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Resumen: Las revistas cientificas enfrentan demoras en las publicaciones de nuevos
nameros, debido a la escasez de revisores expertos y el aumento de sometimiento de
articulos. Este estudio propone una combinacion de modelos con disefio en cascada que
utilizé como técnicas de procesamiento del lenguaje natural (PLN) y aprendizaje
automatico (AA) para automatizar la asignacion de revisores. Se adoptdé un enfoque
cuantitativo con disefio experimental sobre registros histéricos extraidos de la plataforma
OJS de una revista cientifica real del area de Ciencias Sociales centrado en las disciplinas
Administracion de Empresas, contabilidad, econémicas, pedagogia aplicada al fomento
empresarial, emprendimiento, desarrollo local, innovacién, tecnologia (2021-2025). El
modelo se estructura en tres etapas secuenciales: clasificacion de aprobacion del resumen,
clasificacion del campo disciplinar y la clasificacién de la rapidez del revisor. Los
resultados fueron: se evaluaron 100 combinaciones de representaciones textuales,
clasificadores y técnicas de balanceo, con validacion cruzada estratificada de 5 folds; Etapa
1, F1-macro =0.663 (SBERT+SMOTE+Random Forest); Etapa 2, F1-macro =0.966(TF-
IDF + SMOTE+XGBoost); y Etapa 3, F1= 0.9578 (TF-IDF + NumCat+ RUS+ Random
Forest). En conclusidn, este disefio en cascada demostré ser viable, modular e interpretable
para automatizar la asignacion de revisores con datos reales (213 articulos, 117
evaluadores). La arquitectura secuencial permiti6 que cada etapa opere con la
representacion éptima para sus datos, contener errores y validar el modelo con datos reales.

Palabras clave: aprendizaje automatico (AA); revision por pares; inteligencia artificial
(IA); asignacion de revisores; modelos hibridos en cascada; procesamiento del lenguaje
natural (PLN).

Abstract: Scientific journals face delays in publishing new issues due to a shortage of
expert reviewers and an increase in article submissions. This study proposes a combination
of models with a cascading desing that utilizes natural language processing (NLP) and
machine learning (ML) tecniques to automate the assignment of reviewers. A quantitative
approach with an experimental design was adopted, using historical records extracted from
the OJS platform of a real scientific journal in the field of Social Sciences, focusing on the
disciplines of Business administration, accounting, economics, pedagogy applied to
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business development, entrepreneurship, local development, innovation and technology
(2021-2025). The model is structured in three sequential stages: abstract acceptance
classification, disciplinary field classification, and reviewer speed classification. The
results were as follows: 100 combinations of textual representations, classifiers, and data
balancing techniques were evaluated using 5-fold stratified cross-validation; stage 1, F1-
macro=0.663 (SBERT+SMOTE+Random Forest); Stage 2, F1-Macro=0.966(TF-
IDF+SMOTE+XGBoost); and stage 3, F1=0.9578 (TF-IDF+NumCat+RUS+Random
Forest). In conclusidn, this cascade design proved to be viable, modular, and interpretable
for automating reviewer assignment using real-world data (213 articles, 117 evaluators).
The sequential architecture allowed each stage to operate with the optimal representation
for its data, contain errors, and validate the model with real-world data.

Keywords: machine learning (ML); peer review; artificial intelligence (Al); reviewer
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assignment; hybrid cascade models; natural language processing (NLP).

1. INTRODUCCION

Las revistas cientificas son las responsables de
publicar articulos de alto impacto para la comunidad
académica y cientifica. Para cumplir con este
objetivo, los equipos editoriales desarrollan
procesos, que no solo involucran al comité editorial,
sino que también requieren la participacion de
revisores externos considerados expertos en el area
temética del manuscrito, lo cual indica la
importancia de su papel en la validacion y
aseguramiento de la calidad de los articulos
publicados [1].

El sistema tradicional de revisiobn por pares o
semiautomatizados, enfrentan desafios a nivel
global; por ejemplo, el aumento de envios de
articulos crea una sobrecarga en los equipos
editoriales, dificultando la identificacion de
revisores adecuados y comprometiendo la calidad
de las evaluaciones [2].

Ademas, estas dificultades se incrementan en
América Latina, particularmente en Colombia,
donde la escasez de revisores especializados, la falta
de infraestructura tecnolégica y la baja visibilidad
internacional de las revistas empeoran la
probleméatica [3], [4]; incluso factores como
barreras idiomaticas, la concentracion de redes
académicas locales, la dificultad para identificar
afinidades temaéticas y retrasos en los tiempos de
evaluacion, han generado un aumento en el riesgo
de sesgos y conflictos de intereses, disminuyendo la
transparencia de los procesos editoriales [5], [6], [7].

En la Fig. 1, se muestra el tiempo que toma el
proceso de revisién por pares.
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LINEA DE TIEMPO: ATRASO DEL PROCESO DE REVISION POR PARES
EN REVISTAS CIENTIFICAS — Basado en evidencia empirica verificada (2013-2024)

7. REVISION

1.ENvio 2. REVISION 3. BUSQUI 4. ACEPTACION
Manu: Editorial
3 larevists inicial

6. DECISION
ditorial

(3

TIEMPO TOTAL ESTIMADO: ENVIO -» DECISION EDITORIAL

11 - 33 semanas {aprox. 2.5 - 7.5 meses)

Fig. 1. Linea de tiempo: proceso de revision por pares.
Fuente: elaboracion propia.
Nota: estudios para realizar la linea de tiempo [8], [9], [10],
[11], [12].

Respecto, a la automatizacion de la asignacion de
revisores, se han planteado algoritmos que
combinan: referencias a fines y peso de
publicaciones para identificar evaluadores con
afinidad temética [13]; enfoques basados en
profundidad y amplitud del conocimiento
disciplinar, reduciendo barreras para localizar
expertos [14]; sistemas como PEERRec vy
PEERAssist que han explorado la prediccién de
decisiones editoriales a partir de interacciones entre
manuscritos y revisores [2], [15]; evaluaciones
automatizadas de la calidad de las revisiones [16]; el
analisis de caracteristicas lingiisticas y semanticas
de articulos [17]. Todas estas soluciones apuntan a
generalizar y fortalecer la integridad del arbitraje a
través del uso de técnicas de Inteligencia artificial
(1A) y procesamiento del lenguaje natural (PLN),
permitiendo transformar los articulos en estructuras
validas para que los algoritmos ayuden a la toma de
decisiones.

Si bien existen avances en ese campo, adn persisten
limitaciones en la integracion de mdaltiples fuentes
de informacion, arquitecturas que integren de forma
secuencial, y en la precision de los modelos, como
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metadatos bibliométricos, perfiles académicos y
contenido textual, lo que reduce su capacidad de
capturar la complejidad multidimensional de la
experticia de un revisor [18], [19]. En segundo
lugar, la precision de los modelos actuales se ve
limitada por la variabilidad en los puntajes de
similitud, asi mismo la escasez de datos etiquetados
de calidad que permitan una evaluacion de los
algoritmos propuestos [20], [21].

Por consiguiente, la presente investigacion propone
un disefio hibrido en cascada que combina técnicas
de PLN y aprendizaje automatico (AA) para la
asignacion de revisores en revistas cientificas,
donde el aporte diferencial con respecto a los
estudios analizados en esta investigacion no radica
en las teécnicas empleadas (SBERT, TF-IDF,
SMOTE, Random Forest, XGBoost 0 Regresion
Logistica), sino en encontrar la combinacion mas
Optima segln la naturaleza de los datos, ya que los
estudios se orientaron principalmente a bases de
datos de acceso abierto derivado de conferencias
como ICLR y NeurlPS, y no sobre revistas
cientificas que mantiene esta informacion de manera
confidencial. Este disefio se realizé empleando una
secuencia de tres etapas y en su validacion sobre
datos operativos reales dentro de un contexto
editorial latinoamericano con recursos limitados e
informacion escasa, con el fin de mejorar la
eficiencia y calidad del proceso de revision por
pares.

2. MARCO TEORICO

2.1. Los desafios en la revision por pares y las
limitaciones en el proceso manual de la gestion
editorial

El proceso de revision por pares es el componente
principal para la validacion del conocimiento
cientifico [22]. Pero ha enfrentado desafios que
comprometen su eficiencia como lo es el incremento
de manuscritos sometidos, la escasez de revisores y
las inconsistencias en las evaluaciones [2], [23],
generando sobrecargas: aproximadamente el 20%
de los revisores ejecutan mas del 70% de las
revisiones a nivel global [11]. Por ejemplo, en
revistas como las de enfermeria, requieren entre 25
y 30 invitaciones para lograr una Unica revision
efectiva [24].El escaso reconocimiento a revisores
por ser una actividad voluntaria, el uso inapropiado
de herramientas de IA y los sesgos por afiliacion
institucional, género o nacionalidad deterioran aun
mas la confianza del sistema [23], [25]. El estudio
realizado por NeurIPS y citado en [2], document6
que el 57% de los articulos aceptados por un comité
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fueron rechazados por otros, y solo el 23% de los
revisores afirman estar completamente seguros de
sus recomendaciones [26].

Estos procesos se realizan de manera manual
empeorando esta situacion [27], al limitar la
capacidad de procesar informacién de manera
eficiente y generando asignaciones menos precisas
[13], [28], [29]. Aunque existen sistemas de gestion
editorial, estos no capturan la complejidad
seméantica del conocimiento cientifico [30]. En
America Latina y Colombia, donde hay una menor
densidad de investigadores en comparacion con
regiones como Europa o Norteamérica, el cual
restringe la capacidad de respuesta del sistema [3].
La concentracion de la evaluacion cientifica en
ciertos contextos geogréficos y linguisticos
dificultan el acceso a revisores internacionales,
aumentando la carga sobre los pocos especialistas
bilingtes disponibles [6], quienes son convocados
de manera recurrente con la consecuente
disminucion en la calidad de las evaluaciones [4].
Estas préacticas tienden a privilegiar revisores de
paises con mayor produccion cientifica, reduciendo
la diversidad de perspectivas [31], y generando una
baja visibilidad internacional de las revistas, lo que
restringe su posicionamiento en indices globales [5],
[32].

2.2. Inteligencia artificial, modelos de
representacién semantica y métricas de
rendimiento en sistemas de asignacion de
revisores

La Inteligencia artificial (1A), apoyada en técnicas
de procesamiento del lenguaje natural (PLN) y
aprendizaje automatico (AA), emergen como una
alternativa para optimizar mdltiples etapas del
proceso editorial, permitiendo extraer
representaciones semanticas que facilitan la
comparacion entre manuscritos y perfiles de
revisores [22], [33], [34]. A partir de la revision
sistematica de la literatura y aplicacién de la
metodologia prisma en bases de datos de Scopus,
IEEE y Springer con las palabras claves “Automated
Peer Review Recommendation,  Reviewer
Assignment using NLP, Al for Academic Peer
Review”, se identificaron 137  articulos
relacionados. Después de aplicar criterios de
inclusion (IA/ ML / PLN aplicado, dltimos 5 afios,
escasez de revisores, sobrecarga de evaluadores) y
exclusion (sin evidencia empirica, fuera del tema
central, Sin propuesta aplicable, debates sin
alternativas), se obtuvieron 22 articulos que fueron
analizados, donde el 90% emplearon PLN como
componente central, destacando modelos pre-
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entrenados como BERT, SBERT, GPT y BART, asi
como técnicas de similitud semantica como TF-IDF,
Word2Vec y similitud coseno [2], [14], [23].

En cuanto a las representaciones vectoriales de texto
y modelos de palabras incrustadas (Word
embeddings) como Word2Vec, han sido
ampliamente utilizados para medir la afinidad
teméatica [14], [35]. Sin embargo, presentan
limitaciones al capturar la complejidad contextual
de los textos. Los mas recientes como BERT y
SBERT generan embeddings contextualizados que
mejoran sustancialmente la interpretacion del
contenido [2], [36]. Asimismo, el uso de umbrales
dindmicos de similitud coseno y la combinacion de
métricas cuantitativas, han demostrado mejorar la
precision en la asignacion de revisores [14], [35].

De acuerdo, con la literatura las técnicas de balanceo
de clases, deben estar acorde con el nivel de los
datos como lo es el sobremuestreo aleatorio (ROS)
y SMOTE, que buscan compensar la
subrepresentacion de la clase minoritaria mediante
duplicacion o generacién sintética de instancias
[37], [38]; el submuestreo aleatorio (RUS), que
reduce la clase mayoritaria [39]; y enfoque
generativos mas recientes basados en redes
adversariales condicionales (CTGAN), orientados a
capturar las distribuciones complejas en datos
tabulares mixtos [40], [41]. Donde la seleccion entre
estas técnicas suele depender del tamafio muestral,
la severidad del desbalance y su interaccion con el
clasificador utilizado [42], [43].

En cuanto a las métricas de rendimiento mas
utilizadas se encuentra: F1 con un 45%, en tareas
con clases desbalanceadas como la distincion entre
revisiones de alta y baja calidad, donde la exactitud
global resultaria engafiosa al favorecer a la clase
mayoritaria [16], [28], [44]; ROUGE el 27%, en
sistemas de generacion de texto, permitiendo
comparaciones entre distintos enfoques [45], [46],
[47]; 1a precisién y recall con el 23%, en contextos
donde la interpretabilidad de cada componente es
prioritaria [13], [35]. Por otro lado, el area bajo la
curva (AUC-ROC), la cual valida la capacidad
discriminativa del modelo a lo largo de distintos
umbrales de clasificacidn, y la Exactitud (accuracy)
que hace referencia al desempefio global en
conjuntos de datos mas equilibrados con un 14%
[23], [44], [48].

2.3. Disefio de modelos hibridos en cascada para
la asignacion de evaluadores y el estado del
conocimiento frente al estudio

Universidad de Pamplona
I.LI.D.T. A.

143

RCTA

¥, Revista Colomblana de Tecnologfas de Avanzada %™
UNIPAMPLONA

Dada la diversidad de tipos de datos que contiene la
metadata capturada por las revistas al momento de
postular un articulo; el rendimiento de un Unico
modelo que integre diferentes tareas se vuelve
complejo y con bajo rendimiento [47]. Por esta
razon, destacan los modelos hibridos en cascada
como una estrategia para dividir la complejidad de
un modelo en varios que funcionen de forma
secuencial. Estos modelos pueden abordar temas
frente a la asignacion de evaluadores,
estructurandose en varias fases: )
preprocesamiento y representacion semantica del
manuscrito, utilizando técnicas como SBERT o
BERT; (ii) extraccion de caracteristicas relevantes,
incluyendo tépicos, palabras claves o aspectos
especificos de contenidos; (iii) calculo de similitud
o afinidad entre el articulo y los perfiles de revisores
y (iv) clasificacion o ranking de evaluadores [49].
Esta arquitectura, la salida de cada etapa constituye
en la entrada de la siguiente, lo cual se distingue de
arquitecturas de extremo a extremo, donde todas las
etapas se optimizan de forma conjunta [21], [50].

Los estudios revisados, han utilizado como base de
datos las conferencias de ICLR o NeurlPS, que
consta de revision abierta y abundante informacién
[2], [23], lo que limita su aplicabilidad en revistas
pequefias 0 medianas con recursos restringidos. Por
consiguiente, el presente trabajo propone un sistema
de asignacion automaética de revisores mediante un
modelo con disefio hibrido en cascada que incorpora
técnicas de PLN y AA, adaptado a un proceso
editorial real.

3. METODOLOGIA
3.1. Enfoque y disefio de la investigacion

La investigacion adoptd un enfoque cuantitativo con
un disefio experimental orientado a la construccion
y validacion de un modelo hibrido en cascada,
basado en el PLN y AA para la automatizacion de la
asignacion de revisores. Este enfoque es coherente
con investigaciones  propuestas sobre la
automatizacion del proceso de revisién por pares
donde se basa en modelos predictivos y
evaluaciones cuantitativas [2], [13], [23].

En ese sentido, el modelo desarrollado fue hibrido
en cascada, siguiendo principios de disefio modular
y patrones de arquitectura para sistemas de
aprendizaje automatico que favorecen la
reproducibilidad, interpretabilidad y escalabilidad
[51]. Para la evaluacion del desempefio del sistema
se realizo mediante métricas que aseguran la validez
y confiabilidad de los resultados de la investigacion.



ISSN: 1692-7257 - Volumen 2 — NUmero 48 - 2026

3.2. Recoleccion y preprocesamiento de los datos

Los datos fueron extraidos de la plataforma Open
Journal Systems (OJS) en la version 3.3.0.6,
correspondientes al periodo 2021 al 2025,
obteniendo 221 registros iniciales. Las variables
recolectadas se agruparon en dos datasets
principales: uno orientado a las caracteristicas de los
articulos y otro en la de los evaluadores, con el fin
de poder facilitar el analisis diferenciado de cada
dimension de las tareas.

Dado que el alcance de la revista y las caracteristicas
de los articulos que son enviados para su evaluacion
y posible publicacion, las areas del conocimiento
fueron reclasificadas conforme al Manual de
Frascati de la OCDE* y al modelo de clasificacion y
reconocimiento de revistas cientificas nacionales
Publindex 20262, consolidandose en 6 categorias:
Ciencias Sociales, Educacion, Ciencias
Econdmicas. Administrativas y Contables, Ciencias
Agricolas y Veterinarias y Ciencias Exacta. Dicha
reclasificacion se realiz6 debido a que las areas de
interés originalmente registradas en el sistema
editorial no seguian una taxonomia estandarizada, lo
cual dificultaba su uso directo como variable de
clasificacion.

No obstante, el uso de esta taxonomia podria generar
un posible sesgo de granularidad frente a areas de
conocimiento con fronteras disciplinares difusas: la
revista analizada se encuentra orientada a las
Ciencias Sociales, con una concentracion marcada
en el area de Ciencias Econdmicas y Contables
(56%) y una representacion considerablemente
menor de las demas areas (44%), lo cual pudo
favorecer artificialmente la discriminabilidad 1éxica
observada en la etapa 2, al beneficiar la separacion
de la clase mayoritaria frente a la minoritaria. La
variable objetivo de la etapa 1, presentd un
desbalance: 90% articulos aprobados y 10% no
aprobados. Este comportamiento ha sido también
reportado en estudios similares sobre la prediccion
editorial en contextos académicos [2], [44].

El preprocesamiento incluyd: (1) la depuracion y
eliminacion de los registros incompletos, duplicados
y las recomendaciones canceladas por los revisores;
(2) la normalizacion de variables categoricas
mediante estandarizacion de cadenas de texto; (3)
transformacion de variables temporales para el
calculo de tiempo de respuesta y cumplimiento; y
(4) tratamiento de los datos textuales (resumenes,
areas de interés y recomendaciones), mediante

t[52]
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técnicas de PLN, como la limpieza de texto,
eliminacion de caracteres especiales, tokenizacion,
lematizacion y vectorizacion con multiples técnicas
de representacion, con el prop6sito de convertir la
informacion no estructurada en representaciones
numeéricas aptas para el andlisis estadistico y el
entrenamiento del modelo. Tras este proceso se
obtuvieron 213 registros, divididos en dos datasets:
(1) articulos (213 registros, 6 areas de interés por
Modelo de Clasificacién y Reconocimiento de
Revistas Cientificas Nacionales Publindex 2026) y
(2) evaluadores (117 registros Unicos), cuya
distribucion se presenta en la Tabla 1.

Tabla 1: Distribucién de evaluadores por areas de interés
MinCiencias Publindex 2026.

Areas de interés N° Evaluadores % del total
(Minciencias

Publindex 2026)

Ciencias 72 61.5%
Econdmicas,

Administrativas  y

Contables

Educacién. 28 23.9%
Ciencias Agricolas y 3 2.6%
Veterinarias

Ciencias Sociales 12 10.3%
Ciencias exactas 2 1.7%
Total 117 100%

Fuentes: autores del proyecto

Con el fin de garantizar la reproducibilidad del
modelo, la Tabla 2 resume cada etapa, las variables
de entrada empleadas y la de objetivo
correspondiente. Todas las variables se obtuvieron
directamente de los registros histéricos del sistema
OJS y se normalizaron para la etapa 3 mediante
StandardScaler (variables numéricas) y
OneHotEncoder (variables categéricas), ajustados
sobre el subconjunto de entrenamiento de cada
particion experimental.

Tabla 2: variables de entrada y objetivo de cada etapa.

Etapa Variable entrada Variable objetivo

El- Resumen textual del Recomendacion:

clasificacion articulo, vectorizado  Aprobado (1) / No

de mediante aprobado (0)

aprobacion  representacion textual

del resumen  més 6ptima

E2- Resumen textual del Campo

clasificacion articulo, vectorizado disciplinar:

del campo mediante Ciencias

disciplinar representacion textual Econdémicas,

mas éptima Administrativas y

Contables (1) /
Otras areas (0)

E3 — (i) Areadisciplinar del  Rapidez del

clasificaciéon  evaluador vectorizado evaluador:

2[53]
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del mediante

evaluador representacion textual;
(ii) 8 variables
numéricas escaladas
con StandardScaler,
indice H de Google
Scholar, promedio de
dias de asignacion, N°
de evaluaciones
histéricas, % de
evaluaciones
entregadas antes del
limite y 4 estadisticas
de dispersion temporal
(méaximo, minimo,
desviacion estandar y
mediana de dias
respecto al limite); (iii)
2 variables categéricas
nominales
(escolaridad,
nacionalidades
codificadas con
OneHotEncoder)

Répido (1) /No
rapido 0)
construido a partir
del percentil 33
del promedio de
dias respecto al
limite de entrega.

3.3. Tratamiento del desbalance de clases,
division de los datos y estrategia de validacion

Se identifico en los datasets utilizados en este
estudio un desbalance severo en la etapa 1
(aprobacion: razon 9.1:1) y leve en la etapa 2
(campo disciplinar: 1.3:1); en evaluadores la razon
fue aproximadamente 2:1. Segln [54], un dataset
desbalanceado ocurre cuando una o varias clases
que estan representadas con menor frecuencia que
otras, generando predicciones sesgadas; para
mitigarlo existen técnicas como al nivel de datos,
algoritmos y evaluacion.

Se implementaron cuatro técnicas de balanceo: ROS
(Random Oversampling) que duplica ejemplos
existentes de la clase minoritaria sin generar nueva
informacion [37]; SMOTE genera ejemplos
sintéticos interpolando muestras cercanas de la clase
minoritaria [38], con k_neighbors=2 para la
clasificacion de articulos y k_neighbors=3 para
evaluadores; RUS (Random Undersampling),
reduce la clase mayoritaria eliminando muestras de
forma aleatoria [39]; y CTGAN (Conditional
Tabular Generative Adversarial Network), una red
generativa adversarial condicional que produce
datos sintéticos tabulares capturando distribuciones
complejas en variables numéricas y categdricas
[40], [41]. La seleccién de la técnica mas 6ptima se
determiné empiricamente evaluando cada técnica en
combinacion con las distintas representaciones
textuales y clasificadores del modelo [42], [43],
utilizando métricas de evaluacién como accuracy,
precision, recall y F1-macro [44], [48].
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En la etapa de clasificacion de articulos se emple6
la validacion cruzada estratificada de 5 folds sobre
los 213 registros, sin division previa train/test fijo,
por lo que todas las métricas reportadas
corresponden al promedio y desviacion estandar de
los cinco folds, garantizando que la proporcion de
clases se mantuvieran representativa en cada
iteracion [55]. Las representaciones TF-IDF y
Word2Vec fueron ajustadas Unicamente sobre los
datos de entrenamiento de cada fold; los
embeddings pre-entrenados (BERT, SBERT,
Gemini) se generaron con caché antes de la
particion, sin introducir leakage [56]. La métrica
utilizada fue Fl-macro, que penalizé el colapso
sobre la clase minoritaria frente al F1-binary [57]. Y
para el modelo de clasificacion de evaluadores, se
asumid una particién estratificada 80/20 (train/test)
con validacién cruzada de 5 folds sobre el
subconjunto de entrenamiento. Se aplico ajuste de
hiperparametros, y se realizd la blsqueda mediante
gridSearchCV con StratifiedKfold interno de 3 folds
como criterio. Las métricas manejadas fueron: F1-
weighted sobre el test externo, precisién, recall y
AUC-ROC. La variable objetivo (Rapido=1 / No
rapido = 0), se construy6 a partir del percentil 33 del
promedio de dias respecto al limite de entrega.

Con el fin de garantizar la reproducibilidad de los
experimentos se fijo una semilla de aleatoriedad
comun (random_state = 42) en todas las divisiones
del conjunto de datos, asi como en los algoritmos de
clasificacion empleados. El balanceo de clases se
aplic6 Unicamente en el subconjunto de
entrenamiento de cada fold, preservando el
subconjunto de prueba libre de contaminacién por
datos sintéticos [58].

3.4. Técnicas de
clasificadores

representacion textual vy

Los textos fueron convertidos a variables numéricas
mediante técnicas de vectorizacién descritas en la
Tabla 3.

Tabla 3: Técnicas de representacion textual empleadas.

Técnica Descripcién Aplicacion

TF-IDF Term  Frequency-Inverse
Document Frequency;
vectorizacién (n-gramas 1-
2, 5000 caracteristicas)
Embedding distribuido
entrenado sobre el corpus de
entrenamiento de cada fold
(size = 300, Windows=5,
epochs =30)
Bert-base-multilingual-
cased;representacion
contextual [CLS] de 768

Word2Vec Clasificacion

de articulos y
evaluadores

BERT
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dimensiones, con cache en
disco
Paraphrase-multilingual-
MiniLM-LI2-V2;
embeddings de oraciones
para similitud semantica.
Models/Gemini-
embedding-2-preview;
salida de 768 dimensiones,
tipo de tarea
CLASSIFICATION

SBERT

Gemini
Emb. 2

Para el modelo de clasificacion de evaluadores se
integraron ocho variables numéricas (indice h
Google. Dias de asignacion, evaluaciones histdricas
y dias respecto al limite), estandarizadas con
StandardScaler y dos variables categéricas
nominales (Escolaridad y Nacionalidad) codificadas
con OneHotEncoder para evitar relaciones
numeéricas artificiales [59]. Las features de texto,
numéricas y categricas se  concatenaron
horizontalmente antes del entrenamiento.  Se
evaluaron cuatro clasificadores con ajuste de
hiperparametros mediante GridSearchCV, resumida
en la Tabla 4.

Tabla 4: Clasificadores y configuracién de hiperparametros.

Clasificad  Configuracion Ajuste

or principal

Regresion  solver= 'saga’,  GridSearchCV/(C €

Logistica class_weight= {0.1,1,5,10})
'balanced’,
max_iter=2000

SVM Kernel= ' rbf, GridSearchCV
probability =true, (C, gamma)
class_weight=
'balanced'

Random N_estimators =  GridSearchCV(n_estima
Forest 200-300, tor, max_depth,
class_weight= learning_rate)

'balanced'
XGBoost Scale_pos_weigh  GridSearchCV(n_estima

t; calculado sobre
y_train  original
del fold;
eval_metric="logl
0ss'

tors, max_depth,
learning_rate)

3.5. Arquitectura del disefio hibrido en cascada

La arquitectura del modelo se encuentra enmarcada
por tres etapas de clasificacion binaria
secuencialmente encadenadas donde la salida de
cada etapa condiciona la activacion de la siguiente

(Fig. 2).

En la etapa 1 (clasificacion de aprobacién del
resumen): el resumen textual del articulo se
vectorizd y se clasificO en Aprobado (1) y No
aprobado (0), determinando si el articulo continua
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en el sistema o recibe respuesta inmediata (ver tabla
2).

En la etapa 2 (Clasificacion del campo disciplinar),
el resumen de articulo aprobado en la etapa anterior
se vectorizo y se clasifico en el campo disciplinar
Ciencias Econdmicas, Administrativas y Contables
(1) y otras areas (0), funcionando como filtro
temaético que delimita el subconjunto de evaluadores
candidatos en la etapa siguiente (ver tabla 2).

En la etapa 3 (clasificacion de evaluadores), se
construy6 un vector de caracteristicas por evaluador

a partir de tres fuentes de informacion:
representaciones textuales de palabra claves
tematicas, variables numéricas  categoricas

nominales (ver tabla 2), con las cuales se clasifico la
rapidez de respuesta (Rapido (1) / No rapido (0)),
construida a partir del percentil 33 del promedio de
dias respecto al limite de entrega. La probabilidad
posterior p(Réapido) del modelo genero un ranking
de los cinco evaluadores con mayor probabilidad de
respuesta oportuna. Para cada una de las tres etapas
se evallo de manera independiente el conjunto de
representaciones textuales, técnicas de balaceo y
clasificadores descritos en la secciobn 3.4,
seleccionando en cada caso la combinacion con el
desempefio més optimo segln la naturaleza de los
datos de cada etapa; los resultados de esta
comparacion y la configuracion final seleccionada
se presenta en la seccion 4.4.

En cuanto a las variables predictoras seleccionadas
para la Etapa 3 constituyen aproximaciones
(proxies) imperfectas de la experticia y
disponibilidad real del evaluador, y deben ser
interpretadas con cautela. El indice h de Google
Scholar, aungue ampliamente disponible, no refleja
de forma directa la especialidad temética del
evaluador: un indice h reducido no implica que
necesariamente menor experticia, particularmente
en areas de conocimiento altamente especializadas
0 donde la produccion cientifica es menor pero la
pertinencia tematica puede llegar a ser alta. De
manera similar, los tiempos histéricos de respuesta
empleados como variable predictiva presentan una
variabilidad considerable y con sensibles factores
externos no controlados por el modelo, tales como
la carga laboral del evaluador, su disponibilidad
temporal, compromisos institucionales y la
estacionalidad académica (por ejemplo, periodos de
vacaciones o cierre de semestre). Estas limitaciones
no invalidan el uso de chas variables, pero
condicionan el alcance interpretativo de las
predicciones en la Etapa 3 y deben tenerse en cuenta
al desplegar el modelo en un entorno de produccién.
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La Fig. 2, resume las diferentes combinaciones
realizadas en cada una de las etapas descritas.

ETAPA 1 — Clasificacién de aprobacién del resumen

Salida binaria:

Aprabado {1} / No sprobad (0]

@ e
Pasa s etape 2

ETAPA 2 — Clasificacién del campo disciplinar

E e
S ssenceor

e J—

Y soidabioaria

y L2 5
‘ (@ rten compes poen s cape 3
c

sinia el fujs

ETAPA 3 — Clasificacién de evaluadores répidos

080  Concrevisticas

B oo oo

[ ee—
B e o
N —

ollg s
X
Fig. 2. Arquitectura hibrida en cascada.

Fuente: autores del proyecto.

4. RESULTADOS
4.1. Caracteristicas de los conjuntos de datos

El Dataset 1 de articulos, es destinado para las
etapas 1 (E1) y 2 (E2), con 213 registros Unicos, con
cuatro variables: identificador, resumen, area de
interés y recomendacion editorial. El dataset 2 de
evaluadores, para la etapa 3 (E3) con 213 registros
de revisores y consolidadas en 117 evaluadores
Unicos con 11 variables originales ampliadas a 16
tras el preprocesamiento. La variable objetivo
binaria de la E3 se construyé con el percentil
33(umbral =-1.0 dias): un evaluador es clasificado
como Rapido (1) si su promedi6 de dias respecto al
limite es < -1.0, indicando entrega anticipada.

4.2. Experimentacioén de las Etapas 1y 2

Para la construccion del modelo implicé explorar un
espacio de busqueda de 100 configuraciones Unicas
por etapas (5 representaciones x 4 clasificadores x 5
estrategias de balanceo) sobre el dataset de articulos,
usando F1-macro como métrica principal con un
detector automaético de colapso: F1-min <0.10 en la
clase minoritaria en todos los folds, la combinacion
fue excluida del ranking.

En la Etapa 1 (Clasificacion aprobacion del

resumen) (con desbalance severo 9.1:1) (E1): Se
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generd un total de 5 combinaciones con colapso
total en los 5 folds, todas involucrando TGAN +
Regresion Logistica 0 SVM. La combinacion méas
optima fue SBERT+SMOTE+Random Forest con
Fl-macro = 0.663+0.122, seguida de TF-
IDF+SMOTE+Random Forest (0.659) y TF-
IDF+SMOTE+Regresion logistica (0.656). El valor
de la desviacion estdndar demostrd la dificultad del
problema: 21 instancias negativas, presentando
entre 3 a 4 ejemplos de la clase minoritaria en
prueba. El desempefio del clasificador global
acumulado fue precision macro =0.63, recall macro
= 0.63, exactitud = 87%. Esta diferencia entre la
exactitud alta y los valores de precision y recall
considerablemente menores demuestra que el efecto
del desbalance de clases (90% aprobados frente al
10% no aprobados): la exactitud se vea favorecida
por la clase mayoritaria y resulta poco informativa
sobre la capacidad real del modelo para identificar
articulos no aprobados, mientras que las métricas
macro, al pondera ambas clases por igual, reflejan
con mayor fidelidad la dificultad del problema. Por
esta razén se escogié Fl-macro como métrica
principal de seleccion de modelos en esta etapa. Un
patron similar, aunque menos pronunciado se
observa en la distribucion de areas de interés (56%
Ciencias Econdmicas, Administrativas y Contables,
44% otras areas), la cual pudo favorecer ligeramente
el desempefio de las combinaciones evaluadas en la
etapa 2. En la Tabla 5, muestra el ranking de las
mejores combinaciones.

Tabla 5: Top 6 combinaciones Etapa 1 (F1-macro, sin colapso

total
Embedding Balanceo Clasificador F1- F1
macro  macro
std
SBERT SMOTE Random 0.6633 0.1220
Forest
TF-IDF SMOTE Random 0.6586 0.1248
Forest
TF-IDF SMOTE Regresion 0.6560 0.1295
logistica
BERT Sin Random 0.6452 0.1170
balanceo Forest
Gemini Sin Random 0.6452 0.1170
Emb. 2 balanceo Forest
Word2Vec Sin Random 0.6452 0.1170
balanceo Forest

Nota. La fila en color verde: combinacién seleccionada para el
modelo en cascada.
Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 6, compara el F1 por técnica de balanceo
en ambas etapas. ROS obtuvo el mayor F1 en E1
(0.6011), seguido de SMOTE (0.5948), ambos
mayores que sin balanceo (0.5848). TGAN presentd
mayor frecuencia de colapso (2.65 folds en
promedio) y RUS redujo el recall de la clase
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mayoritaria. La diferencia entre ROS (0.6011) y
SMOTE (0.5948) equivalen a 0.0063 de F1-macro,
una dimension inferior a la desviacion estandar entre
folds observada en ambas técnicas, por lo que no
resulta estadisticamente concluyente por si sola.
También, se debe mencionar que, en la columna de
folds colapsadas de la tabla 5, ROS presento un
promedio ligeramente menor que SMOTE en la
Etapa 1; en ese sentido, la seleccion de SMOTE no
se apoya en una superioridad empirica frente a ROS
en estos dos indicadores puntuales, sino en un
criterio teérico de generalizacién: mientras que ROS
duplica ejemplos existentes de la clase minoritaria
sin aportar variabilidad adicional, lo que lleva
incrementar el riesgo de sobreajuste a instancias
repetidas, SMOTE genera ejemplos sintéticos
mediante interpolacion entre vecinos cercanos,
favoreciendo una frontera de decision mas suave y
potencialmente més generalizable fuera de la
muestra de validacion cruzada utilizada. Dado que
la diferencia numérica entre ambas técnicas es
marginal, reconociendo que ROS podria llegar a
constituir una alternativa igualmente valida frente a
validaciones con conjuntos de datos de mayor
tamafio.

Tabla 6: F1-macro promedio por técnicas de balanceo (E1y
E2, 100 combinaciones).

F1-macro F1-macro

Balanceo E1 E2 Folds col.
ROS 0.6011 0.8718 0.85
SMOTE 0.5948 0.8717 0.90
Sin 0.5848 0.8752 1.00
balanceo
TGAN 0.5632 0.8748 2.65
RUS 0.3156 0.8528 0.55

Fuente. Elaboracion propia

La Etapa 2 (Clasificacion campo disciplinar) (con
desbalance leve 1.3:1) (E2): Obtuvo el conjunto méas
equilibrado (120 vrs. 93 registros) permitiendo que
todas las combinaciones de F1-macro fueran >0.90
sin colapso. La combinacion TF-IDF +
SMOTE+XGBoost  alcanz6  Fl-macro =
0.9662+0.0363, con un AUC-ROC =0.9915 y F1-
min_clase =0.9615. Los folds 2 y 3 lograron
F1=1.0000, indicando la alta discriminabilidad
Iéxica del vocabulario econdmico-administrativo en
la lematizacion con spaCy. La Tabla 7 muestra las
mejores combinaciones en esta etapa.

Tabla 7: Top5 combinaciones Etapa 2(F1-macro, 5 folds CV)

Emb Bal Clasif F1- F1 std
macro

TF-IDF SMOTE  XGBoost 0.9662 0.0363

Gemini Sin XGBoost  0.9621 0.0322

Emb2 balanceo
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SBERT Sin Random  0.9613 0.0247
Balanceo  Forest

Word2Vec ROS XGBoost  0.9516 0.0264

BERT SMOTE  XGBoost 0.9466 0.0446

Fuente. Elaboracion propia.
Nota. Emb=Embeddings, Bal=balanceo, Clasif=clasificador, el
sombreado verde es la combinacién seleccionada para el disefio
en cascada.

4.3. Experimentacion de la Etapa 3 Clasificacion
evaluadores (E3)

Se evaluaron 5 técnicas de representacion
combinadas con 4 clasificadores sobre 117
evaluadores (nicos, con particion estratificada
80/20 (train =93, test=24). El tamafio reducido del
conjunto es consistente en la limitacion general del
dataset (213 registros en Etapa 1 y 2, 117
evaluadores y un conjunto de prueba externo de solo
n=24 en la Etapa 3), que condiciona la robustez
estadistica y la generalizacion de métricas
reportadas en la etapa, cuya confiabilidad resulta
sensible al tamafio del conjunto de prueba; los
resultados obtenidos en esta etapa deben ser
interpretados, como muestras de una prueba de
concepto y no como una estimacion de desempefio
estable en produccién. Igualmente, se evaluaron 4
técnicas de balanceo por remuestreo (ROS;
SMOTE, RUS y CTGAN), para cada una de las
representaciones textuales, en lugar de aplicar a
priori una estrategia Gnica fija. Esta comparacion
mostrd que la técnica dptima varia segin la
representacion: RUS resulté preferible para TF-
IDF+ NumcCat, SBERT+ NumCat, BERT+NumCat
y Gemini+NumCat, mientras que CTGAN mas
adecuado para Word2Vec+NumCat, lo que
demuestra que el remuestreo por submuestreo
(RUS) tiende a favorecer a la mayoria de las
representaciones evaluadas en este conjunto de
datos, aunque esta relacion debe confirmarse en
estudios futuros con un conjunto de datos de mayor
tamafio [63].

Es importante indicar; Primero, el umbral del
percentil 33 (p33) utilizado para crear la variable
objetivo (Répido/no rapido), se calculd sobre el
conjunto de datos completo, cuando se debid
limitarse al subconjunto de entrenamiento en cada
particion experimental; esta decision introduce una
fuga de informacion (leakage) parcial en la decision
de la variable objetivo, ya que el umbral incorpora
informacion del conjunto de prueba, lo que puede
llegar a comprometer en parte la validez de la
evaluacion reportada. La correccion completa de
este  procedimiento  implicaria  repetir la
experimentacion de la Etapa 3 con el umbral
recalculado por particion, las conclusiones
derivadas de esta etapa deben interpretarse con un
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alcance inferencial limitado, como resultado
preliminar de factibilidad técnica y no como una
estimacion insesgada del desempefio del modelo en
produccion. Segundo, para Gemini Embedding 2 se
emplearon representaciones de 256 dimensiones en
lugar de 768 que son las habituales para el modelo,
debido a restricciones de la API utilizada; esta
reduccion dimensional establecié una limitacion
experimental que afectd la comparabilidad de
Gemini frente a las demas representaciones
evaluadas y pudo estar sesgado, desfavoreciendo su
posicionamiento relativo dentro del ranking de
desempefio de la Tabla 8.

La combinacion TF-IDF + Numcat +RUS+ Random
Forest fue la mas oéptima con F1 =0.957
(precision=0.9609, recall=0.9583), obteniendo una
buena estabilidad en validacion cruzada (CV
F1=0.9475+0.0471), con respecto al resto de
combinaciones evaluadas. Le siguieron BERT+
NumCat CTGAN con regresion Logistica
(F1=0.9179) y Word2Vec+NumCat con ROS vy
Random Forest (F1=0.9141). SBERT+Numcat y
Gemini+NumCat, ambas con RUS y Regresion
Logistica, alcanzaron un desempefio intermedio y
exactamente idéntico entre si (F1=0.8761), lo cual
es consistente con la limitacion ya sefialada sobre el
tamafo reducido del conjunto de prueba (n=24). El
Ensemble Voting Soft (RF+XGB+SVM+LR)
obtuvo F1 =0.873, sin aportar mejora sobre el
modelo seleccionado. La Tabla 8 se compara las
principales combinaciones evaluadas.

Tabla 8: Comparacidn de las técnicas en la etapa 3 (conjunto
de prueba externo, n=24)

Técnica Bal. Clasif Fl-w AU CV F1
C
TF- RUS RF 0.9578  0.99  0.9475+0
IDF+NumCa 26 .0471
t
BERT+Num CTG RL 0.9179 0.87 0.8507+0
Cat AN 41 .068
Word2Vec+ RUS RF 0.9141 0.97 0.9570+0
NumcCat 04 .039
SBERT+Nu RUS RL 0.8761 091  0.8301+0
mcat 85 .076
Gemini+Num  RUS RL 0.8761  0.89  0.8518+0
Cat 63 .084
Ensemble(sof SMO  RF+XG  0.8733 0.95  0.9047+0
1) TE B+SVM 56 .0513
+RL

Nota. RL=Regresiéon Logistica, RF=Random Forest, Bal. =
balanceo, CV Fl=validacién cruzada en el subconjunto de
entrenamiento (5 folds). La fila de color azul claro es la
combinacion seleccionada del modelo mas Optimo para esa
etapa (TF-IDF+NumCat con RUS vy Random Forest,
F1=0.9578). Las combinaciones SBERT+NumCat y
gemini+NumCat, ambas con RUS y Regresion Logistica,
obtuvieron exactamente el mismo desempefio en el conjunto de
prueba; dado que el tamafio reducido del conjunto de prueba
(n=24), esta coincidencia no corresponde a un error de
transcripcion, sino a que ambos modelos clasificaron
correctamente el mismo subconjunto de evaluadores.
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4.4. Desempenio del sistema en cascada

En la Tabla 9, se resumen las combinaciones
escogidas para cada etapa, predominando el mayor
F1-macro (E1y E2) y F1-weighted (E3) sin colapso
sobre la clase minoritaria, garantizando que el
sistema no derive en un Unico resultado para
articulos rechazados o evaluadores lentos.

Tabla 9: Combinaciones seleccionadas para el sistema hibrido

en cascada.

Eta  Combinacién Métrica Validacion

pa optima

1 SBERT+SMOTE+ F1-macro: CV-5
Random Forest 0.663+0.122 estratificada

2 TF- F1- CV-5
IDF+SMOTE+XG macro:0.966+  estratificada
Boost 0.036

3 TF- F1:0.9578 80/20
IDF+NumCat+RU externo
S+RandomForest

Fuente. Elaboracion propia.
Nota. CV-5=validacién cruzada estratificada de 5 folds, 80/20=
particién externa.

Este disefio en cascada permitié que cada etapa
operara con la representacion y el algoritmo mas
adecuados a la naturaleza de los datos, evitando la
transferencia de errores entre etapas mediante
umbrales de decision binarios explicitos [62]. La
Fig. 3, resumen el proceso de tratamiento de los
conjuntos de datos para cada modelo generado en
cada etapa.

ETAPA 1 — Clasificacién de aprobacién del resumen

SBERT (paraphrase-mutilingusl-MiniLM-L12-v2),
Representacion: e \gs de 384 dimensiones, similitud de coseno,
caché on dsca
S Baanceo: SMOTE con k_neighbers=2 |
=0 : con k_neighbors: )
Iil Clasificader: No sprobadol
Respucsta
inmediats

Salida binaria: | Aprabado (1) / No aprobado (0) # autor.

Aprobado (1)
Pasa 2 otapa 2

ETAPA 2 — Clasificacién del campo disciplinar

E& Representacién:
o sslencea:

A2 Clasicador:

Y Salida binarle:

Ambos campos pasan a etapa 3
Continda of o

ETAPA 3 — Clasificacién de evaluadores rapidos

990  Cuscteristcas
| IR . cviusdor:

‘ o Bancen:
[ A& Cusifcador:
‘ ﬂnﬂ Salida:

Ranking final
Top § evahaadores

Fig 3. Arquitectura del disefio hibrido en cascada con los
resultados en cada una de las etapas.
Fuente. autores del proyecto.
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La prueba se realizd con articulos reales postulados
a la revista cientifico objetivo, seleccionando
aquellos que contenian decisiones contradictorias de
los evaluadores. En esta prueba, la probabilidad
posterior estimada por el clasificador de la E1 para
la clase de “Aprobado” fue de 75.8%; esta cifra
corresponde a la salida probabilistica del modelo (no
a la medida de exactitud ni a un intervalo de
confianza estadistico) y debe ser interpretado como
el grado de certeza del clasificador sobre ese caso
puntual, en el marco del desempefio global
reportado para la Etapa 1 (F1_macro=0.663). De
manera analoga, la E2 asigné al campo disciplinar
una probabilidad posterior de 54.8% hacia el campo
de Ingenieria y la E3 gener6 un ranking de 5
posibles evaluadores segin su probabilidad
estimada de respuesta oportuna, como se observa en
la Fig 4, y frente a la aplicabilidad operativa del
sistema, es necesario precisar sus condiciones de
funcionalidad. EI modelo depende de variables
histéricas (numero de evaluaciones previas, tiempo
de respuestas pasado) que no estan disponibles para
evaluadores nuevos sin historial en el sistema; en
estos casos, el modelo de la Etapa 3 no podra
generar una prediccion confiable y necesitara una
regla de respaldo (por ejemplo, asignacién aleatoria
ponderada por afinidad tematica) hasta acumular
historial suficiente. Asimismo, en escenarios de
sobrecarga editorial, picos de sometimiento de
articulos y ranking de evaluadores producido por el
modelo no incorporard de forma dindmica la
disponibilidad actual del evaluador, por lo que su
uso debe complementarse con una verificacion
manual de disponibilidad antes de la invitacion
formal. Por consiguiente, el sistema puede
considerarse funcional como herramienta de apoyo
a la decision editorial en el contexto experimental
evaluado (213 articulos, 117 evaluadores de una
revista real), pero su despliegue en produccién a
mayor escala requerira una validacion adicional con
evaluadores nuevos y bajo condiciones de carga
variable.

Hibekdo n B3 cads — Evalusein Acscdmica

Fig 4. Interfaz gréfica del sistema hibrido en cascada.
Fuente. Elaboracion propia.

5. CONCLUSIONES

El disefio hibrido en cascada construido en este
estudio demostré tener un desempefio funcional
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para la asignacion automatica de revisores bajo las
condiciones evaluadas en un conjunto de datos
reducidos (213 articulos, 117 evaluadores), con
validacion cruzada estratificada de 5 folds en las
etapas 1y 2, y la particion externa de solo 24 casos
en la Etapa 3. En las limitaciones y justificaciones
sefialadas sobre el céalculo del umbral p 33, el
tamafio muestral y la naturaleza de proxy de
variables como el indice h, donde la arquitectura
permitié asignar representaciones Optimas por
subproblema, contener errores entre etapas y validar
el modelo con datos operativos reales, sin que
implique una garantia de desempefio equivalente en
escenarios de produccién a mayor escala o con
evaluadores nuevos. La seleccion de las
representaciones textuales, técnicas de balanceo y
clasificadores por etapa fue determinante: SBERT
resultd 6ptimo en E1 por su capacidad de capturar
similitud semantica de oraciones; TF-IDF con
lematizacion dominé en E2 por la discriminabilidad
léxica del vocabulario; y la Random Forest en E3 en
prueba, demostrando que no existe una
representacion universalmente superior [64], sino
que todo depende de la naturaleza de los datos de
cada tarea. Adicionalmente, con el desbalance
severo en el dataset de articulos de E1 (9.1:1), el
balanceo de clases de SMOTE(K=2) fue mas estable
que CTGAN (2.65 folds colapsadas) y RUS,
mientras que para embeddings de alta dimension
result6 més viable en la bulsqueda de
hiperparametros. La lematizacién con spaCy vy el
ajuste del vectorizador sobre los datos de
entrenamiento, fueron condiciones necesarias para
estimaciones de generalizacion confiables. El perfil
textual enriquecido tematicamente de E3 mostré que
el disefio semantico del conjunto de datos puede
compensar limitaciones de tamafio muestral en
representaciones dispersas [58].

5.1. Limitaciones

El tamafio del conjunto de los datos utilizados en
este estudio es reducido, el cual generd una alta
varianza inter-fold en E1 (21 instancias negativas);
el umbral p33 de E3, se calculé sobre el dataset
completo y en produccion debe restringirse al
subconjunto  de entrenamiento; 'y  Gemini
Embedding 2 se gener6 con 256-d (vrs. 768-d
habituales) por restricciones de la API, afectando
potencialmente su posicion en el ranking.

5.2. Trabajos futuros

Implementar Fine-tuning de BERT multibiligue
sobre el corpus de resumenes en espafiol para
mejorar el Fl-macro de la E1; ampliacion del
dataset con otras revistas para extender la cobertura



ISSN: 1692-7257 - Volumen 2 — NUmero 48 - 2026

disciplinar;  implementar la  actualizacién
incremental del modelo E3 para mitigar concept
drift en el historial de evaluadores; y aplicar
evaluacion de LLMs como clasificadores zero-shot
en E1 para contextos de datos muy escasos. Por otro
lado, se deberan implementar acciones como:
recalcular el umbral p 33 Unicamente sobre el
subconjunto de entrenamiento en cada particion
para eliminar el sesgo actualmente reconocido en la
Etapa 3; profundizar en la seleccidn y validacion de
variables predictiva alternativas a los proxies
utilizados (indice h, tiempos histdricos de
respuesta); evaluar la generalizacion temporal del
modelo mediante validacion con datos periodos
posteriores al del entrenamiento (2021-2025); y
explorar mecanismos que permitan asignar
evaluadores nuevos sin historial previo para adaptar
el ranking a la disponibilidad real en escenarios de
sobrecarga editorial.
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