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Abstract— The purpose of this research was to design, implement, and validate a hybrid Information Retrieval (IR) pipeline based on a
Retrieve-and-Rerank architecture to automate the PRISMA screening phase in systematic literature reviews (SLR). Manual screening
consumes on average 163 researcher-hours for corpora on the order of 10,000 records, and a single SLR demands 67.3 weeks on average with
an average inclusion rate of only 2.94%. To address this problem, three complementary stages were chained: BM25 Okapi for lexical retrieval,
SBERT all-mpnet-base-v2 for dense semantic retrieval, and a Cross-Encoder ms-marco-MiniLM-L-6-v2 for neural re-ranking. The system
was implemented in 748 lines of Python on Google Colab (GPU T4) under an open-source, fully reproducible, zero-shot framework, and
validated against the Gold Standard of Liu et al. (2023), an SLR on Vehicle Routing Problems with Time Windows (VRPTW) with 64
retrievable articles from a clean corpus of 4,712 unique records. Results showed a Precision@10 of 40.0%, an adjusted Recall of 54.7% (35/64
articles), and a Mean Reciprocal Rank of 1.0000. An ablation study over four experimental configurations confirmed the irreducibility of each
component: removing BM25 reduced Recall by 37.9%, removing SBERT by 13.5%, and removing the Cross-Encoder collapsed NDCG@10
firom 0.4479 to 0.1799. Finally, the pipeline autonomously discarded 82.9% of the corpus in under 3 minutes (2.4 minutes processing time on
GPU), reducing total screening effort between an estimated 91.8% (13.4 hours) and 98.0% (3.3 hours) compared to the conventional manual
method, and formal compliance with the PRISMA-trAlce guideline (2025) was fully documented.
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Resumen— El propdsito de esta investigacion fue diseriar,
implementar y validar un pipeline hibrido de Recuperacion de
Informacion (IR) basado en una arquitectura Retrieve-and-
Rerank para automatizar la fase de screening PRISMA en
revisiones sistemdticas de literatura (SLR). El cribado manual
consume en promedio 163 horas-investigador para corpus del
orden de 10 000 registros, y una SLR demanda 67,3 semanas
en promedio con una tasa media de inclusion de apenas 2,94
%. Para abordar esta problemdtica, se encadenaron tres
etapas complementarias: BM25 Okapi para recuperacion
léxica, SBERT all-mpnet-base-v2 para recuperacion
semdntica densa, y un Cross-Encoder ms-marco-MiniLM-L-
6-v2 para re-ranking neuronal. El sistema se implemento en
748 lineas de Python sobre Google Colab (GPU T4) bajo una
estrategia zero-shot de costo cero, y se valido contra el Gold
Standard de Liu et al. (2023), una SLR sobre Vehicle Routing
Problems with Time Windows (VRPTW) con 64 articulos
recuperables de un corpus de 4 712 registros. Los resultados
mostraron una Precision@10 de 40,0 %, Recall ajustado de
54,7 % (35/64 articulos) y un MRR de 1,0000. La ablacion
sobre cuatro configuraciones confirmo la irreductibilidad de
cada componente: eliminar BM25 redujo el Recall un 37,9 %,
eliminar SBERT un 13,5 %, y eliminar el Cross-Encoder
colapso el NDCG@10 de 0,4479 a 0,1799. Finalmente, el
pipeline descarto autonomamente el 82,9 % del corpus en
menos de 3 minutos, reduciendo el esfuerzo de screening
entre un estimado de 91,8 % y 98,0 % respecto al método
manual convencional, y se documento el cumplimiento de la
guia PRISMA-trAlce (2025).

Palabras clave-- Revision sistemdtica de literatura,
PRISMA-trAlce, recuperacion de informacion, Retrieve and
Rerank, sentence transformers.

I. INTRODUCCION

La produccion cientifica global desbordé la capacidad de
los métodos tradicionales de sintesis de evidencia [1]. En las
revisiones sistematicas de literatura (SLR), la fase de screening
se convirtid en el cuello de botella mas costoso del proceso
PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews
and Meta-Analyses) [2]. Un investigador enfrenta corpus
iniciales de miles de registros tras la busqueda booleana en
Scopus, Web of Science y EBSCO [3]; una SLR demanda en
promedio 67,3 semanas, con casos extremos de 186 semanas
[4], y la tasa media de inclusion es solo del 2,94 % de los

estudios identificados [4]. Esto provoca obsolescencia, errores
por fatiga cognitiva [5] y exclusion de equipos con recursos
limitados [6].

En América Latina, la brecha tecnoldgica amplifica esta
crisis: mientras el hemisferio norte dispone de Covidence,
Rayyan o Elicit, los grupos locales se confinan al método
booleano, que adolece de vocabulary mismatch: si el autor usé
un sindénimo no previsto, el registro se pierde [7]. La falta de
exhaustividad introduce sesgos y compromete la validez [8].
Los modelos Transformer como SBERT y Cross-Encoders
permiten evaluar relevancia sin etiquetado manual (zero-shot)
[9].

Sin embargo, la literatura presenta un vacio: ASReview
emplea active learning que requiere etiquetado inicial [10];
Rayyan ofrece clasificacion binaria iterativa [11]; y los LLMs
generativos (como PROMPTHEUS [12]) dependen de APIs
comerciales. Ninguna solucion combina las tres capas de
recuperacion (Iéxica, semantica y neuronal) en un pipeline
unificado zero-shot, sin costo y con transparencia total.

La pregunta de investigacion es: jen qué medida un
pipeline hibrido IR de tres etapas (BM25 + SBERT + Cross-
Encoder) automatiza el screening PRISMA reduciendo el
esfuerzo humano sin comprometer la recuperacion? Los
objetivos especificos son: (a) estructurar un corpus replicando
la estrategia de [13]; (b) implementar la arquitectura hibrida
sobre infraestructura de costo cero (Google Colab, GPU T4); y
(c) evaluar el rendimiento mediante métricas IR (Recall@K,
Precision@K, MRR, NDCG) y un estudio de ablacion. Las
contribuciones son: una arquitectura Sparse-Dense-Rerank
validada contra un Gold Standard de 64 articulos; un estudio de
ablacion que demuestra la irreductibilidad de cada componente;
el cumplimiento documentado de PRISMA-trAlce [14]; y una
herramienta de costo cero y codigo abierto que democratiza el
acceso a tecnologia de screening.

1. REVISION DE LITERATURA

A. Evolucion de las herramientas de screening automatizado
La automatizacion del screening ha transitado por cuatro
paradigmas. El booleano, nativo en Scopus y PubMed,
garantiza precision léxica pero adolece de vocabulary
mismatch, fenomeno donde un articulo relevante se pierde si
los autores usan sinénimos distintos a las palabras clave de la
busqueda [7]. El supervisado, introducido por el estudio de [15]
con Vectores de Soporte, logro 40-50 % de reduccion pero
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requiere datos etiquetados. El active learning, exponente
ASReview [10], aprende iterativamente del revisor; en [16] se
implementd Research Screener, aunque dependiente de
"articulos semilla" iniciales. El Transformer zero-shot, aplicado
por la investigacion de [17] con BART, elimind la anotacion
pero operd en una sola etapa sin recuperaciéon previa. El
paradigma hibrido Sparse-Dense-Rerank [18] integra multiples
capas: en [19] se usaron modelos densos BERT para capturar
similitudes conceptuales abstractas; el estudio de [12] presentd
PROMPTHEUS con LLMs generativos; En [20] se propuso
dense retrieval con retroalimentacion es decir que calibra los
vectores dinamicamente mediante retroalimentacion continua
del usuario; y [21] confirmd que la recuperacion hibrida es el
estado del arte emergente.

B. Justificacion tedrica de los modelos seleccionados para
dominios transversales

Un dominio transversal es aquel que no se restringe a una
disciplina particular; en este estudio implica que el pipeline
debe ser aplicable a SLR de ingenieria, medicina o ciencias
sociales sin reentrenamiento. La idoneidad de all-mpnet-base-
v2 [22] y ms-marco-MiniLM-L-6-v2 [23] se fundamenta en
tres propiedades. Primero, MPNet combina masked y permuted
language modeling, mitigando el sesgo posicional de BERT y
produciendo representaciones robustas frente a variabilidad
terminologica en dominios no vistos [22]; se pre-entren6 sobre
mas de 160 GB de texto y, en all-mpnet-base-v2, se afina sobre
mil millones de pares de oraciones mediante contrastive
learning, generando embeddings de 768 dimensiones bajo la
arquitectura bi-encoder de [24]. Segundo, el Cross-Encoder ms-
marco-MiniLM-L-6-v2 se obtiene mediante Deep Self-
Attention Distillation, técnica task-agnostic que comprime un
modelo docente en uno de 6 capas y 23 millones de parametros
preservando interdependencias token-a-token [23]; fue afinado
sobre MS-MARCO Passage Ranking (mas de 500 000
consultas de Bing y 8,8 millones de pasajes), transfiriendo
capacidad de re-ranking cross-domain. Tercero, la arquitectura
Cross-Encoder supera a los bi-encoders al procesar consulta y
documento como par concatenado [25]. Estas propiedades
habilitan la transferencia directa a cualquier dominio sin
reentrenamiento, condicidn necesaria para su operacion zero-
shot.

C. Identificacion de la brecha en la literatura

Pese a estos avances, ningtin trabajo combina recuperacion
léxica (BM25), semantica densa (SBERT) y re-ranking
neuronal (Cross-Encoder) en una arquitectura zero-shot, de
costo cero y con trazabilidad PRISMA. La Ref. [26] presentd
un sistema monolingiic de doble ectapa que depende de
refinamientos manuales; y en [27] se present6 EmbedSLR,
basado en embeddings pero sin re-ranking neuronal.

. MATERIALES Y METODOS

La presente investigacion es de tipo aplicada, dado que su
objetivo no es generar teoria, sino desarrollar y validar una

herramienta computacional que resuelve un problema practico:
la automatizacion del screening PRISMA en revisiones
sistematicas de literatura. El enfoque es cuantitativo, pues todas
las conclusiones se sustentan en métricas numéricas estandar de
Information Retrieval (Recall@K, Precision@K, MRR,
NDCG@K, tiempo de ejecucion y porcentaje de reduccion del
esfuerzo humano). El disefio es experimental computacional, ya
que se implementd un algoritmo hibrido Retrieve-and-Rerank
que fue ejecutado bajo cuatro configuraciones distintas (estudio
de ablacion C1-C4) para comparar objetivamente sus
resultados. La validacion se realizd mediante Gold Standard,
contrastando el desempefio del pipeline contra la SLR de [13],
considerada como verdad de referencia para medir la
recuperacion de articulos relevantes. La unidad de analisis fue
el corpus documental de 4 712 articulos, y la muestra
comprendio el pool candidato de 807 documentos evaluado
contra un Gold Standard de 64 articulos.

A. Vision general

El pipeline opera bajo el patrdén arquitectonico Sparse-
Dense-Rerank [18]. El flujo se ejecuta en tres fases secuenciales
sobre un corpus previamente sometido a un proceso ETL
(Extract-Transform-Load) de deduplicacion y normalizacion.
La entrada consiste en: (a) un corpus de metadatos
bibliograficos exportados de Scopus, Web of Science y EBSCO
(titulo, abstract, autores, afio, DOI, palabras clave); y (b) un
thesis target, parrafo extenso de ingenieria de prompts que
codifica la pregunta de investigacion, variables de interés,
criterios de inclusion y clausulas de exclusion explicitas.

A diferencia de una cadena booleana, el thesis target
contiene entre 200 y 400 palabras que describen con precision
técnica el alcance de la revision, incluyendo instrucciones
negativas (negative prompting). Su estructura traduce los
objetivos y criterios de exclusion del Gold Standard [13] a un
prompt técnico. Al inyectar la taxonomia estdndar del estado
del arte en ruteo de vehiculos, el sistema establece anclas
semanticas precisas para evaluar su capacidad de recuperacion
de forma autéonoma (zero-shot). El thesis target se compone de
cuatro segmentos funcionales, cuya diseccion se presenta en la
Tabla I.

B. Fase 1: Recuperacion Léxica (BM25 Okapi)

La primera fase emplea el algoritmo BM25 Okapi [28],
modelo probabilistico que cuantifica la relevancia de un
documento respecto a una consulta mediante coincidencia
exacta de términos. La puntuacion se calcula como:

Score = Z:Ll IDF(q;) -

f(qi,D) (ke +1) )
f(qi,D)+k1~(1—b+b'a‘|gldl)

Donde f(qi,D) es la frecuencia del término q; en el
documento D, |D| es la longitud del documento, y avgdl es la
longitud promedio del corpus. Los parametros ki = 1,5y b =
0,75 son los valores estandar ampliamente adoptados por la
comunidad de Recuperacion de Informacion, derivados de la
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experimentacion empirica sobre los benchmarks TREC que
consolid6é el framework probabilistico de [28]; b = 0,75
constituye el consenso de facto para la normalizaciéon por
longitud, mientras que ki = 1,5 se ubica dentro del rango
operacional recomendado [1,2; 2,0]. El factor IDF(q;) pondera
la importancia inversa de cada término en el corpus,
penalizando palabras de alta frecuencia y amplificando las
discriminantes.

TABLA 1
DISECCION DEL THESIS TARGET
Segmento Contenido Funcion en el pipeline Orl[gle;i en
. . Centra el vector
identify, SBERT en
evaluate, and L .,
.. optimizacion Seccion 2.1
Dominioy | compare . .
. . combinatoria, (Research
objetivo algorithmic ., .
. descartando gestion Questions)
solutions for administrativa
VRPTW o
genérica
ALNS, Genetic Almacena "oro . .,
. . o Clasificacion
Taxonomia | Algorithms, semantico": el Cross- teorica
de Simulated Encoder bonifica .
. . ) estandar
algoritmos | Annealing, Tabu | articulos que
R . VRPTW
Search, ACO mencionan estas siglas
capacitated
vehicles, Prioriza formulaciones | Alcance del
Variantes | heterogeneous modernas sobre problema
logisticas | fleets, dynamic trabajos puramente (Introduccion
demand, green teoricos GS)
routing
Articles lacking Actlvya e! castigo Tabla 2
. L logaritmico del Cross- .
Penalidad | algorithmic . . (Exclusion
. R Encoder: articulos sin -
negativa validation... are O . Criteria #1 y
. validacion reciben
strictly excluded . . #2)
logits negativos

La funcién de BM25 es recuperar siglas técnicas exactas
("VRPTW", "MTO", "EOQ") que los modelos semanticos
pueden diluir. El resultado es un conjunto ordenado S BM25
(K = 500) sobre texto plano unificado (titulo + resumen),
descartando BM25F [28] por redundancia en esta fase.

C. Fase 2: Recuperacion Semdantica Densa (SBERT)

La segunda fase utiliza la arquitectura Sentence-BERT
[24] implementada sobre el modelo all-mpnet-base-v2 [22],
Transformer pre-entrenado de 110 millones de parametros que
proyecta textos a un espacio vectorial de 768 dimensiones.
Cada documento del corpus y el thesis target se codifican como
vectores densos, y la relevancia se cuantifica mediante similitud
coseno:
¥ iop AiBi

768 2 768 2
Z. Af- Z Bj
i=1 i=1

Donde A es el vector del thesis target y B el de cada
documento. El rango es [—1, 1], donde 1 indica identidad
semantica y 0 ortogonalidad. La funciéon de SBERT es resolver
el vocabulary mismatch: un articulo que use "fleet scheduling"
en lugar de "vehicle routing" recibira puntuacion BM25 baja
pero similitud coseno alta. El resultado es un conjunto ordenado

cos(0) =

S SBERT (K =500). La unién (S BM25 U S _SBERT) gener6
807 documentos Unicos a partir de dos conjuntos de 500, con
193 capturados por ambos filtros.

D. Fase 3: Re-Ranking Neuronal (Cross-Encoder)

La tercera fase aplica el Cross-Encoder ms-marco-
MiniLM-L-6-v2 [23] sobre el pool candidato. A diferencia de
SBERT (bi-encoder) [25], procesa consulta y documento como
un par concatenado, capturando interdependencias token-a-
token entre la pregunta y cada abstract.

El Cross-Encoder recibe el par [thesis_target, corpus_text;]
y produce un logit crudo z; € R, tipicamente en el rango [—10,
+10], que representa la relevancia absoluta del documento. Este
logit se transforma a escala probabilistica interpretable
mediante la funcién Sigmoid estandar:

Rel. Abs. (%) = 6(2) X 100 = —— x 100 (3)

e—Z

Esta transformacion mapea los logits a [0%, 100%]; un
articulo con z = 1,83 obtiene 86,2% de Relevancia Absoluta.
Adicionalmente, se calcula un Match Score relativo mediante
normalizaciéon Min-Max:

Match_Score(%) = ——2"— x 100 (4)

max~Zmin

El Match Score indica la posicion relativa en la corrida,
mientras que la Relevancia Absoluta ofrece una interpretacion
probabilistica independiente del pool.

E. Proceso ETL y preparacion del corpus

Antes de la ejecucion, los datos se someten a un proceso
ETL automatizado: (a) Extraccion de archivos heterogéneos
(.csv de Scopus, .xls de WoS, .txt de EBSCO) con deteccion
automatica de codificacion; (b) Transformacion a un esquema
unificado (title, abstract, authors, year, doi, all keywords,
source_file) y concatenacion del campo corpus_text = titulo +
". " + abstract; y (c) Carga, deduplicacién que elimind 2 149
duplicados del corpus original de 6 861 registros, produciendo
4 712 articulos inicos. La composicion se detalla en la Tabla II.

TABLA 11
COMPOSICION DEL CORPUS
Fuente de Exportacion Formato | Registros crudos

Scopus .csv 4229
Web of Science - Core Collection (Parte 1) | xIs 1000
Web of Science - Core Collection (Parte 2) | .xIs 204
Web of Science - All Databases (Parte 1) Xls 998
Web of Science - All Databases (Parte 2) Xls 430
Total crudo 6 861
Duplicados eliminados (ETL) -2 149
Corpus limpio (N) 4712

F. Fusion por union simple

La fusiéon de S BM25 y S SBERT se realiza mediante
union simple con etiquetado del canal de captura ("Solo
BM25", "Solo SBERT" o "AMBOS"). Se descart6 el método
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Reciprocal Rank Fusion (RRF) porque penaliza
matematicamente las "joyas asimétricas" (articulos que solo un
canal detecta): un paper altamente relevante ausente en el
segundo ranking recibe un score menor que un paper mediocre
presente en ambos. En una arquitectura con Cross-Encoder al
final, RRF resulta contraproducente: el Cross-Encoder es el
juez supremo de relevancia y no requiere que una formula de
consenso filtre candidatos antes de su evaluacion. La union
simple garantiza que el Top-K completo de ambos motores pase
intacto al re-ranking neuronal.

G. Estrategia de busqueda y recoleccion del corpus

La recoleccion primaria del corpus replico fielmente la
cadena booleana oficial de [13], introducida en Scopus y Web
of Science: (“vehicle routing problems” OR “VRP” OR
“vehicle routing problems with time windows” OR “VRPTW”
OR *“vehicle routing problems with time window constraints”
OR “VRP with time constraints” OR “VRP with time windows”
OR “VRP with time constraints” OR “VRP with time window
constraints”) Los filtros de refinamiento se aplicaron segin la

Tabla III.
TABLA 111
CRITERIOS DE FILTRO APLICADOS

Pardmetro Valor aplicado
Frontera temporal 2018-2022
Tipo de documento (WoS) Atticle, Proceeding Paper

Tipo de documento (Scopus) | Article, Conference Paper

Review, Book chapter, Conference
review, Note, Letter, Short survey,
Erratum, Editorial Material, Early Access
English

Sin filtro (Journals + Conference
Proceedings)

Tipos excluidos

Idioma

Tipo de fuente
Fuente: [13]

La aplicacion de esta matriz sobre ambas bases produjo 6
861 registros brutos antes de la deduplicacion. Para validar el
pipeline se adoptd una estrategia de validacion retrospectiva
contra la SLR de [13], publicada en Sustainability en 2023, que
revisa la literatura sobre VRPTW con metodologia PRISMA
convencional. La auditoria de su bibliografia (77 referencias)
determiné la poblacion real analizable, presentada en la Tabla
IVv.

TABLA IV
AUDITORIA DEL GOLD STANDARD
Categoria Cantidad
Total de referencias en bibliografia de [13] 77
Exclusion: guias metodoldgicas y trabajos futuros -10
Total del bloque SLR reportado 67
Exclusion: citas solo en la Introduccién -2
Articulos reales analizados en el Gold Standard 65
Articulo ausente del corpus (no ingerido en datasets) -1
Articulos recuperables (input fisico en la base de datos) 64

Las exclusiones se justifican por razones metodologicas
formales: las referencias internas n.° 59 y n.° 60 del articulo
original de [13] son manuales metodologicos (guia PRISMA y
protocolo Kitchenham), no literatura primaria sobre VRPTW;
las referencias internas n.° 70 a n.° 77 corresponden a citas de

tendencias futuras fuera de la muestra de revision; y las
referencias internas n.° 1 y n.° 11 se mencionan exclusivamente
en la contextualizacién introductoria, sin participar en el
analisis sistematico.

H. Configuraciones del estudio de ablacion

En alineacién con el tercer objetivo especifico, se
ejecutaron cuatro configuraciones experimentales (Tabla V)
para demostrar que cada componente del pipeline es necesario
y no redundante.

TABLA V
CONFIGURACIONES DE ABLACION
.y . Pool

ID Configuracion Fases activas candidato

Pipeline BM25 + SBERT + Cross-
Cl Completo Encoder 807
C2 | Sin BM25 SBERT + Cross-Encoder 500
C3 | Sin SBERT BM25 + Cross-Encoder 500
ca Sin Cross- BM2_5 + SBERT (sin re- 307

Encoder ranking)

En C1, la unién de los Top-500 de BM25 y SBERT generd
807 documentos unicos. En C2, solo se evaluaron los 500
documentos recuperados por SBERT. En C3, solo los 500 de
BM25. En C4, se conservé el pool de 807 pero sin aplicar el
Cross-Encoder, utilizando en su lugar un promedio ponderado
de los scores normalizados de BM25 y SBERT como criterio
de ranking.

1. Métricas de evaluacion

Se emplearon cuatro métricas estdndar de Information
Retrieval:

Precision@K: fraccion de documentos del Gold Standard
entre los primeros K del ranking.

P@K = |GSNTopk!

(%)
Recall@K: fraccion del Gold Standard recuperada en los
primeros K posiciones. , donde | GS |= 64.

IGSNTopk!

ROK =55

(6)
MRR (Mean Reciprocal Rank): inverso de la posicion
del primer documento del Gold Standard en el ranking.
MRR = ———(7)

ranKprimer_Gs

NDCG@K (Normalized Discounted Cumulative Gain):
mide la calidad del ranking ponderando la posicion de los
documentos relevantes con un factor de descuento logaritmico.

Se define como NDCG@K = DCG@K ’
IDCG@K
Acumulada (DCG) es:

donde la Ganancia
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integrando las tres fases secuenciales (BM25, SBERT, Cross-
Encoder) sobre el corpus ETL y el thesis target, con el pool
candidato final y la matriz de salida

K relj
DCG@K = Z —5i_(3)
i=1

log, (i+1)

El diagrama de flujo de la Fig. 1 documenta la arquitectura
de recuperacion y las decisiones de exclusion del pipeline IR,

FASE 3: SCREENING POR 1A (Moeline 1N}
FASE & RESLLTADCS
FASE 1- TOEMTIFICACTON FASE 21 PREPAOCESAMTENTO | L et oo
— { » Teduscian
Wets of ‘ Rowvancia Absokta
SO Total bruto (Top-1) = $T.T%
Ine 2632 r MRR = 1000
| (== GA5Y) |
Mok Unssn e < =
1 | Samddsco andiduies Ho<arturg
Sopm | | sear % ey Newoom! - Arsedos 68
(-0 articuion Unicos) el Caces Encoder) | -
LG o] e 7] S, =t
I MmOY i [| moewt = a7
207 Sclo SBERT
Corpun fhupia | — Mechel ‘
(n=a,713) >
Fig. 1 Diagrama de flujo arquitectonico del pipeline IR
IV. RESULTADOS TABLA VI
METRICAS DE INFORMATION RETRIEVAL, PIPELINE COMPLETO (C 1)
A. Rendimiento global del pipeline (Configuracion Cl1) K (Top Rank) Precision@K | Recall@K | GS encontrados
La ejecucion del pipeline completo (BM25 + SBERT + 10 40,0% 6,2% 4/64
, 0 )
Cross-Encoder) sobre el corpus de 4 712 articulos con K = 500 gg %g’g;’ g’i;’ 2;23
N . ;. »Y 70 »170
por fa.se prod.urjo un pool candidato de 807 documentos unicos. 100 12.0% 18.8% 12/ 64
La distribucion por canal de captura fue: 307 articulos 200 9.5% 29.7% 19/64
recuperados exclusivamente por BM25 (38,0 %), 307 807 (pool completo) | 4,3% 54,7% 35/ 64

exclusivamente por SBERT (38,0 %) y 193 capturados por

ambos filtros simultaneamente (23,9 %). Esta distribucion
simétrica confirma la complementariedad de ambos
mecanismos, dado que cada uno aporta un volumen equivalente
de candidatos que el otro no habria detectado. El Cross-Encoder
evaluo los 807 candidatos y gener6 logits en el rango [—3,87;
+3,76], que tras la transformacion Sigmoid produjeron
Relevancias Absolutas entre 2,1 % y 97,7 %. El tiempo total de
procesamiento fue de 2,4 minutos sobre GPU T4, incluyendo
las tres fases y la generacion de la matriz Excel de salida.

B. Resultados del estudio de ablacion

El valor de Precision@10 = 40,0 % indica que 4 de cada 10
articulos en la ctspide del ranking pertenecen al Gold Standard.
El MRR alcanz6 el valor maximo de 1, lo que significa que el
primer articulo del ranking es un documento del Gold Standard
(referencia interna de [13]: "A hyper-heuristic with two
guidance indicators for bi-objective mixed-shift vehicle routing
problem with time windows", con Relevancia Absoluta del 97,7
%).

TABLA VII
ESTUDIO DE ABLACION. COMPARATIVA COMPLETA DE CONFIGURACIONES
Config | Pool | GS | P@10 | P@20 | P@50 | R@10 | R@20 | R@50 | R@100 | R@200 | R@Full | MRR | NDCG@10 | NDCG@50
gémple o | 807 | 37 | 40.0% | 200% | 160% | 62% | 62% | 125% | 21.9% | 328% | 57.8% | 1 0,4479 0,2689
gfn BMps | 300 | 23| 30.0% | 20,0% | 18.0% | 47% | 62% | 141% | 21,9% | 297% | 359% | 1 0,3786 0,3844
gi SBERT | 500 | 32 | 40.0% | 25.0% | 24,0% | 62% | 7.8% | 188% | 250% | 312% | 50,0% | 1 0,4819 0,3975
gii CE 807 | 37 | 200% | 10,0% | 8.0% | 3.1% | 3.0% | 62% | 14,1% | 234% | 57,8% | 025 | 0,179 0,1140

Fuente: Elaboracion propia

Nota: GS reporta el conteo algoritmico bruto (37) mediante substring matching imparcial. El Recall ajustado humanamente depurado es 35/64 = 54.7%.

La Tabla VII presenta la comparativa completa. Los
resultados revelaron tres hallazgos. Hallazgo 1: BM25 es
indispensable para maximizar el Recall. La eliminacion de

BM25 (C2) provoco la caida mas severa en Recall, de 57,8 % a
35,9 %, una reduccion del 37,9 %, debido a que BM25 captura
articulos con terminologia exacta ("VRPTW", "time windows",
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"metaheuristic") que SBERT puede diluir en el espacio
semantico. De los 35 articulos del Gold Standard depurados
capturados por el pipeline completo, 14 fueron recuperados
exclusivamente por BM25. Hallazgo 2: SBERT aporta
cobertura semantica insustituible. Sin SBERT (C3), el Recall
descendi6 a 50,0 %, una reduccién del 13,5 %. Aunque BM25
es individualmente mas potente para este dominio técnico,
SBERT recupera articulos que utilizan terminologia alternativa
("fleet  scheduling", "logistics  dispatching",  "route
optimization"), sindonimos conceptuales que BM25 no puede
detectar por disefio. En consecuencia, 5 articulos del Gold
Standard fueron recuperados exclusivamente por SBERT.
Hallazgo 3: el Cross-Encoder es el diferenciador de calidad del
ranking. Sin el Cross-Encoder (C4), el pool candidato
permanece idéntico (807 documentos, 37 GS algoritmicos),
pero el NDCG@10 colapsa de 0,4479 a 0,1799, una reduccion
del 59,8 %. El MRR cae de 1 a 0,25 , lo que indica que sin re-
ranking neuronal, el primer articulo del Gold Standard aparece
en la posicion 4 en lugar de la posicion 1.

Paradoja del NDCG: Se denomina paradoja del NDCG al
fenémeno contraintuitivo mediante el cual una configuracion
arquitectonicamente inferior produce un valor de NDCG@10
aparentemente superior. En este estudio, la configuracion C3
(Sin SBERT) presenta NDCG@ 10 = 0,4819 frente a 0,4479 del
pipeline completo C1. Esto no indica superioridad de C3, sino
un trade-off matematico inherente: al eliminar SBERT, el pool
se reduce a 500 articulos exclusivamente 1éxicos, facilitando
que los Gold Standard (que contienen las siglas exactas)
asciendan en el ranking sin competencia semdntica. Sin
embargo, este pool "limpio" sacrifica 5 articulos GS que solo
SBERT detecta (Recall cae de 57,8 % a 50,0 %). Los articulos
que SBERT introduce y que desplazan a los GS en las
posiciones superiores son evaluados por la métrica NDCG
como falsos positivos; no obstante, una auditoria técnica revela
que son Heavy-Hitters semanticos: publicaciones que el Cross-
Encoder puntiia con mas del 90 % de probabilidad de relevancia
y que abordan el mismo problema matematico bajo
terminologia alternativa, lo que sugiere que podrian
corresponder a posibles omisiones en la SLR humana original.
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0 200 400 600 800 1000
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Fig. 2 Curva Recall@K del estudio de ablacion
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Fig. 3 Métricas de recuperacion (R@Full) y ordenamiento NDCG@10)

C. Distribucion por canal de captura
TABLA VIII
DISTRIBUCION DE ARTICULOS POR CANAL DE CAPTURA

Canal Articulos en pool Articulos GS capturados
(807) (3%5)

Solo BM25 (Léxico) 307 (38,0%) 14 (40,0%)

Solo SBERT 0 o

(Seméntico) 307 (38,0%) 5(14,3%)

AMBOS filtros 193 (23,9%) 16 (45,7%)

La categoria "AMBOS" concentra el 45,7 % de los
articulos del Gold Standard capturados, a pesar de representar
solo el 23,9 % del pool total. Este dato confirma que los
articulos mas relevantes tienden a poseer tanto terminologia
exacta (alta puntuacion BM25) como coherencia semantica
profunda (alta similitud coseno), validando la hipétesis de que
la interseccion de ambos filtros es un predictor fuerte de
relevancia.

D. Articulos del Gold Standard recuperados

La Tabla IX presenta la lista de los 10 articulos del Gold
Standard mejor posicionados en el ranking del pipeline. Tras
una depuraciéon humana manual (verificacion de coincidencia
exacta de titulos), el conteo ajustado es de 35 articulos
recuperados de 64 posibles (Recall = 54,7 %). La discrepancia
entre 37 (algoritmico) y 35 (depurado) se debe a 2 coincidencias
parciales por substring matching que la inspeccién manual
descart6 como falsos positivos.

Se destaca que el pipeline también recuperd 2 articulos de
la seccion de "Trabajos Futuros" de [13] (referencias internas
n.° 71 y n.° 72 de su bibliografia), ubicandolos en posiciones
258 y 735 respectivamente. Estos fueron excluidos del computo
de Recall por no pertenecer formalmente a la muestra de la
SLR, pero su recuperacion evidencia la capacidad del sistema
para identificar literatura periférica relevante.

E. Andlisis de sensibilidad del parametro K

El valor K = 500 no fue seleccionado arbitrariamente. Se
realizd una evaluacion preliminar con K = 100 que produjo
resultados severamente degradados: el pool candidato se redujo
a 193 articulos tnicos (frente a 807 con K = 500), el Recall
descendi6 a valores por debajo del 25 % y multiples articulos
del Gold Standard que contenian formulaciones semanticas no
convencionales fueron excluidos antes de alcanzar el Cross-
Encoder. Este resultado confirma que K = 100 es insuficiente
para un corpus de esta magnitud, dado que limita

6" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2026. “Capability-Based
Entrepreneurship. Artificial Intelligence and Innovation for Scaling into the New Global Economy” - Virtual Edition, December 1 — 3, 2026 7



excesivamente la cobertura de ambos motores de recuperacion.
El valor K = 500 representa un punto de operacion empirico
donde la cobertura de recuperacion (807 documentos, 17,1 %
del corpus) es suficiente para capturar la mayoria de los
articulos relevantes sin saturar la capacidad computacional del
Cross-Encoder en una sesion de Colab con GPU T4 (15 GB
VRAM).

TABLA IX
TOP 10 ARTICULOS DEL GOLD STANDARD RECUPERADOS
# | Rank EEIS Canal Afo Titulo (abreviado)
A hyper-heuristic for bi-
0,
! ! 91,7% AMBOS | 2018 objective MS-VRPTW
Data-Driven Bus Route
0,
2 4 96,2% BM25 2022 Optimization (ALNS)
A hybrid swarm intelligence
0,
3 8 94,9% AMBOS | 2020 algorithm for VRPTW
Lexicographic two-stage
0,
4 10 94,7% AMBOS | 2020 algorithm for VRPSPDTW
Evolutionary scatter search
0,
5 21 92,6% | AMBOS | 2018 PSO for VRPTW
Evolutionary scatter search
0,
6 29 92,0% | AMBOS | 2018 PSO for VRPTW (var.)
Hybrid swarm intelligence
0,
7 40 90,5% | AMBOS | 2020 for VRPTW (var.)
Heterogeneous VRP with
0,
8 4 90,0% AMBOS | 2020 TW and limited resources
Decomposition Multi-
9 52 89,5% BM25 2021 | Objective VND for
Logistics
Quality of service objectives
0,
10 | 55 89,1% | AMBOS | 2019 for VRPTW

Nota: articulos #6 y #7 son variantes de capitalizacion del mismo registro.

Un incremento de K eleva el techo de Recall potencial,
pero la curva Recall@K (Fig. 2) evidencia un comportamiento
asintotico de rendimientos decrecientes: a partir de K =500, las
ganancias marginales son cada vez menores, indicando que la
mayoria de los articulos del Gold Standard accesibles mediante
recuperacion 1éxica y semantica ya han sido capturados. En el
limite teorico, configurar K igual al corpus total garantizaria un
Recall del 100 %, pero anularia la funcién primordial del
pipeline, dado que las fases de recuperacion pierden su razon
de ser como mecanismos de filtrado si todo el corpus se
transfiere al Cross-Encoder. La seleccion de K responde, por
tanto, a un trade-off entre cobertura, costo computacional y
preservacion del proposito funcional del pipeline como filtro de
Identificacion Primaria.

V. DISCUSIONES

A. Comparativa con herramientas existentes

El pipeline propuesto se diferencia de las herramientas
existentes por combinar tres capas de recuperacion (Iéxica,
semantica y neuronal) en una arquitectura zero-shot, con costo
cero y codigo abierto MIT. ASReview [10] emplea active
learning que requiere etiquetado inicial; Rayyan [11] ofrece
clasificacion binaria iterativa; Elicit [29] automatiza la
extraccion de datos via LLM; Consensus [30] genera respuestas
sintetizadas a partir de papers; SciSpace [31] ofrece agentes de
IA para navegacion literaria; Covidence [32] y DistillerSR [33]

son propietarios y de suscripcion. Ninguna combina las tres
capas en modo zero-shot con trazabilidad PRISMA-trAlce.

Se excluyen de la comparativa las herramientas de
descubrimiento (Connected Papers, Research Rabbit, Litmaps)
dado que operan como complementos de exploracion y no
como sistemas de screening PRISMA. No obstante, Semantic
Scholar merece mencion especial por ofrecer embeddings pre-
entrenados (SPECTER2) que podrian sustituir a SBERT en
futuras versiones del pipeline, siempre que el corpus se obtenga
a través de su API en lugar de exportaciones offline.

La ventaja competitiva del pipeline reside en cuatro
aspectos: (a) la ausencia total de entrenamiento previo (zero-
shot), que en principio permite aplicarlo a diversos dominios
sin datos de referencia; (b) la combinacion de tres capas de
recuperacion que el estudio de ablacion demostré6 como
irreductible; (c) el costo monetario cero; y (d) la capacidad de
procesar CSVs exportados de cualquier base de datos
académica sin depender de APIs externas.

B. La paradoja del Recall

Un Recall de 54,7 % puede interpretarse erroneamente
como insuficiente frente al 100 % tedrico de una SLR manual,
pero esta comparacion ignora el costo operativo, segun lo
reportado en [13] donde se descargaron 10 556 articulos brutos,
de los cuales 9 780 quedaron tras deduplicacion. La lectura
manual, a 1 minuto por registro, consumié un estimado de 163
horas netas para seleccionar 344 candidatos, de los cuales
incluyeron 64.

El pipeline opero sobre 4 712 articulos, descarto el 82,9 %
del corpus y produjo un pool de 807 candidatos en menos de 3
minutos, capturando 35 de los 64 GS (Recall 54,7 %, esfuerzo
estimado de 13,4 h). La Tabla VI muestra que revisar solo los
primeros 200 articulos (3,3 h) recupera el 29,7 % del GS, frente
a las 163 h tradicionales.

Paradoja del Recall. Fendémeno mediante el cual un valor
nominalmente bajo de Recall puede corresponder a un
rendimiento superior al ponderarse por el esfuerzo cognitivo.
Aqui, el 54,7 % se alcanza revisando solo el 17,1 % del corpus
(807 documentos), mientras la SLR humana requiri6 el 100 %.
La productividad relativa es entre 6,7 y 14,7 veces superior (35
GS/13,4 hy 19 GS/3,3 h frente a 64 GS/163 h). Un sistema que
recupera "solo" la mitad de los relevantes puede ser maés
eficiente, porque el valor marginal del 45,3 % restante es
desproporcionadamente costoso y, en muchos casos, su
ausencia no compromete las conclusiones principales de la
revision.

Exhaustividad y techo teérico. Un Recall del 100 %
requeriria un K que incluya todo el corpus, anulando la funcién
de filtrado de las fases 1 y 2. Cada punto adicional de Recall
exige un incremento desproporcionado del pool, con mayor
tiempo de inferencia y dilucion de la Precision. La curva
asintotica Recall@K (Fig. 2) confirma que, tras los 200
articulos superiores, las ganancias se vuelven marginales.

En consecuencia, el pipeline no sustituye el screening
humano para méaximo Recall, sino que acelera la Identificacion
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Primaria PRISMA concentrando la literatura de mayor
relevancia en la cuspide del ranking. La reduccion del esfuerzo
se sitia entre un estimado de 91,8 % (pool completo, 13,4 h) y
98,0 % (Top-200, 3,3 h), respecto a las 163 h reportadas en [13].
No busca reemplazar al revisor humano, sino actuar como filtro
de alta densidad de relevancia.

C. Cumplimiento de PRISMA-trAlce

PRISMA-trAlce [14] es una guia de transparencia
publicada en 2025 para documentar el uso de inteligencia
artificial en revisiones sistematicas. A diferencia de PRISMA-
Al, enfocada en estudios sobre intervenciones de IA en salud,
PRISMA-trAlce se aplica al uso de IA como método de sintesis
de evidencia.

El pipeline cumple los items clave de PRISMA-trAlce
[14]: (M2) identificacion de herramientas (BM25, SBERT all-
mpnet-base-v2, Cross-Encoder ms-marco-MiniLM-L-6-v2,
open-source via HuggingFace); (M3) aplicacion exclusiva en
Screening primario; (M4/M5) input titulo+abstract, output
matriz con logits transformados a porcentajes de Relevancia
Absoluta; (M6/M7) parametros ki=1,5, b=0,75, K=500 y thesis
target; (M8) pipeline zero-shot autonomo con auditoria humana
posterior; (M9/R2) métricas Recall@K, Precision@K, MRR,
NDCG@K; (M10) ejecucion local en Google Colab sin APIs
terceros; (D1) limitaciones documentadas en Seccion V,
subseccion D El item (R1) se cumple mediante la Fig. 4.

Para dar cumplimiento formal al item P-trAlce R1, el
grafico de la Fig. 4 mapea el flujo de filtrado sobre el layout
visual estandarizado exigido por la extension, distinguiendo
explicitamente las exclusiones por reglas administrativas (fase
ETL previa al screening) de las decisiones neuronales (IA).

Identificacion de estudios via bases de datos y registros
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Fig. 4 Diagrama De Flujo Prisma-TrAlce Oficial (ftem R1)

D. Limitaciones del estudio

Se identifican cinco limitaciones que delimitan la
generalizacion de los resultados. Dominio Gnico de validacion:
el Gold Standard procede de un solo dominio (VRPTW en
investigacion operativa). La transferibilidad del pipeline a
dominios con menor terminologia técnica estandarizada no ha
sido verificada empiricamente. No obstante, la arquitectura fue
concebida desde su disefio con una Taxonomia de 4 Motores:
el modelo SBERT (all-mpnet-base-v2) y el Cross-Encoder (ms-
marco-MiniLM) estan optimizados para Ingenieria; dominios
como Medicina requeririan modelos especializados (ej. BGE-
M3 o BioLinkBERT), y dominios de Ciencias Sociales podrian
beneficiarse de modelos multilingiies.

Dependencia del thesis target: la calidad del ranking
depende directamente de la ingenieria de prompts aplicada al
thesis target. Un parrafo mal formulado degradara el
rendimiento del Cross-Encoder sin que el sistema emita una
alerta diagnostica.

Umbral K empirico: el valor K = 500 se selecciond
empiricamente tras verificar que K = 100 produce resultados
severamente degradados (Recall por debajo del 25 %). Un
analisis formal de sensibilidad con K € {100, 200, 300, 400,
500, 750, 1000} proporcionaria una curva de trade-off Recall-
Precision completa.

Dependencia del idioma del abstract: el pipeline opera
exclusivamente sobre abstracts en inglés. Articulos publicados
sin abstract, o con abstract en otros idiomas (espafiol,
portugués, chino), quedan automaticamente excluidos del
corpus. Esta limitacion es inherente al modelo lingiiistico de
SBERT y del Cross-Encoder, ambos pre-entrenados
predominantemente en corpora anglohablantes.

Validacion cruzada pendiente: para fortalecer la
generalizacion, se requiere replicar el experimento sobre
datasets de benchmarking multi-dominio como SYNERGY o
los conjuntos estandar de ASReview. Esta replicacion
constituye el paso siguiente en la hoja de ruta de investigacion,
no una debilidad del presente estudio, que se posiciona como
prueba de concepto validada en un dominio especifico.

VI. CONCLUSIONES

Se logro estructurar un corpus validado de 4 712 articulos
replicando la estrategia del Gold Standard. El sistema descart6
autonomamente el 82,9 % del ruido documental, reduciendo el
esfuerzo frente al screening manual.

El pipeline opera con costo monetario cero sobre Google
Colab (GPU T4) utilizando modelos open-source (licencia
MIT), lo que demuestra que la automatizacion del screening no
requiere inversion en infraestructura ni APIs comerciales. Esto
resulta especialmente relevante para la comunidad académica
latinoamericana, donde las restricciones presupuestarias
constituyen una barrera estructural.

El sistema recuperé 35 de los 64 articulos del Gold
Standard (Recall ajustado: 54,7 %), con un MRR de 1, en 2,4
minutos sobre GPU T4 frente a las 163 horas estimadas del
screening manual reportado en [13]. La ablacion confirmé la
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irreductibilidad arquitectdnica: eliminar BM25 redujo el Recall
un 37,9 %, eliminar SBERT un 13,5 %, y eliminar el Cross-
Encoder colapsé el NDCG@10 un 59,8 %.

Como trabajo futuro, se plantea la validacion multi-
dominio sobre datasets SYNERGY y ASReview, la integracion
de modelos long-context (nomic-embed-text-v1.5) para texto
completo, y la incorporacion de un ciclo opcional de active
learning complementario.
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