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Resumen

Introduccion: Los modelos de lenguaje de gran tamafo (LLMs) han incrementado su uso entre cientifi-
cos, estudiantes y docentes como herramientas de apoyo en actividades cotidianas.

Objetivo: Analizar el uso de tecnologias emergentes, como los LLMs, en la toma de decisiones a partir
de conocimiento previamente procesado y extender el uso de generacién de reportes descriptivos.
Metodologia: Se realizdé un mapeo sistematico que permitio identificar brechas y oportunidades en el
uso de estos modelos.

Resultados: Los resultados evidencian que la mayoria de los autores proponen la gestién del cono-
cimiento mediante enfoques como la generacién aumentada por recuperacion (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 evolucién y capacidades
en procesamiento de lenguaje natural.

Conclusiones: Aun 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 generacién de
informes para la toma de decisiones.
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Abstract

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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¢Por qué se realizo el estudio?

Este trabajo permite organizar la literatura dispersa, identificar métricas, estrategias y limitaciones en la generacién auto-
matica de reportes descriptivos basados en LLM y XAL Ademas, se demuestra una ausencia de enfoques evaluativos de
confiabilidad, evidenciando la falta de lineamientos estructurados para la integracién de modelos explicables en contex-
tos de toma de decisiones.

¢Cuales fueron los hallazgos clave?

Los resultados mas relevantes incluyen la identificacion de altos niveles de precisién en dominios estructurados, especi-
ficamente en el sector salud, donde la informacion suele estar organizada mediante formatos, terminologia controlada
y variables claramente definidas. Estas caracteristicas propician un entorno adecuado para el entrenamiento y la eva-
luacién de los modelos LLM, permitiendo que los resultados sean consistentes y precisos en comparacion con contex-
tos abiertos o poco estructurados. Asimismo, se evidencio el uso recurrente de métricas como robustez, consistencia

y acuerdo de razonamiento humano para evaluar la confiabilidad de los modelos. También, se encontré una escasa
cantidad de herramientas integrales dirigidas a la generacién automatica de reportes explicables.

¢Qué aportan estos hallazgos?
Estos resultados constituyen una base para el desarrollo de futuras investigaciones orientadas a la creacion de directrices

estandarizadas, herramientas basadas en XAl y sistemas confiables para la generacidon automatica de reportes descripti-
vos en diversos contextos.

Graphical Abstract
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Introduccion

Los modelos de lenguaje de gran tamafo (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 implementacion se basa en la arquitectura de transformadores, la cual permite el
procesamiento en paralelo de secuencias completas, reduciendo el tiempo en comparacién 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 critica, aun persisten desafios relacionados con la confiabilidad del
contenido generado. Entre estos se encuentran la generacion de informacion incorrecta, la
ampliacion de sesgos y la falta de mecanismos claros de interpretacion del proceso de inferencia.
Estas condiciones impactan directamente la confianza de los textos producidos y restringen su
aplicacion en contextos sensibles como la elaboracion de reportes descriptivos automatizados (3).

En respuesta a esta problematica 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 (XAl 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 sistematizacién estructurada que permita identificar
brechas, vacios y oportunidades de investigacion (5).

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

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

LLM en la generacién de reportes descriptivos. El mapeo permitira identificar enfoques
predominantes, limitaciones metodolégicas y posibles lineamientos futuros para fortalecer la
consistencia y confiabilidad en la elaboracion automatica de reportes descriptivos.

La seccion 2 describe los materiales y métodos usados para la seleccion y analisis de los articulos
incluidos en el mapeo sistematico. La seccién 3 muestra los resultados y la discusién. Finalmente,
la seccion 4 expone las conclusiones y las oportunidades de investigaciones futuras derivadas del
estudio.

Materiales y métodos

En este estudio, la metodologia usada esta en afinidad con el modelo propuesto en la literatura (6)
(Ver Figura 1).
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Figura 1. Proceso del Mapeo sistematico. Nota. Tomado de (6).

Los tres procesos principales se describen a continuacién: 1. seleccion del tema; en este caso va
relacionado a los reportes descriptivos con XAl 2. Revision bibliografica, donde se especifica los
filtros para obtener la literatura mas relevante en el estudio y 3. el mapeo sistematico, donde

se evidencia la metodologia y estructura de seleccion de estudios relevantes aplicados. Todo lo
anterior, es basado en las etapas descritas en (7).

Seleccion del tema
En esta etapa, se tiene en cuenta las siguientes caracteristicas:

1. La seleccion del tema se fundamenta en la necesidad de analizar en la generacién automatica de
reportes mediante LLM, integrando técnicas de interpretacion 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 elaboracion de reportes automaticos.
Revision bibliografica

Uno de los pasos importantes es formular las preguntas de investigacion 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
XAl e IA en la generacion de reportes descriptivos y determinar la literatura cientifica relevante para
el estudio.
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Tabla 1. Preguntas de Investigacion

Identificador Preguntas de Investigacion Motivacion
¢Cual es el estado actual del Entender el estado actual del
conocimiento en el uso de tema y los diferentes modelos
QIG modelos LLM con XAl en la y .,
. o usados para la generacion de
generacion automatica de
texto en NL.
reportes?
¢Qué métricas y enfoques se Conocer la eficacia de los
utilizan para evaluar la calidad métodos actuales para analizar
QI1 ) P )
y confiabilidad de los reportes y contextualizar en NL para la
generados por LLM? generacién de reportes.
;Cuales son las métricas, Identificar las métricas, técnicas
QR técnicas y estrategias en el uso y estrategias usadas que han
de modelos LLM con XAl'y en sido efectivas en la generacion
reportes? de texto en NL.
Comprender la longitud del
o . problema e identificar como
;Cuales son las aplicaciones <e ha abordado. va sea con
QI3 actuales en el uso de modelos Yy

LLM con XAly en reportes?

estrategias especificas dentro
del mismo contexto o, por el
contrario, existen vacios.

Nota. Elaboracion propia.

El siguiente paso es establecer los criterios de inclusion y exclusion para determinar los textos

especializados relevantes.

Criterios de inclusion

« Articulos publicados con una ventana de tiempo de 2022 a 2025.

« Articulos que den respuesta a las preguntas de investigacion.

« Articulos relacionados a los LLM y los usos de PNL en la generacion de reportes.

Articulos en inglés.

Criterios de exclusion

 Articulos duplicados considerando el mas reciente.
« Articulos sin relacion a los LLM, o PNL.
« Articulos incompletos.

En relacion con las fuentes de informacion, se seleccionaron las bases de datos Science Direct,
Springer Link, Google Scholar, y IEEE explore. Debido a su alta cobertura en areas de IA, PNL e
ingenieria.
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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 investigacion académica
de calidad.

Google Scholar: Se utilizé6 como una fuente complementaria para ampliar la cobertura y reducir el

sesgo de indexacion, lo que permitié abarcar literatura no incluida en bases de datos tradicionales.

IEEE explore: Se incluy6 por su perspectiva especializada en ingenieria y tecnologias emergentes
particularmente en IA aplicada.

De esta manera la combinacion de estas fuentes permitio mantener la calidad, cobertura y
actualidad en las publicaciones recolectadas. Por otra parte, el conjunto de fuentes bibliograficas
Science Direct, Springer Link y IEEE explore, se llamaran fuentes indexadas.

Por ultimo, se define los términos principales que permiten enfocar y delimitar la busqueda de
articulos relacionados a los LLM y la generacion de reportes recopilados en la Tabla 2. Asimismo,
las cadenas de busqueda usadas considerando operadores l6gicos como "AND" y "OR”" para su
construccion.

Tabla 2. Cadenas de Busqueda

Términos principales Cadena de busqueda

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

LLM y NLP

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

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

LLM y XAI

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

Nota. Elaboracién propia.
Estudios seleccionados

Para llegar a identificar los estudios primarios se aplicé los criterios de inclusidn y exclusion para
eliminar resultados duplicados o trabajos de investigacién incompletos. Ademas, se incluyen dos
filtros de revisién descritos a continuacion:

Ingenieria y Competitividad, 2026 vol 28(2) e-30115700/ May- Aug

6 /21

doi: 10.25100/iyc.v28i2.15700



Generacion de reportes descriptivos usando inteligencia artificial generativa: Un mapeo sistematico

Primer filtro (1F): Revision del titulo y el resumen.

Segundo filtro (2F): Las publicaciones que pasaron el primer filtro fueron sometidas a una lectura y
analisis completo de su contenido.

Teniendo en cuenta todos los pasos anteriores se logro identificar los estudios primarios como se
ilustra en el resumen de la Figura 2.

Figura 2. Grafico de embudo para la busqueda de estudios primarios en formato DCM.

Nota. Elaboracién propia

El proceso mostrado en la figura 2 fue estructurado en dos etapas de filtrado. En primer lugar, se
aplicaron los criterios de inclusion y exclusion junto con el primer filtro (1F) basado en la revision
del titulo 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
implemento una estrategia de seleccion manual. En este proceso, se consideré los primeros 100
resultados ordenados por relevancia, dado que el motor de busqueda prioriza publicaciones con
mayor impacto, nUmero de citaciones y coincidencia semantica con las cadenas de busqueda.
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Posteriormente, se aplico el segundo filtro (2F) y la segunda etapa, correspondiente a la lectura
completa de los articulos seleccionados en la primera etapa. En esta fase, se excluyeron (n =
25) estudios por no cumplir con los criterios definidos, presentar informacién incompleta o no
responder a las preguntas de investigacion.

Para concluir, el proceso de seleccion permitié consolidar un total de (n = 50) estudios primarios,
distribuidos en (n = 30) articulos provenientes de fuentes indexadas y (n = 20) articulos
provenientes de la seleccién manual en Google Scholar. Este flujo de seleccidon se presenta de
manera detallada en la figura 3, siguiendo una adaptacion del modelo PRISMA (8), lo que garantiza
la trazabilidad y reproducibilidad del proceso.

Figura 3. Grafico del proceso usando el modelo PRISMA. Nota: Elaboracidon propia.
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Resultados y Discusion

La literatura que aborda problemas en la generacién 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 ultimos afios se han introducido esfuerzos significativos en la generacién del lenguaje
natural (NLG) para producir textos coherentes y legibles por humanos. No obstante, modelos
clasicos 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 generacidon de reportes
descriptivos. En el ambito de la salud, se han empleado técnicas de machine learning combinadas
con modelos LLM, como el enfoque DSS - LLM, logrando procesar grandes volimenes de
informacion clinica, reducir tiempos de analisis y alcanzar precisiones entre 98.58% y 98.91% en
diagnosticos tempranos (10). De manera complementaria, se han utilizado modelos basados en
reglas y sistemas de comprensién del lenguaje natural (NLU) para automatizar procesos mediante
esquemas de preguntas y respuestas entrenados en dominios especificos (11) (12).

Otros estudios han incorporado grafos de conocimiento (KG) y redes antagdnicas (GAN) para
adoptar la explicabilidad y confiabilidad de chatbots basados en LLM, asimismo apoyar la
generacion semiautomatizada de datos en procesos de automatizacion (13) (14). Del mismo modo,
se ha evidenciado el uso de técnicas clasicas 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 informacion (15).

En contextos con alta incertidumbre, se han propuesto enfoques hibridos que combinan LLM
con redes bayesianas en conocimiento experto, incrementando la credibilidad de modelos que
carecen de mecanismos formales de validacion (16). En el ambito farmacéutico y clinico, los LLM
han demostrado una alta precisién diagnostica para facilitar la toma de decisiones estratégias,
simplificando la terminologia médica y robustecer la interaccion entre médico—paciente (17).

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

la redundancia de informacién y la seguridad de los datos (18). Trabajos recientes analizan
vulnerabilidades como inyeccidn de prompts, envenenamiento de datos, entre otros; proponiendo
estrategias de mitigacion para fortalecer la robustez de los modelos (19) (20). De forma adicional,
se han identificado una escasez de investigaciones centradas en la calidad y verificacion de los

KG utilizados junto con LLM, aunque se han reportado resultados prometedores en validacion
automatica de declaraciones mediante modelos como llama 3 (21).

Finalmente, los LLM se han aplicado en la generacién de reportes de incidencias en entornos
industriales, alcanzando precisiones superiores al 90% en la extraccién de informacién 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 generacién de reportes
estructurados, destacando adecuaciones significativas en eficiencia y reduccion de tiempos

frente a procesos manuales. Por ejemplo, el uso de ChatGPT-4 en la elaboracién de informes de
responsabilidad social corporativa (RSC) alcanzd una precision del 87.14%, aunque reveld una tasa
de inconsistencia del 32.87%, lo que subraya la necesidad de verificacion humana (12).

En este contexto, se han integrado enfoques de generacion aumentada por recuperacion (RAG)
para fortalecer la calidad de informes. Técnicas como ESGReveal lograron precisiones del 76.9% y
tasas de extraccion del 83.7% en el analisis de datos, evidenciando avances en la trazabilidad de
la informacion (23). De igual manera, evaluaciones comparativas de distintos LLM en diagnosticos
médicos, como la deteccion 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 analisis

de grandes volumenes de informacién provenientes de articulos periodisticos, 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 generacion de reportes.

Si bien los LLM pueden generar respuestas Utiles 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 actian como herramientas de apoyo; ahora bien, en
contextos de bajo conocimiento, pueden introducir lagunas de informacién o reforzar premisas
incorrectas (29).

Desde una perspectiva sistematica se han propuesto taxonomias para organizar el disefio y uso de
LLM como soporte a la escritura en lenguaje natural, abordando problemas como la fragmentacion
de modelos y el uso de datos desactualizados. La integracién de razonamiento avanzado y
enfoques RAG ha permitido que los KG contribuyan a la actualizacién automatica de informacion
con menos margenes de error (30) (31) (32).

Por ultimo, los LLM se han aprovechado en la correccion técnica de textos especializados en areas
como la arquitectura, ingenieria y construccion, analogamente en la identificacién de patrones
estilisticos redundantes en textos generados por IA. Estas aproximaciones han dado lugar a nuevas
categorizaciones para adaptar la generacién automatica de texto a estdndares 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 XAl y mecanismo de comprobacion automatica.

En el ambito educativo se han explorado modelos de aprendizaje basados en simulacion
integrados con LLM, los cuales permiten crear entornos realistas para el desarrollo de competencias
docentes. Aunque estos enfoques muestran beneficios pedagdgicos, persisten encares técnicos
asociados a la latencia y a la comprension 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 recuperacion de fallas de
productos devueltos durante procesos de remanufactura. Estos planteamientos alcanzaron
precisiones promedio entre 65% y 79%, demostrando su beneficio practico pese a definiciones
inherentes al modelo base usado (38).

Adicionalmente, se han propuesto métricas especificas 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 tacticas como ingenieria de
prompts, RAG y la incorporacién de KG para verificar la confiabilidad de la generacién automatica
de reportes en dominios como la educacion, la salud y la gestidon del conocimiento. En este medio,
se resalta la responsabilidad asociada al uso de modelos como ChatGPT-4 en procesos criticos de
toma de decisiones, dada su creciente influencia en la generacion y transmisién de conocimiento
(45) (46) (47) (48).

Basado en los articulos se procede a analizar cada uno de ellos para identificar temas en comun,
relaciones entre los mismos y proporcionen una respuesta precisa a las preguntas de investigacion
planteadas (Ver Tabla 1). Teniendo en cuenta esto, se inicia con los siguientes pasos dentro del
estudio.

Respuestas a las preguntas de investigacion

QI1. ;Qué métricas y enfoques se utilizan para evaluar la calidad y confiabilidad de los reportes
generados por LLM?

La evaluacién de la calidad y confiabilidad de los reportes generados se basa en un conjunto de
meétricas, cuantitativas y orientadas a la interpretabilidad y consistencia del modelo.

En primer lugar, se utilizan métricas cuantitativas tradicionales como la precision, recall, f1-score
y el area bajo la curva (AUC), particularmente en dominios estructurados como el ambito clinico.
Estas métricas permiten evaluar el desempefio del modelo en tareas de clasificacion y prediccion
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 alineacidn entre las respuestas
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generadas y la interpretacion humana, siendo fundamental en la generacion de reportes
descriptivos.

Los estudios analizados muestran una perspectiva clara hacia altos niveles de precisién en
dominios estructurados, como el sector de la salud, donde los modelos alcanzan valores superiores
al 90%. Por el contrario, en &mbitos industriales y abiertos, la diferencia en el desempefio es mayor,
con rangos entre 65% y 79%, tal como se evidencia en la figura 4. No obstante, en escenarios mas
complejos, como la generacién de reportes descriptivos, se requiere complementar estas métricas
con enfoques que analicen la coherencia, la interpretabilidad y la confiabilidad del contenido
generado.

Figura 4. Grafico de precision de los modelos encontrados en la pregunta QI1. Nota.
Elaboracién propia

Por ultimo, se observa que las métricas tradicionales como la precision y el AUC predominan en
dominios estructurados. Sin embargo, métricas mas recientes como la consistencia y el acuerdo
de razonamiento humano, se emplean para comprobar confiabilidad en la generacion de reportes
descriptivos.

QI2. ;Cuales son las métricas, técnicas y estrategias en el uso de modelos LLM con XAl'y en
reportes?

El mapeo sistematico identificé una variedad de métricas, técnicas y estrategias orientadas a
incrementar la fiabilidad, interpretabilidad y estabilidad de los LLM en la generacion automatica
de reportes. En lugar de orientaciones aisladas, los estudios convergen en tres dimensiones
principales: evaluacion explicable, direccion de la incertidumbre, y validacion semantica.

En el ambito de las métricas de evaluacién 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 alineacion entre el razonamiento del modelo y la interpretacion
humana.

En relacion con las técnicas de explicabilidad se emplearon los SHAPStories y CFStories, disefiados
para refinar la comprensién del usuario sobre predicciones generadas por LLM mediante narrativas
explicativas (44). Asimismo, las relaciones metamorficas (MR) han sido planteadas como estrategias
de validacién empirica en multiples LLM, evidenciando adopciones en estabilidad y coherencia
semantica (49).

Con respecto a la gestion de la incertidumbre, se analizan mecanismos de incertidumbre
verbalizada y no verbalizada para reducir vacios interpretativos y mitigar percepciones erréneas
derivadas de alucinaciones del modelo (50) (51).

Adicionalmente, en contextos periodisticos y de transparencia informativa se emplean métricas
de coincidencia difusa, semantica y exacta para evaluar la precisién en la atribucion 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 generacién automatica de reportes descriptivos basada en LLM.

QI3. ;Cuales son las aplicaciones actuales en el uso de modelos LLM con XAl y en reportes?

El analisis de las aplicaciones actuales en el uso de modelos LLM con XAI en la generacién de
reportes revela un panorama incipiente. La revision sistematica identificé un niumero limitado

de herramientas consolidadas, entre las cuales destaca LIDA (53), Un proyecto orientado a la
generacion de visualizaciones e infografias mediante el uso de modelos LLM como ChatGPT-4. Esta
herramienta integra procesos que abarcan desde la interpretacion de los datos hasta la generacién
de representaciones visuales, estableciendo un nicho especifico en la automatizacién de procesos
analiticos ilustrativos.

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

una brecha significativa en la investigacion aplicada de LLM para la generacion automatizada de
reportes tanto descriptivos como visuales. Este vacio en el estado del arte sugiere la necesidad de
desarrollar enfoques integrales que permitan articular la generacion de contenido, la explicabilidad
y la validacion de resultados en un mismo entorno.

En este sentido, se identifica una coyuntura relevante para futuras investigaciones, esencialmente
en el disefio de directrices y herramientas que faciliten la implementacion de sistemas basados en
LLM con capacidades de consistencias, orientados a contextos reales de gobernanza.

Como se presento en las anteriores preguntas de investigacién sé logré consolidar los métodos,
los algoritmos y los modelos mas precisos, que fueron: el DSS-LLM con una precision de 98.91 %,
DeepCovid y ChatGPT-4 en los diagndsticos de salud; evidenciado posibles candidatos para usar de
referencia en cualquier investigacion de generacién de reportes descriptivos automaticos. Ademas,
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
precision 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 encontr6 con la herramienta LIDA, donde se
proporciona insumos en la interaccién y creacion 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 autoatencion
y comprension que tienen los modelos con respecto a lagunas de conocimiento generados por
trabajar LLM con RAG de manera inadecuada. Esto sugiere que la integracién de conocimiento
externo destaca en la precision, de igual manera, permite la trazabilidad del contenido generado.

En la Figura 5 se muestra la relevancia de articulos agrupados por afio y temas compartidos.
Entre mas grande es la burbuja, mayor es el nUmero de articulos con respecto al temay el afio
de publicacion. Si en la interseccién no se encuentra una burbuja, significa que no hay articulos
encontrados o seleccionados en ese punto.

Figura 5. Grafico de burbujas que representa el niumero de publicaciones por tema
con respecto al afio de publicacién. Nota. Elaboracién propia.

Por otro lado, se observa que la mayoria de los articulos son de los Ultimos afios, para ser exactos
2023 al 2025. Esto es importante, ya que se infiere que la generacién automatica de reportes
descriptivos usando XAI con los LLM ha sido tema de estudio durante los ultimos afios y tiene una
tendencia a crecer en los proximos.

Discusion de los resultados

La discusion de los resultados identifica cuatro puntos entre tendencias y desafios. En primer lugar,
se evidencia que los LLM y la inteligencia artificial generativa han alcanzado rangos elevados de
precisién en contextos estructurados, especialmente en dominios como la salud, donde modelos
hibridos como ChatGPT-4 (24), Deepcovid (11) y DSS-LLM (10) reportan valores alrededor del
76.9% hasta 98.1%. Esto nos indica una buena relacion entre los LLM y la creacion de texto en

Ingenieria y Competitividad, 2026 vol 28(2) e-30115700/ May- Aug 14/21

doi: 10.25100/iyc.v28i2.15700



Generacion de reportes descriptivos usando inteligencia artificial generativa: Un mapeo sistematico

los reportes usando NL. Sin embargo, a su vez pone un objetivo ambicioso para las herramientas
que se tienen actualmente garantizando la confiabilidad y generalizacion de estos modelos en
contextos mas complejos y menos estructurados.

En segundo lugar, se encuentra una restriccion relevante relacionada con la ausencia de
lineamientos estandarizados para la validacion 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 elaboracidn de reportes (4), a su vez otras
aproximaciones como la percepcion (51), las relaciones metamorficas (49), las coincidencias (52),
estas se presentan de manera fragmentada. Esta disformidad dificulta y dilata la consolidacién

de un marco comun de evaluacion, lo que muestra la necesidad de futuros estudios orientados a
integrar y validar métricas que permitan una comprobacién consistente del modelo mediante el
uso de técnicas de XAI (13).

En tercer lugar, los resultados evidencian una limitacidn en la integracién de generacion de
reportes descriptivos y visuales dentro de un mismo entorno basado en LLM. A pesar de las
modificaciones en las diferentes cadenas de busqueda para abordar el tema desde una perspectiva
holistica, se identificd una escasa cantidad de estudios que desarrollen herramientas integrales
que combinen generacion textual, explicabilidad y visualizacion de datos (53). Esta situacion pone
de manifiesto una brecha en la investigacion aplicada, especificamente en el disefio de soluciones
completas orientadas a usuarios finales.

Finalmente, se encontré que hay un nimero reducido de herramientas consolidadas para el

manejo de generacion automatica de textos especializados. Esta barrera puede estar asociada a

la falta de directrices dentro de la integracion de procesos de ingenieria de software con los LLM.
Para abordar este dominio especifico, se plantea como linea futura el desarrollo de soluciones

gue integren modelos LLM con técnicas de explicabilidad, permitiendo la generacién de texto y la
validacién de su confiabilidad en un mismo entorno (4). Asimismo, aspectos hallados en la literatura
como la sensibilidad inmediata, las alucinaciones y las caracteristicas de varios modelos contindan
presentando retos criticos, lo que refuerza la necesidad de incorporar enfoques basados en XAl y
agentes inteligentes que desarrollen la trasparencia y fiabilidad de estos sistemas en ambitos reales
(51)

Conclusiones

El mapeo sistematico realizado a partir de 50 articulos relevantes identificé los desafios y
limitaciones en el uso de un modelo LLM para la generacién automatica de reportes fiables. Los
resultados muestran una alta dispersion en metodologias, métricas y herramientas para esta
tematica, el cual dificulta la consolidacion de buenas practicas y condiciona su adopcion en
distintos ambitos de aplicabilidad.

Si bien los modelos actuales han alcanzado altos niveles de precision aun el camino es largo para
lograr una generaciéon de texto confiable y consistente en escenarios reales. De igual forma, se
suma la falta criterios estandarizados para su evaluacion, reforzando la necesidad de incluir marcos
metodoldgicos unificados que integren métricas técnicas y enfoques de confiabilidad.
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Asimismo, la ausencia de herramientas consolidadas y la escasa integracién con desarrollos y
metodologias en la ingenieria de software aplicada a LLM, ha permitido identificar la falta de
consenso de lineamientos técnicos entre estas dos tematicas. En ese sentido, la combinacién de
LLM con técnicas de XAl y su implementacién en plataformas integradas se perfila como una
estrategia clave para aumentar la confiabilidad.

En conjunto, estos hallazgos orientan hacia la formulacion de lineamientos técnicos que favorezcan
la robustez en la construccion de un LLM y la generacion de reportes descriptivos automaticos,
para permitir su aplicacion efectiva en areas criticas como la salud, el periodismo, la educacion y los
problemas del comun en la sociedad.
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