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RESUMEN

Es importante contar con herramientas que nos permitan extraer la informacion Gtil de textos cientificos sin necesidad de leer todo
su contenido. Por ejemplo, cuando se requiere determinar los topicos que tratan en los articulos cientificos, establecer la linea de
investigacion de un autor a través de la revision de sus publicaciones, o disefiar el resumen de un articulo y sus palabras claves.
Entonces, el objetivo de esta investigacion es utilizar las técnicas de procesamiento de lenguaje natural para extraer la informacién
util de articulos cientificos de ingenieria. Se toman los veintidds articulos publicados por un autor para utilizarlos como documento
base del analisis, el cual se divide en: anélisis general al conjunto de los articulos, y anélisis particular por articulo publicado. Como
resultado del primero se obtuvieron las palabras y bigramas claves, siendo las palabras “datos” ,“energia”, y “modelo”, las mas
frecuentes, y los bigramas “solar fotovoltaica”, “variables explicativas”, y “energias renovables”, los mas importantes. Del anélisis
particular se obtuvo que los bigramas jerarquizados por cada articulo representan una buena aproximacion de sus palabras claves,
y ademas hay una alta similitud entre los resimenes obtenidos aplicando las técnicas de lenguaje natural a los articulos publicados
durante el afio 2024 y sus resimenes, siendo el obtenido con GPT2 el que presenté el mayor nivel de similitud. Con las frases
claves obtenidas con SGRank se pudo determinar el topico de los articulos respectivos.

Palabras claves: Articulos cientificos, bigramas claves, frases claves, lenguaje natural, resumen de texto, similitud de texto.
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ABSTRACT

Itis important to have tools that allow us to extract useful information from scientific texts without having to read all their content. For
example, when it is necessary to determine the topics covered in scientific articles, establish an author's line of research through
the review of their publications, or design the summary of an article and its keywords. So, the objective of this research is to use
natural language processing techniques to extract useful information from scientific engineering articles. The twenty-two articles
published by an author are taken to use them as the base document for the analysis, which is divided into: general analysis of all
the articles, and particular analysis per published article. As a result of the first, the key words and bigrams were obtained, with
the words “data”, “energy”, and “model” being the most frequent, and the bigrams “solar photovoltaic”, “explanatory variables”, and
‘renewable energies”, the most important ones. From the second analysis, it was obtained that the hierarchical bigrams for each
article represent a good approximation of their keywords, and there is also a high similarity between the summaries obtained by
applying natural language techniques to the articles published during the year 2024 and their summaries, being the one obtained
with GPT2 presented the highest level of similarity. With the key phrases obtained with SGRank, the topic of the respective articles

could be determined.

Keywords: Scientific articles, key bigrams, key phrases, natural language, text summarizing, text similarity.

. INTRODUCCION

La mayoria de las revistas indexadas predefinen la
estructura que deben tener los articulos de investi-
gacioén que vayan a acceder a su proceso de revi-
sion por pares. Esta estructura es del tipo IMRDC,
es decir, introduccion, metodologia (o materiales
y métodos), analisis y discusion de resultados, y
conclusiones. Una vez se tengan disefiadas estas
etapas del articulo, se debe desarrollar el resumen
y definir las palabras claves. El resumen es una de
las partes mas importantes del articulo, pues como
bien lo indican Revuelta & Llorente (2024) su come-
tido es informar acerca del contenido del articulo,
y a la vez captar la atencion del lector. En cuanto
a las palabras claves, su valor como metadato es:
“relacionar e identificar el contenido del articulo con
el area, topico o tema dentro de una o varias disci-
plinas cientificas” (Flores Ramirez, 2023, pag. 12).
Entonces, seria de mucha utilidad contar con una
herramienta que permita generar tanto las palabras
claves como el resumen de una manera rapida y
eficiente, o validar esos items, si ya estan disefia-
dos, por medio de la comparacién con otros candi-
datos. Asimismo, cuando se esta en un proceso de
revision de articulos cientificos para crear el estado
del arte de nuestra investigacion, seria de provecho
identificar los topicos de los articulos a revisar y sus
palabras y bigramas mas importantes, de manera
tal de no tener la necesidad de leer todo el con-
tenido y hacer mas eficiente el proceso. Por otra
parte, en ocasiones hay la necesidad de identificar
o contrastar el area de investigacion de un autor,
y una manera de hacerlo es revisar sus articulos
que hayan sido publicados en revistas indexadas,
y asi determinar los toépicos o areas en los que se
ha desenvuelto, lo que consume una cantidad de
tiempo significativa. Por lo anterior, el objetivo
de esta investigacion es utilizar las técnicas de

Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) para el
analisis del contenido de articulos cientificos de in-
genieria publicados en revistas indexadas. Como
documento objeto de la investigacion se tienen los
veintidos articulos de investigacion publicados por
un autor particular, en idioma espafiol, y durante el
periodo 2014 - 2024. Las técnicas se aplican utili-
zando el lenguaje de programacion Python.

Se hizo una revision de las investigaciones previas
relacionadas con el analisis de texto haciendo uso
de las técnicas de NLP. Por ejemplo, Kusnetzov et
al. (2024) hacen un analisis del proceso de revision
por pares de articulos cientificos, evaluando las
etapas en las que las herramientas de procesa-
miento de lenguaje natural pudieran ser de ayuda
en este proceso. Consideran que estas herramien-
tas pueden ser de beneficio antes de la revisioén, en
las tareas de envio y en el emparejamiento autor-ar-
ticulo. Durante la revision el aporte seria en la eva-
luacion, revisién de escritura, y en la discusion. Des-
pués de la revision la ayuda estaria en el desarrollo
de la meta revision, revision del manuscrito, y en el
analisis post-revision. En (Baruni & Sathiaseelan,
2020) utilizan los algoritmos RAKE (Rapid Automa-
tic Keyword Extraction) y TextRank para extraer fra-
ses claves del resumen de un articulo cientifico ya
publicado. Concluyen que el algoritmo RAKE es el
mas eficiente y que entrega mejores resultados. En
(Mandal & Singh, 2020) utilizan el método LSA (La-
tent Semantic Analysis) para desarrollar el resumen
de textos relacionados con 51 tépicos diferentes de
documentos publicos utilizados por otros autores.
Concluyen que con su analisis se mejoran los re-
sultados obtenidos por esos otros autores. En (Mo-
han et al., 2023) aplican las técnicas de resumen
de textos GPT 2 (Generative Pre-trained Transfor-
mer 2) y BERT (Bidirectional Encoder Representa-
tions of Transformers) a un gran conjunto de datos
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publicos compuesto por miles de archivos de texto
de 15 lineas en promedio. Utilizan la métrica ROU-
GE (Recall-Oriented Understudy of Gisting Evalua-
tion) para evaluar sus resultados, obteniendo que la
técnica BERT arroja mejores resultados que la técni-
ca GPT 2. En (Flayeh et al., 2022) aplican las técni-
cas del procesamiento de lenguaje natural utilizan-
do el lenguaje C++ y la interfaz Visual Studio para
comparar dos articulos en términos del numero de
verbos, preposiciones, fortaleza del articulo, entre
otros. Asimismo, clasifican los verbos, sustantivos,
y adjetivos y lo muestran a través de la interfaz. En
(Vastrad et al., 2022) utilizan el procesamiento de
lenguaje natural y el aprendizaje automatico para el
prondstico del precio de las acciones considerando
que si se entienden las emociones de las personas
se podrian mejorar estos pronosticos. Concluyen
que el modelo FinALBERT utilizado para el pronés-
tico del precio de las acciones, es afectado por la
sintonizacion de los hiperparametros, y por el ta-
manfo del conjunto de datos. En (Priya et al., 2021)
hacen un recuento de las distintas aplicaciones del
NLP, incluyendo el texto escrito. Indican que la NLP
es util para el area de salud pues ayuda a mejorar
la integridad y precision de los registros médicos,
identificar posibles errores en la prestacion de los
servicios de salud. La NLP ayuda a los autores a
mejorar su escritura, corregir sus ensayos, y a crear
sistemas automatizados de evaluacién de escritu-
ra. En (Sandu et al., 2024) llevan a cabo un analisis
bibliométrico de un conjunto de 1852 articulos cien-
tificos relacionados con el uso del NLP en la inves-
tigacion de redes sociales. Desarrollan un analisis
descriptivo del conjunto de articulos, una jerarqui-
zacion de los articulos mas citados, analisis de los
n-gramas, incluyendo la jerarquizacion de palabras,
bigramas, y trigramas. Obtienen que la fuente mas
relevante de articulos fue IEEE Access con 92 ar-
ticulos publicados, el autor con mas publicaciones
en el area investigada fue Serker A. con 28 articu-
los publicados, la palabra mas frecuente fue twitter,
el bigrama mas frecuente fue social media, y el tri-
grama mas frecuente fue natural language proces-
sing. Finalmente, en (Calero Sanchez et al., 2024)
utilizan el procesamiento de lenguaje natural para
llevar a cabo la revision de literatura cientifica de
una manera mas eficiente usando la base de do-
cumentos PubMed. Especificamente, aplican las
técnicas NLP para la recuperacion bibliografica de
la investigacion del suicidio en jévenes de la base
de documentos mencionada. Concluyen que la me-
todologia propuesta reduce los tiempos y las tareas
para la seleccion inicial de trabajos de investigacion
de bases de datos bibliograficas.
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El resto del articulo se distribuye de la siguiente
manera. En la seccion 2 se presenta la metodolo-
gia utilizada en la investigacion. En la seccion 3 se
analizan y discuten los resultados obtenidos. En
la seccion 4 se presentan las conclusiones deriva-
das de la investigacion realizadas, y finalmente se
muestran las referencias bibliograficas.

Il. MATERIALES Y METODOS
2.1. Fundamentos teoricos

Indicador TF-IDF

Previamente, debe establecerse que un token se
entiende como el fragmento mas pequefio al cual
puede dividirse un texto, que para nuestro caso es
una palabra o también pudiera ser una frase (Vajja-
la et al., 2020). Entonces, el TF-IDF es el conteo de
la frecuencia de ocurrencia de los tokens que com-
ponen un documento, degradado por la importancia
de éstos, la cual se calcula dividiendo el numero
de documentos por el numero de documentos que
contienen el token respectivo. La frecuencia del do-
cumento para un token se define como el nume-
ro de documentos que lo contienen dividido por el
numero total de documentos, mientras que el IDF
(Inverse Document Frequency) es exactamente lo
inverso (Singh, 2023).

Si la frecuencia de ocurrencia del token en un do-
cumento relevante es TF (Term Frequency), en (1)
se tiene la expresion para obtener el IDF (Artama
et al., 2020). Luego con (2) se calcula el indicador
TF-IDF para el token i.

Nro. Documentos
IDF;

(1)

= log Nro. de documentos que contienen el token i
TF - IDF = TF - IDF (2)
Similitud del coseno

Es una métrica utilizada para medir el nivel de si-
militud entre dos textos, y se basa en modelos de
espacio vectorial. La similitud se mide representando
los textos como vectores de frecuencia de palabras y
calculando el valor del coseno del angulo entre esos
vectores (Liu et al., 2023). Asimismo, en (Januzaj &
Luma, 2022) establecen que, si los vectores apuntan
en la misma direccion, significa que son similares.
Asimismo, el valor de esta métrica varia entre -1y 1,
siendo 1 cuando el angulo entre los vectores es de
cero grados y hay maxima similitud, y valdra -1 cuan-
do el &ngulo entre los vectores es de 180 grados y la
similitud es nula.
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Técnicas de preprocesamiento de texto

La tokenizacion es el proceso de extraer palabras
a partir de una secuencia de caracteres, sabiendo
que las palabras estan usualmente separadas por
espacios y/o signos de puntuacion. Por otra par-
te, la remocién de palabras vacias (stop words)
consiste en remover del texto las palabras que no
aportan informacién significativa del topico tratado
en un texto particular, pero que son utiles para la
comprension general del texto. Ejemplos de pala-
bras vacias son: determinadores, verbos auxilia-
res, pronombres, adverbios, entre otras (Albrecht
et al., 2021). En algunas aplicaciones de NLP, este
tipo de palabras es removida previé al desarrollo
de otras tareas, pero en ciertas aplicaciones, como
resumen de textos, es necesario mantenerlas en el
documento. La derivacion (stemming) es un proce-
so para identificar las raices de las palabras, siendo
la raiz de una palabra su parte principal después
de quitarle sus prefijos y sufijos (Hagiwara, 2021).
Este mismo autor indica que la lematizacién es el
proceso de conseguir la forma base de una palabra
antes de su inflexion.

Técnicas de procesamiento de lenguaje
natural

La extraccion de frases claves (KeyPhrase Extrac-
tion) es una tarea de procesamiento de informacién
textual relacionada con la extraccién automatica
de frases caracteristicas y representativas desde
un documento, que expresan todos los aspectos
claves de su contenido. El resumen de texto (Text
Summarizing) consiste en generar un resumen de
un texto amplio, reteniendo la informacion vital del
texto original. Para esta actividad se pueden aplicar

Figura 1
Esquema de la metodologia aplicada

métodos para realizar resumen de texto extractivo,
en el cual las frases obtenidas son una réplica del
texto que esta siendo resumido, y también méto-
dos para resumen de texto abstractivo, en los que
las frases obtenidas son similares a la del texto
original, pero no necesariamente iguales. Por otra
parte, la similitud de textos (Text Similarity) es un
procedimiento utilizado para determinar el nivel de
similitud entre pares de textos a través del uso de
distintas métricas (Singh, 2023).

2.2. Metodologia

La metodologia utilizada consistié en hacer el ana-
lisis de una serie de documentos conformados por
un conjunto de veintidos articulos cientificos de in-
genieria publicados en revistas indexadas, dividien-
do dicho analisis en dos partes, tal como se mues-
tra en la Figura 1.

El primer paso consistié en recolectar los articulos
cientificos publicados por el autor bajo estudio, para
el periodo 2014-2016 (se publicaron seis articulos),
y luego para el periodo 2022-2024 (se publicaron
dieciséis articulos), puesto que tuvo una pausa de
cinco anos durante la etapa 2017-2021. A partir de
estos articulos, se generd un archivo de hoja de
célculo que incluye una columna para la fecha de
publicacion, otra para el nombre de la revista donde
fue publicado el articulo, la siguiente para el pais
en el cual se edita la revista, otra para el resumen,
las palabras clave, y finalmente una para el texto
correspondiente a cada articulo. El texto de cada
articulo incluido en el archivo esta compuesto por:
el titulo, la introduccion, la metodologia y marco
tedrico, el andlisis de resultados y las conclusiones,
es decir, no se incluye: el resumen, las palabras

Analisis general

Tokenizacion
de texto
-Lista de Tokens
Remocién de -Jerarquizacion de token por frecuencia

palabras vacias

-Jerarquizacion de tokens segin TF-IDF
-Generacion y jerarquizacion de bigramas

Cambiar a
minisculas

-Nubes de palabras

Consolidacién
de documentos

Recoleccion de
documentos

h 4

Analisis por articulo

-Generacion de bigramas

| Preprocesamiento
de documentos

-Extraccion de frases claves
-Resumen de textos

-Similitud de textos
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claves, ni las referencias bibliograficas. También se
eliminan de los textos, las tablas y las figuras. Estos
pasos estan representados por los bloques grises
de la Figura 1.

En una primera parte se hace un analisis general,
obteniéndose métricas para el conjunto de los articu-
los, y no para articulos en especifico. En la segunda
parte, se aplican técnicas de procesamiento de len-
guaje natural, que tiene mas sentido hacerlo a los ar-
ticulos en especifico, es decir, de manera individual.

Para el analisis general de los articulos, se hizo un
pre-procesamiento del documento que incluyé la
tokenizacion del texto, la remocion de las palabras
vacias, y cambiar a minusculas todas las palabras
restantes. Con la tokenizacién se obtuvo la lista
de palabras, y el numero de palabras, por articulo.
Luego, se aplicaron técnicas que permitieron obte-
ner una jerarquizacion de las palabras de acuerdo
con su frecuencia de ocurrencia, y de acuerdo con
la métrica TF-IDF. Asimismo, se obtuvieron senten-
cias compuestas por dos y tres palabras (n-gra-
mas), y su jerarquizacion segun su frecuencia de
ocurrencia. Ademas, se obtuvieron nubes de pala-
bras para el conjunto de los documentos, y para los
articulos publicados por afio.

En cuanto al analisis por articulo, se aplicaron va-
rias técnicas de procesamiento de lenguaje natu-
ral: generacién de bigramas, extraccion de frases
claves, resumen de textos, y similitud de textos.
El pre-procesamiento aplicado previo a cada téc-
nica depende del tipo de técnica correspondiente.
Los bigramas obtenidos por articulo se compararon
con las palabras claves de los articulos publicados,
que por lo general se componen hasta por tres pa-
labras, para determinar su nivel de coincidencia.
Las frases claves que se obtienen de los articulos
son Utiles para determinar el topico del que trata
el articulo respectivo, y en ocasiones, cuando se
obtienen frases cortas, éstas se comparan con sus
palabras claves. El resumen de texto obtenido de
un articulo particular aplicando NLP se compara
con el resumen original del articulo, calculando su
nivel de similitud.

Andlisis y discusién de resultados
Anadlisis exploratorio general

El primer paso consistio en hacer la remocion de las
palabras vacias. Posteriormente, se transformaron
las palabras a su version en minuscula puesto que,
una misma palabra pudiera aparecer en el texto toda
en minuscula, con la primera letra en mayuscula, o
incluso toda en mayuscula, y para que se detecten

Revista de investigacion de sistemas e informatica 17(2), 2024 _

estas tres versiones como una sola palabra, pero
repetida, en lugar de tres palabras diferentes, se de-
ben transformar todas las palabras a su version en
minuscula. Luego se generaron los tokens para cada
uno de los articulos considerados, asi como también
los bigramas (secuencias de dos palabras).

Como primera actividad, se generé una nube de
palabras considerando los tokens de todos los arti-
culos del periodo considerado, la cual se presenta
en la Figura 2. Se puede ver que la palabra con
mayor frecuencia de ocurrencia es “datos”, seguida
de la palabra “energia”.

Figura 2
Nube de palabras completo

electrica

O Svariables

nclientes

conjun to
dioT1pe

Posteriormente, los tokens se jerarquizaron de
acuerdo con su frecuencia de ocurrencia (frec), se
clasificaron por afio, y los resultados se presentan
en la Tabla 1.

Tabla 1

Palabras jerarquizadas por frecuencia de ocurrencia
2014 2015 2016
token frec  token frec  token frec
carbon 43 energia 67 energia 67
alternativas 34 criterios 59 criterios 52
condiciones 25 alternativas 55 tecnologia 48
promethee 24 tecnologia 43 renovables 41
vapor 21 pesos 39 alternativas 40
criterios 19 eléctrica 37 solar 39
tecnologia 18 multicriterio 34 multicriterio 38
pulverizado 17 tabla 32 decision 38
ciclo 17 promethee 32 ponderacién 38
energia 16 decisiones 30 tecnologias 36
2022 2023 2024
token frec token frec token frec
datos 428 datos 448 datos 160
energia 284 modelo 264 modelo 73
clientes 249 energia 21 demanda 65
eléctrica 138 modelos 173 energia 63
facturada 123 variables 165 algoritmo 62
residenciales 121 eléctrica 156 clases 60
consumo 19 desempefio 136 prondstico 57
algoritmo 17 prondstico 133 méaxima 56
modelo 116 solar 130 eléctrica 55
variables 106 planta 13 potencia 52
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Se puede observar que la mayor cantidad de pa-
labras esta a partir del afio 2022, cuando también
hubo mayor cantidad de articulos publicados. Para
el periodo 2014-2016, las palabras mas frecuentes
fueron: energia, alternativas, criterios, y tecnolo-
gia. En cuanto a los afios 2022-2024, las palabras
mas frecuentes fueron: datos, modelo, energia, y
eléctrica.

De igual forma, se jerarquizaron los tokens de
acuerdo con el indicador TD-IDF, y los resultados
se presentan en la Tabla 2. Se nota que la posi-
cion de las palabras cambia en la jerarquizacion,
para cada uno de los afos considerados, siendo
evidente la desaparicién de la palabra “energia” de
los primeros lugares para el periodo 2014-2016, y
la palabra “datos” para el periodo “2022-2024".

Tabla 2

Palabras jerarquizadas segtin TD-IDF por afio.
2014 2015 2016
token tfidf  token tfidf  token tfidf
carbon 78 tecnologia 60 ponderacién 80

pulverizado 42 promethee 51 tecnologia 67

promethee 38 alternativas 49 tecnologias 50

alternativas 30 criterios 42 multicriterio 38
vapor 29 multicriterio 34 criterios 37
tecnologia 25 pesos 22 alternativas 36
condiciones 25 decisiones 7 renovables 29
ciclo 17 energia 7 solar 24
criterios 13 tabla 5 decision 16
energia 2 eléctrica 4 energia 7
2022 2023 2024

token tfidf  token tfidf  token tfidf
clientes 348 prondstico 148 clases 75
facturada 172 modelo 94 maxima 70
residenciales 169 modelos 84 prondstico 63
consumo 75 solar 81 demanda 46
algoritmo 57 planta 55 algoritmo 30
datos 43 datos 45 modelo 26
modelo 42 variables 32 potencia 19
energia 28 energia 21 datos 16
variables 21 eléctrica 16 energia 6
eléctrica 14 desempeiio 14 eléctrica 6

Seguidamente, se generaron los bigramas para
todo el periodo, y por afio. En la Figura 3 se
presenta la nube de bigramas incluyendo a todos
los articulos de todos los afios considerados, y
tomando en cuenta el TF-IDF, de la que se observa
que el bigrama con mayor relevancia es “solar
fotovoltaica”, seguida por “variables explicativas”, y
“energias renovables”.

Figura 3
Nube de bigramas completo segtin TF-IDF.
varlable objetivo

variables explicativas

. energias renovables

mejor desempeno

analisis exploratorio

Ademas, los bigramas se jerarquizaron por fre-
cuencia de ocurrencia y se clasificaron por afo. Los
resultados obtenidos se muestran en la Tabla 3, de
la cual se ver que el bigrama “energia eléctrica” es
el mas importante, pues aparece en los primeros
tres lugares en todos los afios, a excepcion del
2014. De igual manera, se observa que el bigrama
“aprendizaje automatico” aparece sélo a partir del
ano 2022.

Es interesante observar que en los afios 2015 y
2016 aparecen los bigramas “importancia relativa”,
“decisiones multicriterio”, y “comparaciones parea-
das”, lo cual coincide con el tépico principal trata-
do en esos afios, el cual es la toma de decisiones
multicriterio aplicada a la seleccién de sistemas
de energias renovables. De igual forma, para los
afios del periodo 2022-2024 aparecen los bigramas
“‘energia eléctrica”, “demanda maxima”, “aprendi-
zaje automatico”, “solar fotovoltaica”, entre otros,
coincidiendo con los tépicos tratados durante ese
periodo: ciencia de datos, prondstico de energia
generada por plantas solares fotovoltaicas, entre
otros.

Analisis por articulo

Generacion de bigramas por articulo

Previo a la obtencion de los bigramas, se aplican
las tres tareas de preprocesamiento: cambio a
minusculas, tokenizacion, eliminacion de palabras
vacias. Seguidamente, obtienen los bigramas
mas frecuentes para cada articulo publicado
por separado y se jerarquizan de acuerdo con
su frecuencia de ocurrencia. Se compararon los
bigramas obtenidos con las palabras claves de
los articulos publicados, que por lo general estan
realmente compuestas de una, dos, o hasta tres
palabras. Ademas, la cantidad de palabras claves
en los articulos cientificos es usualmente cinco,
pero para los articulos estudiados varian entre 4 y
6 palabras claves.
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Tabla 3
Bigramas jerarquizados por afio
2014 2015 2016
bigrama frec  bigrama frec  bigrama frec
carbon pulverizado 16 energia eléctrica 34 energias renovables 27
condiciones sub-criticas 14 importancia relativa 22 comparaciones pareadas 26
ciclo combinado 1" decisiones multicriterio 16 energia eléctrica 22
carbon mineral 1 comparaciones pareadas 15 importancia relativa 20
gasificacion integrada 9 energias renovables 13 decisiones multicriterio 18
lecho fluidizado 8 carbén mineral 1 tecnologia solar 12
promethee ii 8 mejor tecnologia 10 solar térmica 10
energia eléctrica 8 técnica ahp 10 solar fotovoltaica 10
impacto ambiental 7 conjuntos difusos 9 radiacion solar 10
condiciones super-criticas 6 numeros difusos 9 tecnologia hidraulica 9
2022 2023 2024
bigrama frec  bigrama frec  bigrama frec
energia eléctrica 123 energia eléctrica 133 demanda méxima 40
clientes residenciales 60 planta solar 51 energia eléctrica 24
energia facturada 60 variables explicativas 49 plantas hidroeléctricas 17
clientes regulados 43 solar fotovoltaica 49 nsga ii 17
eléctrica facturada 36 irradiancia solar 47 optimizacion multiobjetivo 17
componentes principales 35 temperatura ambiente 34 planta solar 15
datos atipicos 30 aprendizaje automatico 33 solar fotovoltaica 15
aprendizaje automatico 25 mejor desempefio 30 aprendizaje automatico 15
energia total 25 red neuronal 29 andlisis exploratorio 14
migrantes venezolanos 23 andlisis exploratorio 28 funciones objetivo 14
Tabla 4
Bigramas en articulos con mayores coincidencias
Articulo 2014 Articulo 2015 Articulo 2016
Palabras clave Bigrama frec Palabras clave Bigrama frec Palabras clave Bigrama frec
multicriterio carbén pulverizado 16 multicriterio energia eléctrica 25  ponderacion de criterios gg;r;;;zraasclones 22
promethee condiciones sub-critcas 14 promethee energias renovables 12 topsis energias renovables 15
5N mi i i decisiones . . ) ) )
carbén mineral ciclo combinado 11 ahp multicriterio 11 conjuntos difusos importancia relativa 13
energia eléctrica carbon mineral 11 conjuntos difusos  importancia relativa 10  energia renovable energia eléctrica 8
impacto ambiental gasificacion integrada 9 energia renovable  promethee ii 9 energia eléctrica gqeuclltis(!?i?eeriso 7
lecho fluidizado 8 energia eléctrica  promethee i 8 pareadas difusas 7
promethee ii 8 tecnologia solar 8 tecnologia solar 5
energia eléctrica 8 criterio i 8 técnica topsis 5
impacto ambiental 7 solar fotovoltaica 8 radiacion solar 5
- o comparaciones P i
condiciones super-criticas 6 pareadas 8 expresion matematica 4
Articulo 2022 Articulo 2023 Articulo 2024
Palabras clave Bigrama frec Palabras clave Bigrama frec Palabras clave Bigrama frec
. T aprendizaje A T optimizacion
agrupamiento energia eléctrica 26 altomatico energia eléctrica 28  cambio climatico multiobietivo 17
componentes principales  clientes regulados 19  irradiancia solar  irradiancia solar 18  frente de Pareto nsga i 17
aprendizaje automatico ~ clientes residenciales 17 ;ﬁﬁré?;mnal solar fotovoltaica 11 generacion eléctrica funciones objetivo 14
. . Iy temperatura plantas
energia facturada energia facturada 13 regresion lineal T 11 nsga hidroeléctricas 13
aprendizaje automatico 10  serie de tiempo planta solar 10  racionamiento eléctrico  algoritmo nsga 13
iy temperatura racionamiento
eléctrica facturada 7 ST plantas solares 8 aften 9
componentes principales 7 solares fotovoltaicas 8 energia eléctrica 8
k vecinos 7 regresion lineal 8 generacion eléctrica 6
detectar patrones 5 modelo arima 8 algoritmo evolutivo 6
algoritmo k-means 4 red neuronal 8 planta hidroeléctrica 6
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En 17 de los 22 articulos publicados hubo al me-
nos dos coincidencias entre las palabras claves
y los bigramas, y en tres de los articulos no hubo
coincidencia alguna. En la Tabla 4 se presenta esa
comparacion, considerando por cada afo el articu-
lo que tuviera mayores coincidencias entre las pa-
labras claves y los bigramas. Se puede observar
que en los afos en los que hubo mayores coinci-
dencias fueron: 2014, 2016, y 2023 con cuatro. En
el caso del afio 2016, se contabilizan cuatro porque
“ponderacion de criterios” se considera sinénimo de
“‘comparaciones pareadas”. Para el afio 2023, se
podrian considerar cinco coincidencias puesto que
el modelo Arima se utiliza para el analisis de series
de tiempo.

Los resultados presentados en la Tabla 4 son impor-
tantes ya que: permiten validar las palabras claves
de un articulo cientifico, coadyuva en la generacién
de palabras claves, y da indicios sobre el topico del
que trata el articulo correspondiente.

Extraccion de frases claves

Para llevar a cabo esta actividad, se consideran los
cuatro articulos publicados durante el afio 2024.
Asimismo, se aplican cuatro métodos: TextRank,
RAKE NLTK, SGRank, y KeyBERT, las cuales en-
tregan las frases ya jerarquizadas. Es importante
mencionar, que debido a las caracteristicas del pro-
ducto generado (frases), en este caso no se elimi-
naron las “palabras vacias”.

Con los dos primeros métodos mencionados se ob-
tuvieron frases con una extension considerable en
cuanto al numero de palabras, lo que permite deter-
minar el tépico del cual trata del articulo analizado.
Mientras que, utilizando los ultimos dos métodos,

las frases obtenidas tuvieron una extensién de has-
ta cuatro palabras. Ademas, muchas de las pala-
bras de las frases son del tipo “palabras vacias”,
como se puede notar en la Tabla 5, en la cual se
presentan los resultados obtenidos para los méto-
dos SGRank y KeyBERT.

De la Tabla 5 se puede observar que utilizando el
método SGRank, se generan algunas frases com-
puestas solo por “palabras vacias”, lo cual no arroja
informacion util alguna. Sin embargo, las otras fra-
ses generadas entregan informacion asociada a los
tépicos tratados en los articulos. Por ejemplo, para
el articulo 1 y método SGRank se tiene el topico de
“optimizacion multiobjetivo aplicada a la operacién
de plantas hidroeléctricas”, lo cual coincide con
que este articulo esta asociado a un problema de
optimizacién bi-objetivo para el despacho de plan-
tas hidroeléctricas minimizando su produccion de
energia eléctrica y minimizando el racionamiento
eléctrico (Yajure-Ramirez C. A., 2024). Para el arti-
culo 2 se tiene “hora de ocurrencia de la demanda
maxima”, y el tépico de este articulo es el pronds-
tico de la hora de ocurrencia de la demanda eléc-
trica maxima. De igual manera, para el articulo 3 y
método SGRank, se tiene el tépico de “calidad de
la energia eléctrica entregada por una planta solar
fotovoltaica”. En cuanto a los resultados asociados
al método KeyBERT, estos se pueden relacionar
mas con las palabras claves de los articulos pu-
blicados. Por ejemplo, para el articulo 1 se tiene:
plantas hidroelegtricas, generacion hidroeléctrica,
para el articulo 2: demanda eléctrica maxima, para
el articulo 3: planta solar fotovoltaica, y para el arti-
culo 4: fenédmenos climaticos. En (Eldallal & Barbu,
2023) utilizan los métodos SGRank, TextRank, y
KeyBERT (ademas de otros cuatro métodos) para
extraer las frases claves de una serie de articulos

Tabla §
Frases claves generadas para los articulos del 2024
Método Articulo 1 Articulo 2 Articulo 3 Articulo 4
las plantas hidroeléctricas de la demanda eléctrica maxima la calidad de la energia para el prondstico
de energia eléctrica de ocurrencia de la demanda calidad de la energia eléctrica el mes de
SGRank de las plantas la hora de una planta solar fotovoltaica de los datos
de optimizacién multiobjetivo el método SMOTE y de entrada
y los datos del factor de potencia enel
de plantas hidroeléctricas demanda eléctrica maxima plantas solares fotovoltaicas fendmeno climatico considerado
plantas hidroeléctricas en de demanda eléctrica solar fotovoltaica seguidamente el fendmeno climatico
KeyBERT  plantas hidroeléctricas con demanda eléctrica crece solares fotovoltaicas para climatico estas condiciones

de generacion hidroeléctrica

plantas hidroeléctricas restringiendo

demanda eléctrica

la demanda eléctrica

solar fotovoltaica que

solares fotovoltaicas de

climatico considerado fue

climatico considerado
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de investigacion, previamente clasificados en tres
categorias: ciencias de la computacion, historia, y
probabilidades.

Resumen de texto

Para efectos de obtener el resumen, como texto
base se utiliza un articulo publicado en el afio 2023,
asociado a la seleccion multicriterio de modelos de
prondstico de consumo de energia eléctrica (Ya-
jure-Ramirez C. , 2023). Con el fin de realizar el
analisis, se toma la introduccion, metodologia, y
conclusiones del articulo. Se utilizan cuatro méto-
dos de resumen de texto extractivo: BERT, GPT2,
XLNet, y LSA. Para cada uno de ellos se obtuvo un
resumen del articulo mencionado, con longitudes
de 176, 177, 195, y 272 palabras respectivamente.
Seguidamente, el resumen del articulo publicado,
de 234 palabras, se compara con cada uno de los
resumenes obtenidos, aplicando una prueba de si-
militud de texto con el fin de verificar que tan con-
fiables son estas pruebas para efecto de generar el
resumen de un articulo de investigacion. Se consi-
deraron tres métodos de prueba de similitud, y los
resultados encontrados se presentan en la Tabla 6.

Tabla 6

Puntajes de similitud con el resumen del articulo
Métodos roberta bert distiluse
GPT2 0,770 0,959 0,701
XLNet 0,718 0,917 0,665
BERT 0,702 0,894 0,592
LSA 0,626 0,888 0,479

En la primera columna de la tabla estan los cuatro
métodos utilizados para encontrar el resumen del
texto asociado al articulo bajo estudio. Por otra par-
te, en la primera fila se ubican los tres métodos uti-
lizados para encontrar el nivel de similitud entre el
resumen original del articulo publicado, y cada uno
de los resumenes generados con los cuatro méto-
dos mencionados. Los numeros dentro de la tabla
indican el nivel de similitud encontrado con respec-
to al resumen del articulo, y la métrica utilizada fue
similitud coseno, cuyos valores varian entre -1y 1.
Wang & Dong (2020) indican que, dependiendo del
tamarfio de los documentos, es recomendable utili-
zar la similitud coseno por encima de la métrica de
la distancia euclidiana. Entonces, en la Tabla 6 los
valores mas cercanos a la unidad indican que hay
buena similitud entre el resumen del articulo publi-
cado y el resumen obtenido con el método respec-
tivo, por lo que se puede decir que el resumen ob-
tenido con el método GPT2 es el mejor para cada
uno de los métodos de nivel de similitud utilizados.
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Este resultado es interesante, puesto que primero:
podria utilizarse este procedimiento para validar el
resumen de un articulo previo a su publicacion, y
segundo: se podria utilizar el procedimiento para
generar el resumen durante el proceso de disefio
del articulo respectivo. Tan et al. (Tan, Kieuvong-
ngam, & Niu, 2020) utilizan los métodos BERT y
GPT2 para desarrollar el resumen de articulo de
investigacion médica relacionada con el COVID-19.

CONCLUSIONES

Se presentd una metodologia para la extraccion de
informacion util de articulos cientificos de ingenie-
ria publicados en revistas indexadas, utilizando las
técnicas de procesamiento de lenguaje natural. Se
dividié el analisis en dos partes: un analisis general
al conjunto de los articulos, y un analisis especifico
por articulo, dependiendo de la técnica de proce-
samiento aplicada. Esta informacion consistié en
palabras, bigramas, y frases claves, el resumen de
textos, y la determinacion de la similitud de textos.

Del analisis general se pudieron jerarquizar las
principales palabras utilizadas en los articulos, de
acuerdo con su frecuencia de ocurrencia, y visuali-
zarlas a través de nubes de palabras, resaltando las
palabras “datos” ,“energia”, y “modelo”. De la jerar-
quizacion de los bigramas de acuerdo con la métri-
ca TF-IDF siendo los principales “solar fotovoltaica”,

“variables explicativas”, y “energias renovables”.

En cuanto al analisis por articulo, se generaron los
bigramas, y los mas importantes segun su frecuen-
cia de ocurrencia, se compararon con las palabras
claves de los articulos, resultando que en diecisiete
de los articulos hubo al menos dos coincidencias, y
en tres de ellos no hubo coincidencia alguna. Apli-
cando el método SGRank para la extraccioén de fra-
ses claves a los cuatro articulos publicados durante
el ano 2024, se pudo determinar el tépico tratado
en tres de estos articulos. Al comparar el resumen
de uno de los articulos publicados en el afio 2023,
con los cuatro resimenes obtenidos al aplicar las
métricas GPT2, XLNet, BERT y LSA, se obtuvo que
el obtenido con GPT2 presentd mayor nivel de simi-
litud con el resumen original del articulo, para tres
técnicas de nivel de similitud diferente, y conside-
rando la métrica similitud coseno.
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