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Resumen

Introducción: Los modelos de lenguaje de gran tamaño (LLMs) han incrementado su uso entre científi-
cos, estudiantes y docentes como herramientas de apoyo en actividades cotidianas. 
Objetivo: Analizar el uso de tecnologías emergentes, como los LLMs, en la toma de decisiones a partir 
de conocimiento previamente procesado y extender el uso de generación de reportes descriptivos. 
Metodología: Se realizó un mapeo sistemático que permitió identificar brechas y oportunidades en el 
uso de estos modelos. 
Resultados: Los resultados evidencian que la mayoría de los autores proponen la gestión del cono-
cimiento mediante enfoques como la generación aumentada por recuperación (RAG) y la inteligencia 
artificial explicable (XAI), con el fin de garantizar la fiabilidad de los textos generados. En la literatura se 
reporta el uso de modelos como ChatGPT-4, Llama y Gemini 2, destacando su evolución y capacidades 
en procesamiento de lenguaje natural. 
Conclusiones: Aún existen barreras en el uso adecuado de los LLMs, por lo que se requieren investi-
gaciones futuras orientadas a fortalecer la robustez y confiabilidad de los modelos en la generación de 
informes para la toma de decisiones.

Palabras clave: RLLM, XAI, RAG, Reportes, Toma de decisiones

Introduction: Large Language Models (LLMs) have increased their use among scientists, students, and teachers 
as support tools for everyday activities. 
Objective: To analyze the use of emerging technologies, such as LLMs, in decision-making based on previously 
processed knowledge and to extend the use of descriptive report generation. 
Methodology: A systematic mapping was conducted to identify gaps and opportunities in the use of these 
models. 
Results: The results show that most authors propose knowledge management approaches based on Retrie-
val-Augmented Generation (RAG) and Explainable Artificial Intelligence (XAI) to ensure the reliability of gene-
rated texts. The literature reports the use of models such as ChatGPT-4, Llama, and Gemini 2, highlighting their 
evolution and capabilities in natural language processing. 
Conclusions: There are still barriers to the proper use of LLMs; therefore, future research is required to streng-
then the robustness and reliability of these models in report generation for decision-making.
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Graphical Abstract

¿Por qué se realizó el estudio?
Este trabajo permite organizar la literatura dispersa, identificar métricas, estrategias y limitaciones en la generación auto-
mática de reportes descriptivos basados en LLM y XAI. Además, se demuestra una ausencia de enfoques evaluativos de 
confiabilidad, evidenciando la falta de lineamientos estructurados para la integración de modelos explicables en contex-
tos de toma de decisiones.

¿Cuáles fueron los hallazgos clave?
Los resultados más relevantes incluyen la identificación de altos niveles de precisión en dominios estructurados, especí-
ficamente en el sector salud, donde la información suele estar organizada mediante formatos, terminología controlada 
y variables claramente definidas. Estas características propician un entorno adecuado para el entrenamiento y la eva-
luación de los modelos LLM, permitiendo que los resultados sean consistentes y precisos en comparación con contex-
tos abiertos o poco estructurados. Asimismo, se evidenció el uso recurrente de métricas como robustez, consistencia 
y acuerdo de razonamiento humano para evaluar la confiabilidad de los modelos. También, se encontró una escasa 
cantidad de herramientas integrales dirigidas a la generación automática de reportes explicables.

¿Qué aportan estos hallazgos?
Estos resultados constituyen una base para el desarrollo de futuras investigaciones orientadas a la creación de directrices 
estandarizadas, herramientas basadas en XAI y sistemas confiables para la generación automática de reportes descripti-
vos en diversos contextos.
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Introducción

Los modelos de lenguaje de gran tamaño (LLM, por sus siglas en inglés) han despertado interés 

debido a su capacidad para generar texto en lenguaje natural y responder preguntas de forma 

coherente (1). Su implementación se basa en la arquitectura de transformadores, la cual permite el 

procesamiento en paralelo de secuencias completas, reduciendo el tiempo en comparación con las 

redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés) (2). Estos modelos emplean esquemas 

de preentrenamiento auto supervisado combinado con ajustes posteriores supervisados, lo que 

ha permitido alcanzar resultados sobresalientes en diversas tareas de procesamiento de lenguaje 

natural (PNL, por sus siglas en inglés) (3).

Desde una perspectiva crítica, aún persisten desafíos relacionados con la confiabilidad del 

contenido generado. Entre estos se encuentran la generación de información incorrecta, la 

ampliación de sesgos y la falta de mecanismos claros de interpretación del proceso de inferencia. 

Estas condiciones impactan directamente la confianza de los textos producidos y restringen su 

aplicación en contextos sensibles como la elaboración de reportes descriptivos automatizados (3).

En respuesta a esta problemática se han desarrollado diversas técnicas, métodos y estrategias 

orientadas a potenciar la robustez y confiabilidad de los LLM. Entre ellas destacan los enfoques de 

inteligencia artificial explicable (XAI, por sus siglas en inglés) y métodos basados en perturbaciones 

(SHAP, por sus siglas en inglés), que buscan proporcionar interpretabilidad y transparencia en las 

predicciones generadas por los modelos (4). Sin embargo, estas contribuciones se encuentran 

dispersas en los estudios y carecen de una sistematización estructurada que permita identificar 

brechas, vacíos y oportunidades de investigación (5). 

En este contexto el presente trabajo tiene como objetivo realizar un mapeo sistemático 

de la literatura publicada entre 2020 y 2025 sobre técnicas de confiabilidad aplicadas a 

LLM en la generación de reportes descriptivos. El mapeo permitirá identificar 	 enfoques 

predominantes, limitaciones metodológicas y posibles lineamientos futuros para fortalecer la 

consistencia y confiabilidad en la elaboración automática de reportes descriptivos.

La sección 2 describe los materiales y métodos usados para la selección y análisis de los artículos 

incluidos en el mapeo sistemático. La sección 3 muestra los resultados y la discusión. Finalmente, 

la sección 4 expone las conclusiones y las oportunidades de investigaciones futuras derivadas del 

estudio.

Materiales y métodos
En este estudio, la metodología usada está en afinidad con el modelo propuesto en la literatura (6) 

(Ver Figura 1).
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Figura 1. Proceso del Mapeo sistemático. Nota. Tomado de (6).

Los tres procesos principales se describen a continuación: 1. selección del tema; en este caso va 

relacionado a los reportes descriptivos con XAI, 2. Revisión bibliográfica, donde se especifica los 

filtros para obtener la literatura más relevante en el estudio y 3. el mapeo sistemático, donde 

se evidencia la metodología y estructura de selección de estudios relevantes aplicados. Todo lo 

anterior, es basado en las etapas descritas en (7).

Selección del tema

En esta etapa, se tiene en cuenta las siguientes características:

1. La selección del tema se fundamenta en la necesidad de analizar en la generación automática de 

reportes mediante LLM, integrando técnicas de interpretación como SHAP, debido a su relevancia 

en contextos de gobernanza.

2. La adaptabilidad de una herramienta en cualquier tipo de entorno o uso dentro de una entidad 

gubernamental, privada o administrativa para la elaboración de reportes automáticos.

Revisión bibliográfica

Uno de los pasos importantes es formular las preguntas de investigación para dirigir y enfocar el 

objetivo del estudio (Ver Tabla 1). En esta etapa se revisa el estado del arte con respecto al uso de 

XAI e IA en la generación de reportes descriptivos y determinar la literatura científica relevante para 

el estudio.



Ingeniería y Competitividad, 2026 vol 28(2) e-20315700/ May- Aug 5 /21

doi:  10.25100/iyc.v28i2.15700

Generación de reportes descriptivos usando inteligencia artificial generativa: Un mapeo sistemático

Tabla 1. Preguntas de Investigación

Identificador Preguntas de Investigación Motivación

QIG

¿Cuál es el estado actual del 
conocimiento en el uso de 
modelos LLM con XAI en la 
generación automática de 
reportes?

Entender el estado actual del 
tema y los diferentes modelos 
usados para la generación de 
texto en NL.

QI1

¿Qué métricas y enfoques se 
utilizan para evaluar la calidad 
y confiabilidad de los reportes 
generados por LLM?

Conocer la eficacia de los 
métodos actuales para analizar 
y contextualizar en NL para la 
generación de reportes.

QI2

¿Cuáles son las métricas, 
técnicas y estrategias en el uso 
de modelos LLM con XAI y en 
reportes?

Identificar las métricas, técnicas 
y estrategias usadas que han 
sido efectivas en la generación 
de texto en NL.

QI3
¿Cuáles son las aplicaciones 
actuales en el uso de modelos 
LLM con XAI y en reportes? 

Comprender la longitud del 
problema e identificar como 
se ha abordado, ya sea con 
estrategias especificas dentro 
del mismo contexto o, por el 
contrario, existen vacíos.

Nota. Elaboración propia.

El siguiente paso es establecer los criterios de inclusión y exclusión para determinar los textos 

especializados relevantes.

Criterios de inclusión

•	 Artículos publicados con una ventana de tiempo de 2022 a 2025.

•	 Artículos que den respuesta a las preguntas de investigación.

•	 Artículos relacionados a los LLM y los usos de PNL en la generación de reportes.

Artículos en inglés.

Criterios de exclusión

•	 Artículos duplicados considerando el más reciente.

•	 Artículos sin relación a los LLM, o PNL.

•	 Artículos incompletos.

En relación con las fuentes de información, se seleccionaron las bases de datos Science Direct, 

Springer Link, Google Scholar, y IEEE explore. Debido a su alta cobertura en áreas de IA, PNL e 

ingeniería.
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Science Direct y Springer Link: Fueron priorizadas por su gran volumen de textos especializados 

revisados por pares en ciencias computacionales y su reconocimiento en investigación académica 

de calidad.

Google Scholar: Se utilizó como una fuente complementaria para ampliar la cobertura y reducir el 

sesgo de indexación, lo que permitió abarcar literatura no incluida en bases de datos tradicionales.

IEEE explore: Se incluyó por su perspectiva especializada en ingeniería y tecnologías emergentes 

particularmente en IA aplicada.

De esta manera la combinación de estas fuentes permitió mantener la calidad, cobertura y 

actualidad en las publicaciones recolectadas. Por otra parte, el conjunto de fuentes bibliográficas 

Science Direct, Springer Link y IEEE explore, se llamarán fuentes indexadas. 

Por último, se define los términos principales que permiten enfocar y delimitar la búsqueda de 

artículos relacionados a los LLM y la generación de reportes recopilados en la Tabla 2. Asimismo, 

las cadenas de búsqueda usadas considerando operadores lógicos como “AND” y “OR” para su 

construcción.

Tabla 2. Cadenas de Búsqueda

Términos principales Cadena de búsqueda

LLM y NLP

((“Large language models” AND 
models) AND (“Report descriptive” AND 
Automation AND Visualization) AND 
(Natural))

LLM y Reportes Escritos
((“Large language models” AND 
models) AND (“Report descriptive” AND 
Automation AND Visualization))

LLM y XAI

((“Large language models” AND 

models) AND (“Report descriptive” AND 

Automation AND Visualization) AND 

(“Explainable Artificial Intelligence”))

((“Large language models” AND 
models) AND (“Report descriptive” AND 
Automation AND Visualization) AND 
(“Explainable Artificial Intelligence” AND 
Natural))

Nota. Elaboración propia.

Estudios seleccionados

Para llegar a identificar los estudios primarios se aplicó los criterios de inclusión y exclusión para 

eliminar resultados duplicados o trabajos de investigación incompletos. Además, se incluyen dos 

filtros de revisión descritos a continuación:
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Primer filtro (1F): Revisión del título y el resumen.

Segundo filtro (2F): Las publicaciones que pasaron el primer filtro fueron sometidas a una lectura y 

análisis completo de su contenido.

Teniendo en cuenta todos los pasos anteriores se logró identificar los estudios primarios como se 

ilustra en el resumen de la Figura 2.

Figura 2. Gráfico de embudo para la búsqueda de estudios primarios en formato DCM. 

Nota. Elaboración propia

El proceso mostrado en la figura 2 fue estructurado en dos etapas de filtrado. En primer lugar, se 

aplicaron los criterios de inclusión y exclusión junto con el primer filtro (1F) basado en la revisión 

del título y el resumen de las publicaciones identificadas. En conjunto con las fuentes indexadas (n 

= 55) y Google Scholar (n = 20), se obtuvo (n = 75) textos especializados para la siguiente fase. Por 

otro lado, se rechazaron para las fuentes indexadas (n = 390) y Google Scholar (n = 21580).

En el caso de Google Scholar, debido a su naturaleza y el gran volumen de trabajos (n = 21600) se 

implementó una estrategia de selección manual. En este proceso, se consideró los primeros 100 

resultados ordenados por relevancia, dado que el motor de búsqueda prioriza publicaciones con 

mayor impacto, número de citaciones y coincidencia semántica con las cadenas de búsqueda. 
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Posteriormente, se aplicó el segundo filtro (2F) y la segunda etapa, correspondiente a la lectura 

completa de los artículos seleccionados en la primera etapa. En esta fase, se excluyeron (n = 

25) estudios por no cumplir con los criterios definidos, presentar información incompleta o no 

responder a las preguntas de investigación.

Para concluir, el proceso de selección permitió consolidar un total de (n = 50) estudios primarios, 

distribuidos en (n = 30) artículos provenientes de fuentes indexadas y (n = 20) artículos 

provenientes de la selección manual en Google Scholar. Este flujo de selección se presenta de 

manera detallada en la figura 3, siguiendo una adaptación del modelo PRISMA (8), lo que garantiza 

la trazabilidad y reproducibilidad del proceso.

Figura 3. Gráfico del proceso usando el modelo PRISMA. Nota: Elaboración propia.
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Resultados y Discusión

La literatura que aborda problemas en la generación de reportes descriptivos a través de 

procesamiento de lenguaje natural y los modelos de lenguaje grande (LLM) es extensa, para poder 

facilitar el entendimiento del problema se dividieron en tres ejes principales: 1. Modelos LLM para 

generar reportes descriptivos, 2. Modelos LLM en el desarrollo de informes y 3. Modelos LLM y 

técnicas de aseguramiento de confianza.

Modelos LLM para generar reportes descriptivos

En los últimos años se han introducido esfuerzos significativos en la generación del lenguaje 

natural (NLG) para producir textos coherentes y legibles por humanos. No obstante, modelos 

clásicos como Seq2Seq tienden a generar respuestas genéricas y poco contextualizadas, lo que 

restringe su aplicabilidad en escenarios donde se requiere profundidad (9).

Diversos estudios han explorado aplicaciones de NLP y LLM en la generación de reportes 

descriptivos. En el ámbito de la salud, se han empleado técnicas de machine learning combinadas 

con modelos LLM, como el enfoque DSS – LLM, logrando procesar grandes volúmenes de 

información clínica, reducir tiempos de análisis y alcanzar precisiones entre 98.58% y 98.91% en 

diagnósticos tempranos (10). De manera complementaria, se han utilizado modelos basados en 

reglas y sistemas de comprensión del lenguaje natural (NLU) para automatizar procesos mediante 

esquemas de preguntas y respuestas entrenados en dominios específicos (11) (12).

Otros estudios han incorporado grafos de conocimiento (KG) y redes antagónicas (GAN) para 

adoptar la explicabilidad y confiabilidad de chatbots basados en LLM, asimismo apoyar la 

generación semiautomatizada de datos en procesos de automatización (13) (14). Del mismo modo, 

se ha evidenciado el uso de técnicas clásicas de NLP integradas en modelos actuales como Llama 

2, aprovechando bases de conocimiento preexistente para agilizar el desarrollo de soluciones y 

mitigar problemas de acceso a la información (15).

En contextos con alta incertidumbre, se han propuesto enfoques híbridos que combinan LLM 

con redes bayesianas en conocimiento experto, incrementando la credibilidad de modelos que 

carecen de mecanismos formales de validación (16). En el ámbito farmacéutico y clínico, los LLM 

han demostrado una alta precisión diagnóstica para facilitar la toma de decisiones estratégias, 

simplificando la terminología médica y robustecer la interacción entre médico–paciente (17).

No obstante, estos avances presentan retos asociados a la privacidad, el consumo de recursos, 

la redundancia de información y la seguridad de los datos (18). Trabajos recientes analizan 

vulnerabilidades como inyección de prompts, envenenamiento de datos, entre otros; proponiendo 

estrategias de mitigación para fortalecer la robustez de los modelos (19) (20). De forma adicional, 

se han identificado una escasez de investigaciones centradas en la calidad y verificación de los 

KG utilizados junto con LLM, aunque se han reportado resultados prometedores en validación 

automática de declaraciones mediante modelos como llama 3 (21).

Finalmente, los LLM se han aplicado en la generación de reportes de incidencias en entornos 

industriales, alcanzando precisiones superiores al 90% en la extracción de información utilizando 

variantes como ChatGPT-3.5, lo que evidencia su potencial en escenarios operativos reales (22).
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Modelos LLM en el desarrollo de informes

El estado del arte muestra un creciente interés en el uso de LLM para el desarrollo de informes 

en distintos dominios. Diversas obras han evaluado su viabilidad en la generación de reportes 

estructurados, destacando adecuaciones significativas en eficiencia y reducción de tiempos 

frente a procesos manuales. Por ejemplo, el uso de ChatGPT-4 en la elaboración de informes de 

responsabilidad social corporativa (RSC) alcanzó una precisión del 87.14%, aunque reveló una tasa 

de inconsistencia del 32.87%, lo que subraya la necesidad de verificación humana (12).

En este contexto, se han integrado enfoques de generación aumentada por recuperación (RAG) 

para fortalecer la calidad de informes. Técnicas como ESGReveal lograron precisiones del 76.9% y 

tasas de extracción del 83.7% en el análisis de datos, evidenciando avances en la trazabilidad de 

la información (23). De igual manera, evaluaciones comparativas de distintos LLM en diagnósticos 

médicos, como la detección de osteoartritis, lograron sensibilidades de hasta 92.3% en modelos 

como ChatGPT-4, alcanzando niveles comparables a especialistas humanos, aunque se resalta la 

necesidad de validaciones por expertos (24).

Asimismo, los LLM se han aplicado en procesos de toma de decisiones mediante el análisis 

de grandes volúmenes de información provenientes de artículos periodísticos, informes 

gubernamentales, publicaciones sectoriales y redes sociales, combinados con técnicas de RAG (25). 

No obstante, estos trabajos identifican acotaciones recurrentes relacionados con la privacidad de 

los datos, la fiabilidad de los resultados y la presencia de errores médicos o informativos (26) (27) 

(28). Aunque los anteriores estudios provienen de dominios heterogéneos, permiten identificar 

patrones generales en el comportamiento de los LLM respecto a la generación de reportes.

Si bien los LLM pueden generar respuestas útiles a partir de instrucciones de usuario, su efectividad 

depende de gran medida del nivel de conocimiento del dominio por parte de quien los utiliza. 

En usuarios con experiencia, los modelos actúan como herramientas de apoyo; ahora bien, en 

contextos de bajo conocimiento, pueden introducir lagunas de información o reforzar premisas 

incorrectas (29). 

Desde una perspectiva sistemática se han propuesto taxonomías para organizar el diseño y uso de 

LLM como soporte a la escritura en lenguaje natural, abordando problemas como la fragmentación 

de modelos y el uso de datos desactualizados. La integración de razonamiento avanzado y 

enfoques RAG ha permitido que los KG contribuyan a la actualización automática de información 

con menos márgenes de error (30) (31) (32).

Por último, los LLM se han aprovechado en la corrección técnica de textos especializados en áreas 

como la arquitectura, ingeniería y construcción, análogamente en la identificación de patrones 

estilísticos redundantes en textos generados por IA. Estas aproximaciones han dado lugar a nuevas 

categorizaciones para adaptar la generación automática de texto a estándares humanos de calidad 

(33) (34) (35) (36).

Modelos LLM y técnicas de aseguramiento de confianza

A medida que aumenta el uso de LLM también se incrementan las preocupaciones relacionadas 

con la fiabilidad y consistencia del conocimiento generado. En respuesta, la literatura ha propuesto 
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diversas técnicas orientadas al aseguramiento de confianza, apoyadas principalmente en enfoques 

de XAI y mecanismo de comprobación automática.

En el ámbito educativo se han explorado modelos de aprendizaje basados en simulación 

integrados con LLM, los cuales permiten crear entornos realistas para el desarrollo de competencias 

docentes. Aunque estos enfoques muestran beneficios pedagógicos, persisten encares técnicos 

asociados a la latencia y a la comprensión de contextos complejos por parte de los modelos (37).

En panoramas industriales se han implementado estrategias de RAG con funciones aumentadas 

para ajustar procesos de tomas de decisiones complejas, como la recuperación de fallas de 

productos devueltos durante procesos de remanufactura. Estos planteamientos alcanzaron 

precisiones promedio entre 65% y 79%, demostrando su beneficio práctico pese a definiciones 

inherentes al modelo base usado (38).

Adicionalmente, se han propuesto métricas específicas para corroborar la eficacia de las técnicas 

de explicabilidad en LLM, entra las que destacan el acuerdo de razonamiento humano, la robustez, 

la consistencia y la contrastividad. Estas métricas permiten comparar modelos de manera objetiva 

y establecer bases para el desarrollo de arquitecturas confiables (3) (4) (13) (39) (40) (41) (42) (43) 

(44).

De forma complementaria diversas investigaciones han aplicado tácticas como ingeniería de 

prompts, RAG y la incorporación de KG para verificar la confiabilidad de la generación automática 

de reportes en dominios como la educación, la salud y la gestión del conocimiento. En este medio, 

se resalta la responsabilidad asociada al uso de modelos como ChatGPT-4 en procesos críticos de 

toma de decisiones, dada su creciente influencia en la generación y transmisión de conocimiento 

(45) (46) (47) (48).

Basado en los artículos se procede a analizar cada uno de ellos para identificar temas en común, 

relaciones entre los mismos y proporcionen una respuesta precisa a las preguntas de investigación 

planteadas (Ver Tabla 1). Teniendo en cuenta esto, se inicia con los siguientes pasos dentro del 

estudio.

Respuestas a las preguntas de investigación

QI1. ¿Qué métricas y enfoques se utilizan para evaluar la calidad y confiabilidad de los reportes 

generados por LLM?

La evaluación de la calidad y confiabilidad de los reportes generados se basa en un conjunto de 

métricas, cuantitativas y orientadas a la interpretabilidad y consistencia del modelo.

En primer lugar, se utilizan métricas cuantitativas tradicionales como la precisión, recall, f1-score 

y el área bajo la curva (AUC), particularmente en dominios estructurados como el ámbito clínico. 

Estas métricas permiten evaluar el desempeño del modelo en tareas de clasificación y predicción 

como indicadores base del rendimiento del sistema.

En segundo lugar, se identifican métricas orientadas a la confiabilidad y explicabilidad, tales como 

la consistencia, la robustez y el acuerdo de razonamiento humano. Estas métricas permiten valorar 

la estabilidad del modelo frente a variaciones en los datos y la alineación entre las respuestas 
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generadas y la interpretación humana, siendo fundamental en la generación de reportes 

descriptivos.

Los estudios analizados muestran una perspectiva clara hacia altos niveles de precisión en 

dominios estructurados, como el sector de la salud, donde los modelos alcanzan valores superiores 

al 90%. Por el contrario, en ámbitos industriales y abiertos, la diferencia en el desempeño es mayor, 

con rangos entre 65% y 79%, tal como se evidencia en la figura 4. No obstante, en escenarios mas 

complejos, como la generación de reportes descriptivos, se requiere complementar estas métricas 

con enfoques que analicen la coherencia, la interpretabilidad y la confiabilidad del contenido 

generado.

Figura 4. Gráfico de precisión de los modelos encontrados en la pregunta QI1. Nota. 

Elaboración propia

Por último, se observa que las métricas tradicionales como la precisión y el AUC predominan en 

dominios estructurados. Sin embargo, métricas más recientes como la consistencia y el acuerdo 

de razonamiento humano, se emplean para comprobar confiabilidad en la generación de reportes 

descriptivos.

QI2. ¿Cuáles son las métricas, técnicas y estrategias en el uso de modelos LLM con XAI y en 

reportes?

El mapeo sistemático identificó una variedad de métricas, técnicas y estrategias orientadas a 

incrementar la fiabilidad, interpretabilidad y estabilidad de los LLM en la generación automática 

de reportes. En lugar de orientaciones aisladas, los estudios convergen en tres dimensiones 

principales: evaluación explicable, dirección de la incertidumbre, y validación semántica. 

En el ámbito de las métricas de evaluación explicable se destacan el acuerdo de razonamiento 

humano, la robustez, la consistencia y la contrastividad, aplicadas para comparar técnicas de 

explicabilidad sobre conjuntos de datos como Movie Reviews (IMDB) y Tweet Sentiment Extraction 
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(TSE) (4). Estas métricas permiten la alineación entre el razonamiento del modelo y la interpretación 

humana.

En relación con las técnicas de explicabilidad se emplearon los SHAPStories y CFStories, diseñados 

para refinar la comprensión del usuario sobre predicciones generadas por LLM mediante narrativas 

explicativas (44). Asimismo, las relaciones metamórficas (MR) han sido planteadas como estrategias 

de validación empírica en múltiples LLM, evidenciando adopciones en estabilidad y coherencia 

semántica (49).

Con respecto a la gestión de la incertidumbre, se analizan mecanismos de incertidumbre 

verbalizada y no verbalizada para reducir vacíos interpretativos y mitigar percepciones erróneas 

derivadas de alucinaciones del modelo (50) (51).

Adicionalmente, en contextos periodísticos y de transparencia informativa se emplean métricas 

de coincidencia difusa, semántica y exacta para evaluar la precisión en la atribución de fuentes de 

modelos como ChatGPT-4, Claude y Gemini (52).

En conjunto, estos estudios consolidan un marco técnico para fortalecer la confianza, estabilidad y 

trazabilidad en la generación automática de reportes descriptivos basada en LLM.

QI3. ¿Cuáles son las aplicaciones actuales en el uso de modelos LLM con XAI y en reportes?

El análisis de las aplicaciones actuales en el uso de modelos LLM con XAI en la generación de 

reportes revela un panorama incipiente. La revisión sistemática identificó un número limitado 

de herramientas consolidadas, entre las cuales destaca LIDA (53), Un proyecto orientado a la 

generación de visualizaciones e infografías mediante el uso de modelos LLM como ChatGPT-4. Esta 

herramienta integra procesos que abarcan desde la interpretación de los datos hasta la generación 

de representaciones visuales, estableciendo un nicho especifico en la automatización de procesos 

analíticos ilustrativos.

Sin embargo, dentro de los estudios analizados la acotada presencia de herramientas muestra 

una brecha significativa en la investigación aplicada de LLM para la generación automatizada de 

reportes tanto descriptivos como visuales. Este vacío en el estado del arte sugiere la necesidad de 

desarrollar enfoques integrales que permitan articular la generación de contenido, la explicabilidad 

y la validación de resultados en un mismo entorno.

En este sentido, se identifica una coyuntura relevante para futuras investigaciones, esencialmente 

en el diseño de directrices y herramientas que faciliten la implementación de sistemas basados en 

LLM con capacidades de consistencias, orientados a contextos reales de gobernanza.

Como se presentó en las anteriores preguntas de investigación sé logró consolidar los métodos, 

los algoritmos y los modelos más precisos, que fueron: el DSS-LLM con una precisión de 98.91 %, 

DeepCovid y ChatGPT-4 en los diagnósticos de salud; evidenciado posibles candidatos para usar de 

referencia en cualquier investigación de generación de reportes descriptivos automáticos. Además, 

en el marco de métricas se tiene lo siguiente; acuerdo de razonamiento humano, robustez, 

consistencia, y contrastividad para medir la fiabilidad del modelo a usar y permitir aumentar la 

precisión y la rigurosidad del texto generado. De igual forma, sirven para validar o medir nuevas 
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herramientas a la hora de evaluar y revisar la calidad del modelo en cuestiones de consistencia 

y coherencia en el texto generado. Asimismo, se encontró con la herramienta LIDA, donde se 

proporciona insumos en la interacción y creación de herramientas software en conjunto con los 

LLM. Incluso, se puede llegar a generar lineamientos y recomendaciones para tener en cuenta con 

este tipo de programas. En contraste, se debe emplear un apoyo en métricas sobre la autoatención 

y comprensión que tienen los modelos con respecto a lagunas de conocimiento generados por 

trabajar LLM con RAG de manera inadecuada. Esto sugiere que la integración de conocimiento 

externo destaca en la precisión, de igual manera, permite la trazabilidad del contenido generado.

En la Figura 5 se muestra la relevancia de artículos agrupados por año y temas compartidos. 

Entre más grande es la burbuja, mayor es el número de artículos con respecto al tema y el año 

de publicación. Si en la intersección no se encuentra una burbuja, significa que no hay artículos 

encontrados o seleccionados en ese punto.

Figura 5. Gráfico de burbujas que representa el número de publicaciones por tema 

con respecto al año de publicación. Nota. Elaboración propia.

Por otro lado, se observa que la mayoría de los artículos son de los últimos años, para ser exactos 

2023 al 2025. Esto es importante, ya que se infiere que la generación automática de reportes 

descriptivos usando XAI con los LLM ha sido tema de estudio durante los últimos años y tiene una 

tendencia a crecer en los próximos.

Discusión de los resultados
La discusión de los resultados identifica cuatro puntos entre tendencias y desafíos. En primer lugar, 

se evidencia que los LLM y la inteligencia artificial generativa han alcanzado rangos elevados de 

precisión en contextos estructurados, especialmente en dominios como la salud, donde modelos 

híbridos como ChatGPT-4 (24), Deepcovid (11) y DSS-LLM (10) reportan valores alrededor del 

76.9% hasta 98.1%. Esto nos indica una buena relación entre los LLM y la creación de texto en 
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los reportes usando NL. Sin embargo, a su vez pone un objetivo ambicioso para las herramientas 

que se tienen actualmente garantizando la confiabilidad y generalización de estos modelos en 

contextos más complejos y menos estructurados.

En segundo lugar, se encuentra una restricción relevante relacionada con la ausencia de 

lineamientos estandarizados para la validación y seguimiento de la robustez de los LLM. Si bien en 

los estudios propone diversas métricas como los acuerdos de razonamiento humano, la robustez, 

la consistencia y la contrastividad en el contexto de elaboración de reportes (4), a su vez otras 

aproximaciones como la percepción (51), las relaciones metamórficas (49), las coincidencias (52), 

estas se presentan de manera fragmentada. Esta disformidad dificulta y dilata la consolidación 

de un marco común de evaluación, lo que muestra la necesidad de futuros estudios orientados a 

integrar y validar métricas que permitan una comprobación consistente del modelo mediante el 

uso de técnicas de XAI (13).

En tercer lugar, los resultados evidencian una limitación en la integración de generación de 

reportes descriptivos y visuales dentro de un mismo entorno basado en LLM. A pesar de las 

modificaciones en las diferentes cadenas de búsqueda para abordar el tema desde una perspectiva 

holística, se identificó una escasa cantidad de estudios que desarrollen herramientas integrales 

que combinen generación textual, explicabilidad y visualización de datos (53). Esta situación pone 

de manifiesto una brecha en la investigación aplicada, específicamente en el diseño de soluciones 

completas orientadas a usuarios finales. 

Finalmente, se encontró que hay un número reducido de herramientas consolidadas para el 

manejo de generación automática de textos especializados. Esta barrera puede estar asociada a 

la falta de directrices dentro de la integración de procesos de ingeniería de software con los LLM. 

Para abordar este dominio específico, se plantea como línea futura el desarrollo de soluciones 

que integren modelos LLM con técnicas de explicabilidad, permitiendo la generación de texto y la 

validación de su confiabilidad en un mismo entorno (4). Asimismo, aspectos hallados en la literatura 

como la sensibilidad inmediata, las alucinaciones y las características de varios modelos continúan 

presentando retos críticos, lo que refuerza la necesidad de incorporar enfoques basados en XAI y 

agentes inteligentes que desarrollen la trasparencia y fiabilidad de estos sistemas en ámbitos reales 

(51)

Conclusiones

El mapeo sistemático realizado a partir de 50 artículos relevantes identificó los desafíos y 

limitaciones en el uso de un modelo LLM para la generación automática de reportes fiables. Los 

resultados muestran una alta dispersión en metodologías, métricas y herramientas para esta 

temática, el cual dificulta la consolidación de buenas prácticas y condiciona su adopción en 

distintos ámbitos de aplicabilidad.

Si bien los modelos actuales han alcanzado altos niveles de precisión aún el camino es largo para 

lograr una generación de texto confiable y consistente en escenarios reales. De igual forma, se 

suma la falta criterios estandarizados para su evaluación, reforzando la necesidad de incluir marcos 

metodológicos unificados que integren métricas técnicas y enfoques de confiabilidad.
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Asimismo, la ausencia de herramientas consolidadas y la escasa integración con desarrollos y 

metodologías en la ingeniería de software aplicada a LLM, ha permitido identificar la falta de 

consenso de lineamientos técnicos entre estas dos temáticas. En ese sentido, la combinación de 

LLM con técnicas de XAI y su implementación en plataformas integradas se perfila como una 

estrategia clave para aumentar la confiabilidad.

En conjunto, estos hallazgos orientan hacia la formulación de lineamientos técnicos que favorezcan 

la robustez en la construcción de un LLM y la generación de reportes descriptivos automáticos, 

para permitir su aplicación efectiva en áreas críticas como la salud, el periodismo, la educación y los 

problemas del común en la sociedad.
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