Hacia revisiones de la literatura
mas eficientes potenciadas por
inteligencia artificial

Erik Carbajal-Degante®*, Myrna Hernandez Gutiérrezas$,
Melchor Sanchez-Mendiola?¢*

Faculiad de Medicina

\\\\\MS\N\B NACIONAL AUTONOMA Ui
N\ /A

Resumen

Las revisiones de la literatura para tareas de investiga-
cion y docencia se enfrentan cada vez mas a nuevos
retos, debido principalmente al crecimiento considera-
ble del material bibliografico en todas las disciplinas.
Esencialmente, la busqueda y seleccién de informacion
se tornan exhaustivas y agotadoras debido a la falta de
organizacion en la recopilacion sistematica de documen-
tos, asi como el manejo incorrecto de los metadatos y
la gran variabilidad en los resultados que ofrecen los
mecanismos automaticos de consulta. En este sentido,
la inteligencia artificial (IA) esta revolucionando la revision
de la literatura al emplear sistemas capaces de analizar
e interpretar el contenido de muchos documentos en
una forma rapida, asi como ofrecer resultados con un
nivel de precision mayor que los motores de busqueda
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tradicionales. Este trabajo tiene como objetivo describir
los avances recientes en la etapa de acoplamiento in-
teligente de los métodos para la revision de la literatura
académica, refiriendo al uso de herramientas de apren-
dizaje automatico y aprendizaje profundo asociadas a la
optimizacion en el procesamiento del lenguaje natural.
Finalmente se abordan las implicaciones que conlleva
emplear sistemas capaces de omitir juicios y tomar de-
cisiones con respecto a la utilidad y relevancia de los
datos analizados.
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Towards enhanced literature review
efficiency powered by artificial
intelligence

Abstract

Literature reviews for research and teaching tasks is increas-
ingly facing new challenges, mainly due to the consider-
able growth of bibliographic material in all disciplines.
Primarily, the search and selection of information become
exhausting and overwhelming due to the lack of planning
in the systematic collection of documents, as well as the
improper handling of metadata and the high variability
of the results offered by automatic search mechanisms.
In this sense, artificial intelligence is transforming the
landscape of literature review by employing systems ca-
pable of quickly analyzing and interpreting the content
of text documents while providing very accurate results,

Es dificil estimar el tamarfio total de internet debido a
su constante crecimiento y la naturaleza distribuida
de suinfraestructura. Sin embargo, estudios sefialan
una cifra cercana a los 50 zettabytes (50 mil millones
de terabytes) hasta 2022'. Este tamafio abrumador
se debe en gran medida a la cantidad de contenido
generado por los usuarios, plataformas en linea y
servicios digitales en todo el mundo. Asi mismo, se
calcula que una gran proporcién del contenido en
internet esta compuesta por texto, ya sea en forma
de codigo con lo que se generan las paginas web
y ciertas aplicaciones, como correo electrénico o
como documentos de texto. En el caso de material
bibliografico, se estima una tasa de crecimiento de
1 millén de publicaciones al ano, lo que representa
que cada 30 segundos un nuevo trabajo es afladido
a las filas del internet?.

El gran interés en la inteligencia artificial (IA)
para transformar las economias se refleja en la escala
del gasto global donde la Corporacién Internacional
de Datos predice casi $98 mil millones de délares en
2023, mas del doble de lo que se invirti6 en 2019°.
A pesar de que la IA ofrece numerosos beneficios,
su adopcion en el campo educativo es mas lenta en
comparacion con otros campos como la medicina,
las finanzas y la industria tecnoldgica*. Sin embargo,
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higher than traditional search engines. This paper aims
to describe recent advances in the intelligent integration
process of literature review methods, referring to the use
of machine and deep learning techniques associated
with optimization stages of natural language process-
ing. Finally, we address the implications of employing
systems capable of making judgments and making de-
cisions regarding the usefulness and relevance of the
analyzed data.

Keywords: Literature reviews; artificial intelligence; ma-

chine learning; deep learning.

This is an Open Access article under the CC BY-NC-
ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-
nd/4.0/).

en los dltimos afios, en el periodo comprendido entre
2018 22022, el interés de adoptar esta disciplina para
la educacion ha crecido un 48%?, lo cual se refleja en
el informe Horizon-2018 con un estimado de tiempo
para la adopcion de importantes desarrollos tecno-
légicos educativos de alrededor de tres afios®.

Entre las principales aplicaciones de la IA en el
ambito educativo se encuentran el modelado pre-
dictivo en la analitica del aprendizaje, la tecnologia
de asistencia (como los sistemas de tutoria o asis-
tentes de aprendizaje) y el andlisis automatico de
contenido’; esta ultima herramienta ayuda a extraer
y procesar informacion de grandes voliumenes de
datos de manera eficiente, precisa y automatizada,
facilitando la presentacion de resultados contextuali-
zados y personalizados con lo que se mejora también
la productividad de quienes lo usan.

En este sentido, el panorama complicado que en-
frenta la comunidad investigadora y docente en las
tareas tradicionales de revision de la literatura al
navegar en un océano de datos que poseen un nivel
de aportacion poco relevante a sus trabajos, puede
verse impulsado por el uso de las nuevas tecnologias
basadas en IA, ya que en los procesos de revisiones
sistematicas su uso ha mostrado gran utilidad, cuan-
do se emplean correctamente a través de herramien-
tas de procesamiento inteligente de la informacion,



lo que convierte a la IA en un aliado potencial en
la optimizacién de los recursos invertidos en esta
tarea®.

LOS MAYORES DESAFIOS

Efectuar un proceso de revision de la literatura aca-
démica implica abordar varios elementos reprodu-
cibles, como la identificacion de todas las publica-
ciones relevantes de una manera estandarizada, la
extraccion de datos y la sintesis de los resultados.
Dicho proceso tradicionalmente se realiza de forma
manual, lo que conlleva recolectar una cantidad ex-
cesiva de documentos y supone un desafio para las
capacidades cognitivas humanas al procesar grandes
volimenes de informacion en un tiempo corto aso-
ciado a la duracién de una investigacion. El trabajo
de Wallacey cols.’, sefiala que incluso para un acadé-
mico experimentado, la tarea de lectura y etiquetado
de un abstract puede tomar hasta 7 minutos y dado
que la informacion relevante se encuentra en una
proporcion menor al 5% de la informacion extraida,
es sin duda un problema complejo al que es dificil
encontrar un balance.

Es de suma importancia notar que la busqueda
de material bibliografico incluso sobre un tema en
especifico puede arrojar resultados que exceden los
10,000 articulos', lo que representa también un reto
en la integracion de criterios de seleccion y filtrado
para los usuarios e incluso para los mismos sistemas
de adquisicion de informacion, permitiendo un ries-
go notable de excluir un estudio potencialmente util
cuando se realizan las llamadas busquedas rapidas
o estrechas.

Ademas, es comun toparse con informacién bi-
bliografica ocluida, haciendo que los sistemas auto-
maticos operen sobre datos débilmente estructura-
dos, incompletos, difusos y confusos. La presencia
de metadatos danados inhibe directamente la preci-
sidn en las consultas, afectando directamente la ca-
lidad de los resultados. Superar este desafio implica
la utilizacion de métodos de imputacion de datos,
técnicas de mineria de texto y analisis de patrones,
para inferir y completar la informacion faltante, lo
que obliga a los usuarios a hacer uso de herramientas
tecnoldgicas para mitigar los efectos de una navega-
cion desorientada sobre las bases de datos.
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Figura 1. Esquema de las inmediaciones de la
inteligencia artificial

. Inteligencia artificial
. Aprendizaje de maquina
Procesamiento de lenguaje natural

Aprendizaje profundo

EL IMPULSO DE LA 1A

En general, los sistemas basados en IA, asi como el
enfoque que brinda la disciplina del procesamiento
de lenguaje natural (PLN), utilizan mecanismos de
aprendizaje con el proposito de entender y replicar las
decisiones que los humanos ejercen para priorizar y
ordenar la informacién por relevancia y utilidad. En
el contexto del procesamiento de la informacion, los
mecanismos de aprendizaje de maquina (aprendizaje
supervisado, no supervisado, auto-supervisado y
reforzado) juegan un papel fundamental al permi-
tir el aprendizaje a partir de un conjunto de datos
(etapa de entrenamiento) y mejorar su rendimiento
a medida que se les proporciona mas informacion,
ofreciendo asi adaptabilidad y personalizacion de
acuerdo con el impacto de la aplicacion y las nece-
sidades de uso. La figura 1, muestra la muy estrecha
relacion entre la disciplina del PLN y los enfoques de
aprendizaje de maquina, cada campo posee su pro-
pia base tedrica, sin embargo, todos ellas convergen
al darle un sentido aplicado.




Pipeline de un proceso de revision de la literatura académica
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La disciplina del PLN ofrece ir mas alla del trata-
miento puramente correctivo del texto en la busque-
da de generar sistemas con la capacidad de abstraer
y analizar el significado semantico y sintactico de
la informacioén. El PLN es util en una amplia gama
de tareas, como el resumido automatico de docu-
mentos, el etiquetado de texto, la interpretacion de
topicos, tareas de generacion de preguntas y respues-
tas, el reconocimiento de las partes de una oracién
(entidades nombradas, verbos, sustantivos, etc.), asi
como la llamada comprension lectora de maquina
encargada de entender el significado del contexto''.
Lograr plasmar estas caracteristicas en un sistema
de computo, permite realizar diferentes tareas aso-
ciadas al lenguaje por el hecho de exhibir una ca-
pacidad cognitiva similar a la del ser humano con
mucho menor tiempo de procesamiento'?, esto abre
la posibilidad de una exploracién mas efectiva de la
informacion y desde una perspectiva mas nitida.

Las guias presentadas por Okoli y Collins y cols. re-
latan el proceso de revisiones sistematicas aplicadas
originalmente a la medicina, donde los métodos de
revision difieren conceptualmente de otras areas.
Sin embargo, los retos que enfrenta la investigacion
actualmente en sentido epistemoldgico han deman-
dado una busqueda que pueda generalizar las revi-
siones sistematicas con cambios adaptables a cada
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disciplina, donde se logre un equilibrio en encontrar
eficientemente las metodologias cuantitativas y cua-
litativas mas representativas dentro de los sistemas
de informacidn. La calidad de una revision depende
del rigor en la planeacion, seleccion, extraccion y el
analisis de la informacion. Se sabe que el objetivo
principal de este proceso es hallar tantos trabajos
como sea posible, capaces de responder nuestras
preguntas de investigacion y seguir los protocolos
iniciales propuestos en una etapa de planeacion.

Posteriormente, la capacidad de filtrar y seleccio-
nar el contenido de acuerdo con criterios estableci-
dos, propicia una reduccion sustancial del material
a revisar. Esta etapa reconoce la necesidad de lidiar
con los retos derivados del problema del conteni-
do exorbitante de datos. La informacion adquirida
mediante una etapa de extraccién obedece el propo-
sito de establecer la medida en que una aportacion
es relevante para la investigacion. La evaluacion de
la calidad suele ser subjetiva, por la dificultad de
asignar un valor numérico en el sentido de utilidad.
Finalmente, la sintesis y el analisis permiten organi-
zar, comparar y discutir los elementos que infieren
en la comprension y realizacion de un estudio. Este
desarrollo y sus componentes se pueden apreciar
en la figura 2.

El concepto de aprendizaje activo (del inglés ac-
tive learning) se inspira en un pipeline generaliza-
do y pretende simular los procesos cognitivos del
humano, al plantear un modelo auténomo para el



Pipeline del aprendizaje activo inspirado en el método de revisiones sistematicas

TN

- Objetivos Seleccién Postprocesamiento
- Preguntas de (Re) Clasificacion/

investigacién entrenamiento | | etiquetado
- Criterios * Modelo - Andlisis
. - Parametros . ici

quntes E . Validacion Screening Med|C|oqes
- Bisqueda + Estrategla - Relevancia

- Caracteristicas . Calidad
Inicio
\/ Ciclo de

procesado de la informaciéon mediante diversas eta-
pas. Como primera medida, se establece una etapa
capaz de elegir un conjunto de datos provenientes
de una btsqueda automatica a partir de criterios
establecidos. Segundo, la etapa de selecciéon con-
tribuye a definir el conjunto de elementos técnicos
relacionados con el sistema de IA, dentro de los mas
relevantes estan la eleccién de un modelo y el ajuste
inicial de sus parametros. Posteriormente, la etapa
de entrenamiento logra encontrar diferencias sig-
nificativas reduciendo drasticamente el nimero de
registros parallevar a cabo un primer cribado y eti-
quetado. Una caracteristica notable de estos sistemas
es que sus procesos van mas alla de solo analizar los
registros relevantes de una busqueda por titulo, pa-
labras clave y resumen, sino que también considera
necesario aprender una gama complementaria de
conceptos como campo y perfil del usuario, especia-
lidad, referencias bibliograficas, etc., lo que provee
de robustez, flexibilidad y precision en el enfoque
del clasificado de documentos personalizado, como
se muestra en el esquema de la figura 3.

La aplicacion del aprendizaje activo a la revision
sistematica se le conoce como RITL, del inglés Re-
searcher-In-The-Loop", y es utilizada por algunas
aplicaciones enfocadas a resolver prioritariamen-
te algunas cuestiones del manejo de informacion.

aprendizaje activo

Principalmente, esta metodologia es utilizada en el
proyecto ASReview que ofrece un ecosistema donde
incluye deteccion asistida por IA, infraestructura
para personalizar los modelos, asi como opciones
para ejecutar sistemas de simulacion para benefi-
ciar principalmente el screening'®. Una herramienta
similar es Rayyan', una plataforma que ofrece un
sistema que promete aprender de las decisiones que
toman los usuarios para la seleccién del material,
ademas de ofrecer portabilidad y un ambiente co-
laborativo. Otra mas es Elicit, un asistente de in-
vestigacion parcialmente impulsado por IA que le
permite automatizar varios procesos de revision al
hacer desde busquedas de similitud semantica con
resumido textual hasta metaandlisis'®. Este poten-
cial se ha obtenido gracias a los recientes avances de
los grandes modelos de lenguaje (del inglés Large
Language Models) y en especifico de GPT (del in-
glés Generative Pretrained Transformer). La tabla 1
muestra algunas de las herramientas mas utilizadas
en la actualidad y su aportacion significativa en al-
guna etapa interna del proceso de revision.

Los grandes modelos de lenguaje (LLMs) mar-
can un importante ciclo en la revolucion de la IA
de los ultimos afos para efectuar y perfeccionar las
tareas en las que se enfoca el PLN". Son basicamen-
te algoritmos de aprendizaje profundo aplicados al
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Herramientas utilizadas en alguna etapa interna del proceso de revision de literatura académica

Ao | Principales etapas

» Clasificacion

Recurso Ry Caracteristicas principales
N) de aportacion il
Se enfoca en la evaluacion del riesgo de sesgo de los ensayos
RobotReviewer? 2015 |+ Evaluacién controlados, pgrmne rastrear de formg interactiva las calificaciones
en cada dominio de sesgo hasta su origen en el documento de texto
completo.
Predice la relevancia de una cita en una escala de cinco estrellas. El
Rayyan' 2016 |+ Evaluacion usuario puede ordenar las citas por su relevancia prevista. Plataforma
multimedia y colaborativa.
Permite evaluar el volumen potencial de los resultados de la busqueda,
. 5 ¢ Formulacién en funcién de palabras clave y sobre diferentes bases de datos que se
Libaskets 2019 , . . . ) S
« Busqueda pueden ajustar de forma flexible, ademas de informar sobre el disefio
de estrategias de busqueda.
TheoryON?? 2020 |- Bisqueda _Eje_ct_Jta busquedas bgsadas_en ontologh'f\s para cqnstructos
individuales y construir relaciones a través de teorias conductuales.
Software instalable localmente en un ordenador por lo que la
ASReview® 2021 |° Screening informacion del usuario se encuentra salvaguardada. Se basa

principalmente en el aprendizaje activo con modelos adaptables del
aprendizaje de maquina.

* Busqueda
Iris.Al2® 2022 |+ Screening
» Clasificacion

Plataforma en linea para realizar busquedas inteligentes, propone una
amplia gama de filtros, andlisis de lecturas, resimenes generados
automaticamente, extraccion autbnoma y sistematizacion de datos.

« Busqueda
Assistant by scite.ai®* | 2021 |e Clasificacion
e Evaluacion

Se desarroll6 analizando mas de 25 millones de articulos cientificos
con SciBERT y actualmente posee una base de datos de mas de 800
millones de citas etiquetadas.

¢ Busqueda
Elicit™ 2022 |+ Screening
¢ Clasificacion

El sistema hace uso del Semantic Scholar Academic Graph, sobre el
cual, el modelo GPT-3 es implementado para realizar la busqueda y
adquisicién del corpus.

« Busqueda
« Screening
« Clasificacion
« Evaluacion

ChatGPT?' 2023

Debido al gran tamafio de sus datos de entrenamiento y su modelo
GPT4, esta herramienta es potenciada mediante la ingenieria de
instrucciones. La gran demanda de su uso genera que la comunidad
cientifica sume esfuerzos para la creacion de plugins de interconexion
con otras aplicaciones.

lenguaje humano, con un conocimiento previo ob-
tenido a través de un proceso de entrenamiento con
un conjunto masivo de datos. El uso efectivo de los
LLMs implica disefiar estrategias de instrucciones
(prompt engineering) con el fin de generar respues-
tas precisas, relevantes y coherentes, asi como evi-
tar un comportamiento incongruente o ficticio del
tipo alucinaciones®. Dentro del gran abanico de los
LLMs, se encuentra el modelo GPT en su version
mas reciente (GPT4) el cual produce la herramienta
ChatGPT de gran popularidad y aplicacion para casi
todas las dreas del lenguaje natural®’. Un modelo
similar es el llamado BERT (del inglés Bidirectional
Encoder Representation from Transformer), que ha
sido desarrollado y lanzado como herramienta de
cddigo abierto con la intencién de ser personalizable
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por la comunidad?®*. Su version SciBERT aprovecha
un conjunto masivo de informacion cientifica de
multiples dominios para mejorar el rendimiento
precisamente en tareas del PLN con enfoque cien-
tifico®. Tal es el caso de la herramienta Scite que,
con este modelo en particular, afronta la cuestion
de evaluacion de referencias basado en el disefio de
una métrica para contextualizar la informacion®.
Con ello se busca proporcionar evidencia de apoyo
a la etapa de screening.

Las herramientas existentes que facilitan los pro-
cesos de revision actualmente tienen tres inconve-
nientes principales:



1. Las métricas mas comunes de validacién en IA
como precision, recall, Fl1-score, AUC, etc., mues-
tran el desempefio de los algoritmos sobre un
conjunto de datos de manera objetiva y cuanti-
tativa. Sin embargo, se sigue careciendo de los
procesos de validacion y evaluacion adecuados
que plasmen los principios del rigor metodolé-
gico que utilizan los especialistas en su campo,
asi como ratificar la correcta interpretacion del
lenguaje cientifico que emplean las maquinas.

2. Eldesarrollo y mantenimiento de las aplicaciones
basadas en IA suele ser costoso por el poder de
computo requerido dentro de alguna etapa de
su produccion. La infraestructura y los recursos
humanos encargados de desempeiar la impor-
tante labor del disefio, recoleccion, adaptacion,
son limitados, por lo que muchas aplicaciones
son ofrecidas ya sea como prueba gratuita res-
tringida, o con un costo adicional para un acceso
completo.

3. Finalmente, se sigue lidiando con muchas aplica-
ciones de cddigo oculto, de donde surge el con-
cepto de los llamados sistemas de caja negra. Esto
resulta problematico ya que la replicabilidad, la
ética, la transparencia y la propiedad de los datos
enfrentan riesgos dentro de una era que fomenta
la ciencia abierta y responsable.

Se sabe que la ciencia abierta tiene el potencial de
generar avances significativos en diversos campos,
esto conlleva responsabilidades referentes al manejo
de la informacion. Se pretende que los sistemas de
IA adquieran un sentido de responsabilidad social y
humana, eviten el sesgo y la discriminacion garan-
tizando la equidad, promuevan la colaboracién y
apertura, todo esto con el proposito de hacer validos
los principios éticos con los que se apuesta a desa-
rrollar las nuevas tecnologias®. Un punto medular
para afrontar la concientizacion de la IA respon-
sable es la transparencia algoritmica, la cual tiene
como objetivo fomentar la confianza y seguridad
al proporcionar la explicabilidad necesaria sobre la
autonomia de estos sistemas, ademas de encontrar
un equilibrio entre la proteccion de los datos y el
derecho de acceso a la informacién para todos los
usuarios.

Es evidente que la autonomia juega un papel impor-

tante cuando se habla de contextualizar los elemen-
tos de informacion que se transmiten a medida que
se ocupa la IA dentro de un proceso de adquisicion
de datos, como lo son las revisiones de la literatura
académica. La capacidad de resaltar la relevancia
de ciertas situaciones en la interaccién maquina-
humano para generar juicios y tomar decisiones,
obedece a un nivel mayusculo en la autoconciencia
y la comprension del entorno. De esta forma, es po-
sible concebir una IA mas general (del inglés AGI,
Artificial General Intelligence) cuyas caracteristicas
de aprendizaje, razonamiento, comunicacion, crea-
tividad y conciencia son comparables, en teoria, a
las capacidades humanas.

Se espera que las futuras investigaciones lo-
gren abordar las preguntas clave sobre ;como dar
transparencia y explicabilidad a un sistema auténo-
mo? Pues el hecho de hablar de una AGI tangible es
sinonimo de complejidad, con miras a un proyecto a
largo plazo por el hecho de ser un desatio que involu-
cra a un campo interdisciplinario de estudio. Hasta
que estas preguntas logren responderse con cierto
grado de satisfaccion, es probable que los dilemas
éticos con implicaciones en lo social y la educacién
continuen siendo una interrogante persistente, in-
cluso en los procesos de revision de literatura.

El proceso de revision de la literatura académica
involucra tanto tareas creativas como mecanicas, lo
que abre la posibilidad para que herramientas basa-
das en IA emerjan, con el fin de reducir los esfuerzos
que los usuarios emplean en las tareas repetitivas
de este complejo proceso. El objetivo de estas he-
rramientas va mas alld de optimizar los procesos,
considerando también liberar tiempo para dedicarlo
alas tareas que requieren de la interpretacion huma-
na, intuicion, creatividad y la experiencia académica,
por lo que se convierten en un aliado potencial con
miras al continuo crecimiento de la informacién y
el conocimiento.

Se prevé un escenario donde la I A siga mejorando
su eficiencia en las tareas tradicionales de revision,
en comparacion con otras metodologias mas creati-
vas. Al mismo tiempo, se necesita un discurso bien
informado para identificar las areas de aplicacion
apropiadas, asi como para abordar los desafios aso-
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ciados al uso responsable de estos sistemas, lo que
dalugar a la necesidad de generar un marco teérico
que analice los efectos de la autonomia, la explica-
bilidad, la privacidad, asi como sus implicaciones.
Finalmente, la aceptaciéon y normalizacion por parte
dela comunidad académica es esencial para brindar
un impulso sobresaliente en la investigacion y do-
cencia al mantenerse a la vanguardia tecnoldgica y
adquirir las habilidades de innovacién demandadas
hoy en dia en el ambito educativo.
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