizar una prueba de concepto (PoC). Esto ayuda 

a determinar la viabilidad de la idea y a identificar posibles desafíos tempranamente para 

evaluar la viabilidad técnica y práctica del modelo. 

• Se recomienda el uso de modelos pre-entrenados como DistilBERT en la implementación 

de sistemas de Question Answering (QA) debido a sus significativos beneficios en 

términos de sostenibilidad y eficiencia. Entrenar un modelo desde cero consume grandes 

recursos computacionales y económicos, mientras que los modelos pre-entrenados ya 

poseen un conocimiento previo para interpretar el lenguaje natural, adquirido en su 

entrenamiento inicial en vastos conjuntos de datos. Esto permite su ajuste para tareas 

específicas, reduciendo el tiempo y los costos de entrenamiento y minimizando el 

consumo energético. 

• Trabajar con versiones compatibles de las herramientas y bibliotecas. Esto incluye la 

versión del framework TensorFlow o Pytorch, así como las dependencias necesarias. 

Configurar un entorno de ejecución, ya sea local o en la nube, que soporte GPU es 

esencial para acelerar el proceso de entrenamiento y evaluación del modelo Question 

Answering, sobre todo si el dataset usado es de gran tamaño. Optar por entornos como 

Google Colab puede ser útil, pero se debe considerar sus limitaciones en términos de 

tiempo y recursos. 

• No se debe limitar la evaluación del modelo únicamente a métricas estadísticas como 

ROUGE o BLEU. Se recomienda incorporar métodos de evaluación adicionales, como el 

A/B Testing, para tener la capacidad de evaluar un modelo desde dos perspectivas tanto 

cualitativas como cuantitativas. Este enfoque complementario permite identificar áreas de 

mejora que las métricas tradicionales podrían no captar, asegurando una evaluación más 

robusta y precisa del modelo. 

• Se recomienda utilizar el modelo QA creado en este TIC como base para trabajos futuros 

en procesamiento de lenguaje natural. Se invita a los próximos investigadores a tomar el 

desafío de ampliar el enfoque de este modelo, explorando nuevas aplicaciones y 

mejorando sus capacidades para contribuir al avance en el campo de los sistemas de 

preguntas y respuestas. 
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9.1. Trabajos Futuros  

• Ampliar el dataset, actualmente incluye 1410 datos provenientes de 30 documentos 

académicos de seis materias diferentes, se podría extender para abarcar una mayor 

variedad disciplinas, temas y/o materias dentro de la carrera. Además, la inclusión de 

documentos de otros programas académicos podría proporcionar un conjunto de datos 

más robusto y diversificado, mejorando la capacidad del modelo para responder a una 

gama más amplia de contextos y preguntas. 

• Aumentar la dificultad y variedad de las preguntas. El formato actual basado en 

SQuAD1.0 proporciona una estructura sólida, pero la integración de preguntas con 

diferentes niveles de complejidad y tipos de respuesta podría hacer que el modelo sea 

más versátil y aplicable en escenarios del mundo real. Por ejemplo, incorporar 

preguntas de opción múltiple y preguntas abiertas, podría desafiar más al modelo y 

evaluar su capacidad para manejar una diversidad mayor de tareas cognitivas. 

• Entrenar el modelo con SQUAD2.0, este enfoque no solo permitiría al modelo extraer 

respuestas directamente de un contexto dado, sino que también le proporcionaría la 

capacidad de generar respuestas. Esto es útil ya que las preguntas pueden ser 

complejas y no siempre tener una respuesta directa en los materiales de referencia. Al 

incorporar este tipo de preguntas y respuestas, el modelo desarrollaría una capacidad 

para determinar cuándo falta información en el contexto para responder una pregunta. 

• Comparar el rendimiento del modelo respeto a otras métricas además de ROUGE, ya 

que para que la evaluación de un modelo de PLN como el Question Answering tenga 

mayor impacto se debe considerar la calidad de respuestas en un ambiente real donde 

una evaluación cuantitativa debe ser apoyada por técnicas adicionales, una de ellas 

podría ser la evaluación directa con usuarios (estudiantes, docentes, entre otros) 

pertenecientes a la carrera de Computación. 

• Desarrollar una interfaz de usuario accesible para interactuar con el modelo de QA. 

Esta interfaz podría incluir funcionalidades como la búsqueda avanzada, filtros por 

materia o tipo de pregunta, entre otras funcionalidades. También, el despliegue del 

modelo en una plataforma web o móvil garantizaría su accesibilidad desde cualquier 

lugar, permitiendo a los usuarios beneficiarse de sus capacidades de respuesta en el 

momento que lo necesiten. Además, es esencial integrar una sección de 

retroalimentación en la interfaz. Esta sección permitiría a los usuarios finales evaluar 

la calidad de las respuestas proporcionadas por el modelo. Utilizando técnicas de 

aprendizaje por refuerzo, el modelo podría aprender y mejorar continuamente 

basándose en las anotaciones y comentarios de los usuarios.  
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11. Anexos 

Anexo 1. Requisitos del proyecto de vinculación “Inclusión lectora de estudiantes con 

discapacidad visual mediante innovación tecnológica” 

 
Figura 35. Requisito principal para elaborar el modelo QA 

 
Ver documento completo de requisitos en el repositorio github 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

https://github.com/edy27032001/TIC_ModeloQA/blob/main/Requerimientos%20-%20Formato%20IEEE%20830-signed-signed-1%20(3).pdf
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Anexo 2. Entrevista al Ing. Oscar Cumbicus director del proyecto de Vinculación de la Carrera 

de Computación 

 
Figura 36. Pregunta principal de la entrevista  

 
 

Ver entrevista completa en el repositorio github 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

https://github.com/edy27032001/TIC_ModeloQA/blob/main/EdyJimenez_PlanificaciónInstrumentos_Entrevista.docx%20(6).pdf
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Anexo 3. Obtención búsqueda de documentos 

El principal paso es seleccionar las bases de datos, indexadores, entre otras fuentes 

de búsqueda de información. En la Tabla 21 se muestra las principales plataformas usadas 

para obtener los documentos que argumentan esta TIC. 

Tabla 21. Principales plataformas usadas para la búsqueda de documentos 

Plataformas  
Nombre Link de acceso 

ACM Digital Library https://dl.acm.org 
ACL Anthology https://aclanthology.org 
IEEE Digital Library https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp 
Google Scholar https://scholar.google.com 
Scopus  https://www.scopus.com 
Springer https://link.springer.com 
arXiv https://arxiv.org 

 

El siguiente paso que se realiza para la búsqueda de información es obtener las 

palabras clave que se encuentran en los objetivos, el tema o la hipótesis de cualquier Trabajo 

de Integración curricular, muchas de las veces se encuentran en forma de variables: Question 

Answering model, SQuAD, Fine-Tuning, DistilBERT y ROUGE. Como los últimos pasos es 

redactar las cadenas de búsqueda, y establecer los criterios de inclusión y exclusión para 

elegir rechazar los artículos, documentos, libros, entre otros trabajos que se obtienen luego 

de aplicar las cadenas de búsqueda. En la Tabla 22 se muestra las cadenas de búsqueda 

establecidas y en la Tabla 23 se muestra los criterios de inclusión y exclusión.  

Tabla 22. Cadenas de Búsqueda 

Repositorio Virtual Cadena de búsqueda 
 
ACM Digital Library 

[[Publication Title: distilbert] OR [Publication Title: squad]] AND [All: 
performance of machine learning models] AND [Keywords: distilbert] AND 
[Abstract: answers to questions] 

IEEE Digital Library "DistilBERT" AND "SQuAD" AND "fine-tuning" AND "ROUGE" AND 
"question answering model" AND "performance of machine learning 
models" 

Google Scholar "DistilBERT" AND "SQuAD" AND "fine-tuning" AND "ROUGE" AND 
"question answering model" AND "performance of machine learning 
models" 

Scopus  ( TITLE-ABS-KEY ( distilbert AND question AND answering AND model ) 
OR TITLE-ABS-KEY ( squad ) AND TITLE-ABS-KEY ( fine-tuning AND 
ROUGE ) OR TITLE-ABS-KEY ( performance AND of AND distilbert ) AND 
TITLE-ABS-KEY ( academic AND content ) ) AND ( LIMIT-TO ( PUBYEAR 
, 2021 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2020 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 
2019 ) ) 

Springer "DistilBERT" AND "SQuAD" AND "fine-tuning" AND "ROUGE" AND 
"question answering model" AND "performance of machine learning 
models" 

arXiv "DistilBERT" AND "SQuAD" AND "fine-tuning" AND "ROUGE" AND 
"question answering model" AND "performance of machine learning 
models" 

ACL Anthology "DistilBERT" AND "SQuAD" AND "fine-tuning" AND "ROUGE" AND 
"question answering model" AND "performance of machine learning 
models" 

https://dl.acm.org/
https://aclanthology.org/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://scholar.google.com/
https://www.scopus.com/
https://link.springer.com/
https://arxiv.org/
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Tabla 23. Criterios de inclusión y exclusión 

Criterios de Inclusión y Exclusión 
Inclusión Exclusión 

• Artículos que investiguen el ajuste de un 
modelo QA mediante Fine Tuning en 
DistilBERT.  

• Estudios que evalúen la puntuación 
ROUGE como métrica del rendimiento 
del modelo QA.  

• Investigaciones centradas en responder 
preguntas sobre el contenido extraído de 
textos.  

• Que se encuentre en idioma inglés o 
español  

• Que se encuentren en revistas de alto 
impacto  

• Artículos de acceso abierto 

• Artículos de antecedentes (background 
articles). 

• Resultados incorrectos. 
• Tipos de publicación incorrectos (solo 

necesitamos libros, revistas y tesis). 
• Estudios que no se encuentren en el 

rango de los 5 últimos años (excepción 
en casos especiales). 

• Documentos que no sea reproducibles. 
• Artículos que no tengan conclusiones 

sobre el tema. 
• Artículos que no tengan una 

metodología. 
• Documentos que tengan bibliografía, 

citas y referencias falsas. 
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Anexo 4. Códigos de cada uno de los 4 experimentos en el ajuste de un modelo QA 

Para entender cómo se realiza el ajuste debe leer todo el código, aunque todos los 

códigos tienen una estructura similar por lo que basta con entender un modelo. En la Figura 

37, Figura 38, Figura 39 y Figura 40 se puede evidenciar las primeras líneas de código 

usadas en cada uno de los experimentos realizados.  

 

 

Figura 37. Código llamado ModeloQA_TIC1.ipynb, correspondiente al primer experimento 

Ver código completo en drive. 

https://colab.research.google.com/drive/1-OLZBO_sQfZHpYu7FaZQ0TeAjUXhvYgt?usp=sharing
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Figura 38. Código llamado ModeloQA_TIC2.ipynb, correspondiente al segundo experimento 

Ver código completo en drive 
 

 
Figura 39. Código llamado ModeloQA_TIC3.ipynb, correspondiente al tercer experimento 

Ver código completo en drive 

https://colab.research.google.com/drive/1aLByt45DCq0C5NdTUJRJr4j7wlALSuBM?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1xNH0hPqxvi0NebtYCeJVSe8CbWph08lZ?usp=sharing
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Figura 40. Código llamado ModeloQA_TIC4.ipynb, correspondiente al cuarto experimento 

Ver código completo en drive 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

https://colab.research.google.com/drive/120lIxeSIddThO-sktHzunk3vxk5_FbFs?usp=sharing
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Anexo 5. Estadísticas durante la etapa de entrenamiento de los 4 experimentos: 

 

Figura 41. Estadísticas durante el entrenamiento del distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es 

Ver código completo en Hugging Face 
 

https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es/tensorboard
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Figura 42. Estadísticas durante el entrenamiento del distilbert-base-uncased-QA2-finetuned-squad-es 

Ver código completo en Hugging Face 
 

 
Figura 43. Estadísticas durante el entrenamiento del distilbert-base-uncased-QA3-finetuned-squad-es 

Ver código completo en Hugging Face 
 

https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA2-finetuned-squad-es
https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA3-finetuned-squad-es
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Figura 44. Estadísticas durante el entrenamiento del distilbert-base-uncased-QA4-finetuned-squad-es 

Ver código completo en Hugging Face 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA4-finetuned-squad-es
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Anexo 6. Gráficos estadísticos correspondientes al entrenamiento del modelo QA 

 
Figura 45. Gráficos estadísticos del modelo distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es 

 
Ver estadísticas completas y específicas de cada elemento en Hugging Face 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es/tensorboard
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Anexo 7. Modelo distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es desplegado en Hugging 

Face 

 
Figura 46. Modelo QA desplegado en la plataforma Hugging Face 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es/tensorboard
https://huggingface.co/edyfjm07/distilbert-base-uncased-QA1-finetuned-squad-es/tensorboard
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Anexo 8. Cálculo individual de la métrica ROUGE de forma automática 

Tabla 24. Cálculo unitario de ROUGE en los datos del test 

Datos sobre el cálculo de la métrica ROUGE de manera Automática 

Contexto Pregunta Respuesta 

de 

referencia 

Respuesta 

del modelo 

Valor de ROUGE 

Expansión y 

personalización: Si lo 

deseas, puedes 

expandir aún más el 

mapa mental 

agregando subramas 

o detalles 

adicionales a medida 

que exploras cada 

tema en más 

profundidad. 

Personaliza el mapa 

mental de acuerdo 

con tus propias 

experiencias y 

necesidades como 

estudiante 

universitario. 

 

  

¿Cómo se 

puede 

expandir 

aún más 

el mapa 

mental? 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Agregando 

subramas 

o detalles 

adicionales 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

agregando 

subramas o 

detalles 

adicionales 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

{'rouge1': 

AggregateScore(low=Score(precision=1.0, 

recall=1.0, fmeasure=1.0), 

mid=Score(precision=1.0, recall=1.0, 

fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0, 

recall=1.0, fmeasure=1.0)), 'rouge2': 

AggregateScore(low=Score(precision=1.0, 

recall=1.0, fmeasure=1.0), 

mid=Score(precision=1.0, recall=1.0, 

fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0, 

recall=1.0, fmeasure=1.0)), 'rougeL': 

AggregateScore(low=Score(precision=1.0, 

recall=1.0, fmeasure=1.0), 

mid=Score(precision=1.0, recall=1.0, 

fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0, 

recall=1.0, fmeasure=1.0)), 'rougeLsum': 

AggregateScore(low=Score(precision=1.0, 

recall=1.0, fmeasure=1.0), 

mid=Score(precision=1.0, recall=1.0, 

fmeasure=1.0), high=Score(precision=1.0, 

recall=1.0, fmeasure=1.0))} 

Nota: Para ver todos los valores ingrese al repositorio de drive 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1ZlXnnHFk3fTp4M4Mi8zqk_4YrRskz6Ym/edit?usp=sharing&ouid=118194126734276375199&rtpof=true&sd=true
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Anexo 9. Gráficos adicionales de la métrica ROUGE  

 
Figura 47. Gráfico de líneas respecto a la métrica ROUGE 

 

  
Figura 48. Gráfico radar sobre la métrica ROUGE 
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Anexo 10. Validación y aprobación del modelo QA  

 
 

Certificado de validación del modelo QA 

  

Loja, 20 de septiembre de 2024 

 

Oscar Miguel Cumbicus Pineda, Mg.Sc. 

Especialista en Procesamiento de Lenguaje Natural  

  

CERTIFICO: 

Que después de una evaluación detallada, el modelo de Question Answering (QA) 

desarrollado por el estudiante Edy Francisco Jiménez Merino con cédula de identidad Nro. 

1950170389, resultó ser funcional y eficiente, con resultados modestos. El modelo ha 

mostrado precisión y exactitud adecuadas en la extracción de respuestas, manejando 

eficientemente la variabilidad en las preguntas sobre contenido extraído de tareas y 

documentos académicos de la Carrera de computación de la Universidad Nacional de Loja. A 

pesar de que las métricas de evaluación no alcanzaron niveles excepcionales, los resultados 

son suficientes para cumplir con los objetivos del proyecto. 

 

  

  

  

Ing. Oscar Miguel Cumbicus Pineda, Mg.Sc. 

Especialista en Procesamiento de Lenguaje Natural  
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Anexo 11.  Certificado de traducción del resumen  

 

     
Loja, 02 de agosto de 2024  
  
  
Lic. Pedro Geovanny Calva Jiménez   
LICENCIADO EN PEDAGOGÍA DEL IDIOMA INGLÉS  
  

  
CERTIFICO:  
  
  

Que el resumen del Trabajo de Integración Curricular cuyo título es: Modelo QA 

basado en DistilBERT para responder a preguntas sobre el contenido extraído de tareas 

académicas de la carrera de Computación de la UNL, del aspirante Edy Francisco 

Jiménez Merino, con cédula de identidad Nro. 1950170389, de la Carrera de Computación 

de la Universidad Nacional de Loja, ha sido traducido al inglés y cumple con las características 

propias del idioma extranjero.  

  
  
Lo certifico en honor a la verdad y autorizo hacer uso del presente en lo que a sus intereses 

convenga.  

  

  

  
_______________________  
Lic. Pedro Geovanny Calva Jiménez  

1150428496  

Nro. Reg. Senecyt: 1031-2022-2421774  
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LICENCIADO EN PEDAGOGÍA DEL IDIOMA INGLÉS  
  

  

Abstract  

The adaptation of pre-trained question-answering (QA) models is an essential task so 

that they can be implemented in different scenarios. The objective of this research is to obtain 

the value of the rough metric by applying the Fine-Tuning technique to the DistilBERT model 

to answer questions about the content extracted from academic tasks of the Computer Science 

Department of the National University of Loja. To develop this work, the CRISP-ML (Q) 

methodology was used as a reference framework, making use of its first four phases, in which 

the following was done: a compilation of 30 academic tasks obtained from 6 different subjects, 

from which 80 questions about their content were generated through crowdsourcing, which 

served as a basis for creating a dataset in SQuAD1.0 format with 1410 data, of which 800 were 

generated through paraphrasing and the Few-shot learning approach, and the remaining 610 

with the direct contribution of the author. This dataset was divided into 90% for training (train) 

and 10% for evaluation (test), with an additional subdivision of the train set (75% for train and 

25% for validation). Having the data prepared, DistilBERT hyperparameters were adjusted to 

train four different models using TensorFlow on the Google Colab platform with the GPU T4 

runtime environment, selecting the best model based on its level of response extraction and 

F1-score. Once the QA model was chosen, an evaluation was performed using the ROUGE 

metric, including A/B testing. The QA model was deployed in Hugging Face and achieved an 

accuracy of 86.93% during its training with 51 epochs, a learning rate of 1𝑒 -5, and a batch size 

of 32, which through evaluation achieved a maximum F-measure in ROUGE-L of 60.96. These 

values demonstrate the importance of applying Fine-Tuning in the development of QA models 

for specific contexts.  

  

Keywords: QA model, DistilBERT, SQuAD 1.0 dataset, CRISP-ML(Q), ROUGE  
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