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RESUMEN

Presentacion del problema: El presente trabajo aborda la tarea de clasificacién automatica por materias para
los contenidos albergados en el repositorio institucional SEDICI. A partir de un corpus de 126.081 items se pro-
pone ahora un enfoque supervisado de clasificacion multilabel que permita predecir las materias asignadas a los
items del repositorio a partir de sus resimenes y palabras clave. Materiales y metodologia: Los items incluyen
resimenes textuales, palabras clave y etiquetas tematicas. Se realizd un andlisis de cobertura de etiquetas para
obtener un subconjunto éptimo de clases que concentren la mayor parte de los ejemplos en el corpus. Luego se
aplicaron distintas técnicas de representacién del texto, incluyendo vectorizaciones clasicas por n-gramas (TF-IDF
y frecuencia de términos) y modelos de embeddings multilingles (SBERT y LaBSE). Sobre estas representaciones
se entrenaron varios clasificadores multilabel, como regresion logistica, maquinas de soporte vectorial, Random
Forest, Multinomial Naive Bayes y clasificadores por descenso de gradiente. La evaluacion se realizé mediante
métricas especificas para clasificacién multilabel, incluyendo F1-score micro y macro. Resultados: Se observo
que la combinacién de Frecuencia de Término - Frecuencia Inversa de Documento (TF-IDF) con Maquinas de
Soporte Vectorial Lineal (Linear SVC) ofrecié un rendimiento destacado entre los enfoques clasicos, alcanzando
los mayores valores de F1 macro y F1 micro en ambas configuraciones del conjunto de etiquetas. Los modelos
basados en embeddings, especialmente LaBSE y SBERT combinados con Linear SVC, demostraron también un de-
sempefio competitivo, superando en varios casos a los métodos clasicos, aunque a costa de mayores tiempos de
entrenamiento. El Clasificador Lineal entrenado con Descenso de Gradiente Estocastico (SGD) se posicioné como
una alternativa eficiente y escalable, con tiempos reducidos y métricas satisfactorias. La reduccién del espacio de
etiquetas de 61 a 37 materias permitié mejorar globalmente la precision y reducir la complejidad computacional.
Conclusiones: Este estudio se propuso demostrar la viabilidad de aplicar modelos supervisados para la clasifi-
cacion automatica de materias en grandes voliumenes de datos textuales en repositorios institucionales. La me-
todologia propuesta es replicable y puede adaptarse a otros contextos documentales con estructuras tematicas
similares, y podria contribuir a mejorar la eficiencia y calidad del proceso de curaduria de datos y materiales en
repositorios institucionales.

Palabras-clave: Repositorios Institucionales, clasificacién multilabel, aprendizaje automatico, mapeo tematico,
SBERT, LaBSE, TF-IDF, curaduria de metadatos.

ABSTRACT

Problem Statement: This work addresses the task of automatic subject classification for the contents hosted in
the SEDICI institutional repository. Using a corpus of 126,081 items, a supervised multi-label classification approa-
ch is proposed to predict the subjects assigned to the repository items based on their abstracts and keywords.
Materials and Methodology: The items include textual abstracts, keywords, and subject tags. A tag coverage
analysis was performed to obtain an optimal subset of classes that concentrate the majority of examples in the
corpus. Various text representation techniques were then applied, including classic n-gram vectorization (TF-IDF
and term frequency) and multilingual embedding models (SBERT and LaBSE). Several multi-label classifiers were
trained on these representations, such as Logistic Regression, Support Vector Machines, Random Forest, Multino-
mial Naive Bayes, and Stochastic Gradient Descent classifiers. Evaluation was performed using metrics specific to
multi-label classification, including micro and macro F1-score. Results: It was observed that the combination of
Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) with Linear Support Vector Classifiers (Linear SVC) offered
outstanding performance among the classic approaches, achieving the highest macro-F1 and micro-F1 scores in
both tag set configurations. Embedding-based models, especially LaBSE and SBERT combined with Linear SVC,
also demonstrated competitive performance, surpassing classical methods in several cases, albeit at the cost of
longer training times. The Linear Classifier trained with Stochastic Gradient Descent (SGD) positioned itself as an
efficient and scalable alternative, with reduced processing times and satisfactory metrics. Reducing the label spa-
ce from 61 to 37 subjects allowed for an overall improvement in accuracy and reduced computational complexity.
Conclusions: This study aimed to demonstrate the feasibility of applying supervised models for automatic subject
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classification of large volumes of textual data in institutional repositories. The proposed methodology is replicable
and can be adapted to other documentary contexts with similar thematic structures, and could contribute to im-
proving the efficiency and quality of the data and material curation process in institutional repositories.

Keywords: Institutional Repositories, multilabel classification, machine learning, subject indexing, SBERT, LaBSE,
TF-IDF, metadata curation.

INTRODUCCION

En trabajos anteriores (Nusch et al., 2025), se exploré la deteccion automatica del idioma
en resumenes de items del repositorio institucional SEDICI, empleando tanto bibliotecas de
clasificacion de idioma con un enfoque de tipo zero-shot como modelos entrenados especi-
ficamente para aquella tarea (mBERT, SBERT y XLM-RoBERTa). Aquel estudio permitié no solo
validar la calidad de la catalogaciéon manual, sino también corregir en lote errores frecuentes
en el campo de idioma, aportando herramientas automaticas para las tareas de curaduria que
se desarrollan a diario en repositorios académicos.

El presente trabajo toma como punto de partida el mismo corpus’y las practicas de pro-
cesamiento desarrolladas, pero propone una tarea de naturaleza diferente: la clasificacion au-
tomatica de las materias asignadas a los items del repositorio. A diferencia de la deteccion de
idioma, que consiste en una tarea de clasificacién single-label (una sola clase por instancia) en
la que un resumen puede pertenecer a un solo idioma, la asignacién de materias supone una
tarea de clasificacion multilabel, en la que cada item puede tener asociadas multiples mate-
rias simultdneamente; un articulo, por ejemplo, puede pertenecer tanto Ciencias Informaticas
como a Medicina simultaneamente o inclusive a mas areas del conocimiento?.

El desafio que se presenta, entonces, es entrenar modelos capaces de predecir correcta-
mente una o varias materias por item, utilizando como entrada los resumenes y/o las palabras
clave asociadas. Esto quiere decir que clasificamos los items del repositorio basandonos en la
informacion que los describe y asignandoles pertenencia a una o mas materias de acuerdo a
la informacion contenida tanto en el campo de palabras clave como en el campo de resumen.

Para poder utilizar métodos de clasificacién basados en algoritmos de aprendizaje
automatico se requiere representar un texto de forma numérica. Para ello se utilizan repre-
sentaciones vectoriales. Una representacién vectorial convierte un texto en una secuencia de
numeros. En los enfoques mas simples, como el modelo de bolsa de palabras (en inglés Bag

' El conjunto de datos incluia informacién de 126.081 items, todos los presentes en el repositorio hasta el 7 de
abril de 2022.

2 Por materia entendemos el tema o contenido tematico de un documento, tal como se representa mediante un
encabezamiento de materia, es decir, un término normalizado y controlado utilizado para describir de manera
uniforme los temas tratados. Estos encabezamientos se seleccionan a partir de listas especificas, como la Library
of Congress Subject Headings (LCSH), una lista ordenada alfabéticamente de términos tematicos. En SEDICI se
utiliza una lista propia de encabezamientos basada en la estructura académica de la Universidad Nacional de La
Plata, en particular en las carreras y disciplinas de sus facultades.

BIREDIAL - ISTEC 2025 | 08 - 10 oct. | Brasilia - BRASIL



CONFERENCIA INTERNACIONAL

BIREDIAL-ISTEL

08-10 de octubre de 2025 Brasilia « BRASIL

UNIVERSIDAD
DEL NORTE

“‘

REMER|

of Words o BoW), se cuenta cuantas veces aparece cada palabra en un texto. Por ejemplo, en
el modelo de Bolsa de Palabras (Bag of Words, BoW), si un resumen contiene las palabras in-
teligencia, artificial y textos, y otro contiene inteligencia y robots, los vectores podrian verse del
siguiente modo:

Tabla 1 - Ejemplo simplificado del modelo Bolsa de Palabras, donde cada resumen es representado por la can-
tidad de veces que aparecen determinadas palabras. Esta técnica no considera el significado ni el orden de las
palabras, solo su frecuencia.

| vaene | ewmens | mewnenz

I D T T
| ews | 0 ] 0
I T D

Fuente: Elaboracién propia (2025).

Este tipo de representacion de textos es bastante basico y plano puesto que no distin-
gue qué palabras son mas importantes para una buena clasificacién. Por eso se suele usar
TF-IDF, que asigna mayor peso a las palabras que son frecuentes en un documento pero poco
comunes en el resto. Asi, si inteligencia aparece en muchos items, pero procesamiento aparece
solo en algunos, TF-IDF ayuda a destacar procesamiento por ser mas informativa.

Pero se puede inclusive utilizar modos de representacion de palabras u oraciones mu-
cho mas complejos y ricos. En lugar de contar palabras, se pueden usar modelos mas sofistica-
dos llamados embeddings. Los embeddings intentan representar el significado del texto. Por
ejemplo, si un item usa procesamiento de textos y otro dice andlisis de documentos, el modelo
puede aprender que estan hablando de cosas similares, aunque no usen exactamente las mis-
mas palabras. También se utiliza un tipo de embeddings llamado embeddings contextuales
que tienen la capacidad de detectar matices entre palabras vecinas: por ejemplo, la palabra
banco tendra representaciones distintas si aparece en el contexto de plaza o en el de dine-
ro. Modelos como SBERT o LaBSE generan estas representaciones segun el contexto, lo que
permite comparar textos por su sentido, resolviendo problemas de homonimia o sinonimia,
incluso si usan palabras distintas para un mismo concepto. SBERT esta entrenado para tareas
de similitud semantica entre frases (por ejemplo, ver si dos resiumenes significan lo mismo) y
funciona muy bien en pocos idiomas. LaBSE esta optimizado para funcionar bien en muchos
idiomas a la vez (mas de 100), y es especialmente util en contextos multilinglies como el de
SEDICI, donde hay textos en espafiol, inglés, portugués y otros idiomas.

En este trabajo se experimentd con estos distintos enfoques de representacién del
texto: desde técnicas clasicas basadas en n-gramas (TF-IDF, o frecuencia de palabras) hasta

BIREDIAL - ISTEC 2025 | 08 - 10 oct. | Brasilia - BRASIL



CONFERENCIA INTERNACIONAL

BIREDIAL-ISTEL

08-10 de octubre de 2025 Brasilia « BRASIL

UNIVERSIDAD
DEL NORTE

“‘

embeddings multilingles generados por modelos como Sentence-BERT (SBERT) (Reimers &
Gurevych, 2019) y Language-Agnostic BERT Sentence Embedding (LaBSE) (Feng et al., 2022).
Sobre estas representaciones, se entrenaron diferentes clasificadores multilabel, incluyendo
regresion logistica, maquinas de soporte vectorial, bosques aleatorios y variantes de descenso
de gradiente.

Este nuevo estudio busca ampliar el repertorio de herramientas automaticas disponi-
bles para los repositorios institucionales y ofrecer soluciones replicables y eficientes para ta-
reas criticas de descripcién tematica de los documentos. Como el dataset presenta grandes
diferencias en la proporcidon en la que estan distribuidas las etiquetas de materias (algunas
como Ciencias Informaticas presentan ejemplos del orden de decenas de miles, mientras que
otras, como Derechos Humanos, unos doscientos) se examinan tanto la precisiéon general de
los modelos como su capacidad para reconocer materias minoritarias, a fin de garantizar una
clasificacion robusta incluso en contextos de desbalance de clases, algo habitual en coleccio-
nes documentales amplias y heterogéneas.

Figura 1 - Flujo de trabajo de la tarea de clasificacion dividido por etapas, algoritmos y técnicas utilizadas.

Ingesta de datos Representacion Modelado y clasificacion Evaluacién

LOGISTIC
REGRESSION
BoW TF-IDF

Ff;@ %Z@I °%/eq VM

G

RANDOM \\’\

FOREST

3

Fuente: Elaboracion propia (2025).

ANALISIS DE COBERTURA ACUMULADA DE ETIQUETAS

Como paso previo al entrenamiento de modelos de clasificacion multilabel, se realizé un
analisis de distribucién de etiquetas con la idea de identificar un subconjunto 6ptimo de clases
que concentren la mayor parte de los ejemplos en el corpus. Este procedimiento se conoce
como analisis de cobertura acumulada de etiquetas (cumulative label coverage analysis), una
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técnica comunmente utilizada para abordar el desbalance de clases en tareas de aprendizaje
automatico. El procedimiento consisti6 en:

1. Extraer todas las etiquetas (materias) presentes en las columnas tematicas del data-
set, normalizandolas.

2. Calcular la frecuencia absoluta de cada etiqueta y ordenarlas de forma descendente
segun su numero de apariciones.

3. Calcular la frecuencia acumulada y el porcentaje acumulado de cobertura, es decir, la

proporcion del total de ejemplos que queda cubierta al considerar progresivamente
las etiquetas mas frecuentes.

En este caso particular, se identificé que:

« Las 37 etiquetas mas frecuentes cubrian el 90% de los mas de 126 mil registros del
dataset.

+ Las 48 etiquetas mas frecuentes alcanzaban una cobertura del 95% del dataset
* Y con 61 etiquetas, se lograba cubrir el 98% del dataset.

Esto significa que de las 140 etiquetas diferentes presentes en el corpus, mas de la
mitad tienen una frecuencia tan baja que su impacto en la cobertura general es minimo. Este
analisis justifica la posibilidad de reducir el nUmero de etiquetas consideradas durante el en-
trenamiento. La seleccién de este subconjunto optimizado puede contribuir a mejorar la efi-
ciencia del modelo, reducir la complejidad del espacio de salida y facilitar la curacién de datos.

Figura 2 - Cobertura acumulada de ejemplos por numero de etiquetas.
Cobertura acumulada de ejemplos por nimero de etiquetas

100
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Fuente: Elaboracién propia (2025).
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Figura 3 - Grafico de barras con la distribucion de las 61 etiquetas mas relevantes.
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Fuente: Elaboracion propia (2025).
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Figura 4 - Grafico de barras con la distribucién de las 61 etiquetas mas relevantes.
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Fuente: Elaboracion propia (2025).

SELECCION Y PREPROCESAMIENTO DE ETIQUETAS

A partir del dataset original exportado desde el repositorio institucional SEDICI, se pro-
cedidé a una primera fase de limpieza y preparacion de las etiquetas tematicas, necesarias para
abordar la tarea de clasificacién multilabel. El archivo original contenia multiples columnas de
metadatos Dublin Core adaptados al propio esquema del repositorio, algunas de ellas aso-
ciadas a materias, tales como sedici.subject.materias, sedici.subject.materias[], sedici.subject.
materias[es] y sedici.subject.other[es], todas ellas susceptibles de contener informacién rele-
vante. Estas columnas fueron inspeccionadas de manera conjunta para extraer, normalizar y

UNIVERSIDAD
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consolidar las etiquetas de materia asociadas a cada item.
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Cada campo podia contener multiples materias, concatenadas mediante el delimitador
| | y estructuradas segun el esquema Etiqueta::URL:ID. Con el objetivo de obtener Unicamente
las etiquetas Iéxicas necesarias para el proceso de clasificacién, se implementd un procedi-
miento de parsing que extrajo la parte anterior al primer delimitador ::, descartando los iden-
tificadores o URIs internos.

El procesamiento se llevd a cabo con dos variantes (una con 61 materias y otra con 37)
tanto para optimizar el rendimiento del modelo y como para evaluar su comportamiento fren-
te a distintas configuraciones del espacio de etiquetas. En el sequndo caso, la reduccién de
cantidad de materias respondié a la necesidad de disminuir la dispersidén, mejorar la represen-
tatividad de las clases y asegurar una cantidad minima de ejemplos por clase que permitiera
un entrenamiento supervisado efectivo.

Finalmente, se eliminaron los items que, tras este filtrado, no conservaban ninguna de
las etiquetas seleccionadas.

DIVISION DEL CONJUNTO DE DATOS

Con el conjunto ya filtrado y las etiquetas seleccionadas, se procedio a dividir cada data-
set en tres subconjuntos independientes para las fases de entrenamiento, validacion y prueba.

Dado que la tarea a resolver es de clasificacion multilabel, se utilizé la clase MultiLabelBi-
narizer de scikit-learn para transformar las etiquetas de cada item en vectores binarios que in-
dican la presencia o ausencia de cada una de las 60 materias. Esta representacion fue utilizada
para garantizar una distribucion uniforme de ejemplos al momento de la particién, aunque no
se aplicé estratificacion explicita.

La division se llevo a cabo en dos etapas consecutivas: en primer lugar, se separdé el 20%
del total de datos para conformar el conjunto de prueba. Posteriormente, del 80% restante se
extrajo un 10% para validacion y el 90% restante se utilizé como conjunto de entrenamiento.
Esta configuracion dio lugar a una distribucion final de:

+ Dataset con 61 etiquetas:
o Entrenamiento: 86.999 ejemplos (70%)
o Validacion: 12.429 ejemplos (10%)
o Prueba: 24.858 ejemplos (20%)

+ Dataset con 37 etiquetas:
o Entrenamiento: 82.099 ejemplos (70%)
o Validacion: 11.729 ejemplos (10%)
o Prueba: 23.457 ejemplos (20%)
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METODOLOGIA: REPRESENTACION Y CLASIFICACION DE TEXTOS

Con el conjunto de datos ya dividido y binarizado, se llevaron a cabo diversos expe-
rimentos de clasificacion multilabel sobre los resimenes y palabras clave de los items, con
el objetivo de predecir automaticamente sus materias tematicas. Para ello, se implementé
una arquitectura de entrenamiento basada en la biblioteca scikit-learn, que combiné multiples
representaciones vectoriales del texto con diferentes clasificadores multilabel, encapsulados
en un enfoque One vs Rest (también conocido como OvR o One-vs-All). Como se explico ante-
riormente, una representacion vectorial convierte un texto en una secuencia de niumeros que
pueden ser entendidos por un algoritmo de aprendizaje automatico. Por ejemplo, una frase
cualquiera puede representarse como un vector de frecuencias de palabras (cuantas veces
aparece cada palabra), o mediante técnicas mas complejas como los embeddings, donde las
palabras con significados similares se ubican cerca unas de otras en un espacio numeérico, y es
posible establecer relaciones de similitud entre términos utilizando medidas de distancia.

Figura 5 - Distribucion aproximada de palabras en un espacio vectorial tridimensional. Las palabras con signi-

ficados similares tienden a agruparse en la representacién espacial, permitiendo al modelo captar relaciones

semanticas mas alla de la coincidencia textual. En el caso de LABSE y SBERT la representacion se realiza a nivel
de sentencia.
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Fuente: Elaboracion propia (2025).

La estrategia One vs Rest permite entrenar un clasificador independiente para cada eti-
qgueta: uno por uno, decide si esa etiqueta debe asignarse o no a cada ejemplo. Por ejemplo, si
se necesita determinar si un resumen pertenece a Ciencias Sociales, se entrena un modelo que
responde si 0 no para esa etiqueta, sin considerar las demas. Este proceso se repite por sepa-
rado para Ciencias Naturales, Ingenieria, etc. Asi, un mismo texto puede recibir varias etiquetas
si los clasificadores correspondientes lo indican. Esta estrategia resulta muy util cuando se
utilizan algoritmos disefiados originalmente para clasificacion binaria, como la regresion logis-
tica o las maquinas de vectores de soporte (SVM). Las tareas se organizaron en cuatro bloques
experimentales, segun el tipo de representacién utilizada.
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Figura 6 - Este diagrama muestra como texto multilingte (resumen + palabras clave) es convertido en una re-
presentacion numérica, y luego evaluado por un clasificador diferente para cada materia tematica. Cada clasifi-

cador decide de forma independiente si asigna o no su etiqueta.
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Representacion
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Clasificador 1 Clasificador 2 | Clasificador 3
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Fuente: Elaboracion propia (2025).
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BREVE DESCRIPCION DE LOS CLASIFICADORES UTILIZADOS

Para evaluar el rendimiento de las distintas representaciones vectoriales en la tarea de
clasificacion se utilizaron cinco familias de algoritmos de aprendizaje automatico supervisado.
Cada uno de ellos aporta enfoques diferentes para el modelado de la relacién entre entradas y
etiquetas, y presenta ventajas segun el tipo de datos y representaciéon empleada.

REGRESION LOGISTICA

La regresion logistica (Jerome Hastie, 2003; Pedregosa et al., 2011) es un modelo lineal
que estima la probabilidad de que una observacion pertenezca a una determinada clase, uti-
lizando la funcién sigmoide para proyectar la salida a un rango entre O y 1 (por ejemplo, si un
resumen del repositorio debe ser etiquetado con “Ciencias Sociales” o no). Si el resultado esta
cerca de 0, el modelo cree que no corresponde asignar la materia. Si el resultado esta cerca de
1, el modelo cree que si corresponde. En su version basica, es un clasificador binario, aunque
puede extenderse a problemas multilabel mediante la estrategia One-vs-Rest. Es particular-
mente eficaz cuando las clases son linealmente separables. Es decir, si en un plano es posible
trazar una linea recta que separe perfectamente los resumenes que deben etiquetarse como
Educacion de los que no.
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Figura 7. Grafico con ejemplo de Regresion Logistica: cada punto representa un resumen clasificado por el
modelo. La curva roja muestra la funcién sigmoide que estima la probabilidad de pertenecer a una materia. Los
puntos naranjas (clase 1, pertenecientes a la materia Humanidades) aparecen principalmente por encima de la

curva, mientras que los verdes (clase 0) se ubican por debajo.

Regresion logistica: puntos distribuidos a ambos lados de la curva
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Fuente: Elaboracion propia (2025).

Las maquinas de soporte vectorial (Fan et al., 2008) son clasificadores que buscan
encontrar el hiperplano que maximiza el margen entre clases en el espacio de caracteristicas.
En su version lineal son apropiadas para problemas de alta dimensionalidad como los que
resultan de la vectorizacion de texto. Una de sus principales fortalezas es su capacidad para
generalizar bien en contextos donde los datos no estan claramente separados.

Por ejemplo, si se tienen fichas de resumenes con dos valores: cuantas veces aparece
el término datos y cuantas veces educacion. Cada resumen se ubica como un punto en el pla-
no. La SVM traza una linea (o hiperplano) entre las dos clases (por ejemplo: Educacion vs Sin
materia) y maximiza el espacio libre a ambos lados de la linea. Es decir, deja la mayor zona de
seguridad posible entre las clases. Esto permite a la SVM generalizar bien, incluso si hay cierto
ruido o los puntos no estan perfectamente separados. Por eso, se usa mucho en clasificaciéon
de textos donde hay muchas variables y no todo es blanco o negro.
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Figura 8 - Grafico con ejemplo maquinas de soporte vectorial (SVM). El hiperplano de decisién (linea azul discon-

tinua) separa claramente las dos clases, y las lineas punteadas marcan el margen de seguridad. Los cuadrados

verdes representan items que no reciben ninguna etiqueta, y los naranjas corresponden a documentos clasifica-

dos en Ciencias Informaticas.

SVM: clasificacion sin puntos dentro del margen

6
[0 Pordebajo del hiperplano: sin clase O
[0 Por encima del hiperplano: Ciencias Informaticas
== = Hiperplano de decisidn Lo
54 === Margen [l .- -
R -
o * ’
. '1'. ”
L R iy
4 4 . . 't" ”’ "."
B -,
rf: 1."“ ” 1-'.
é . 1-'..‘ ” . -.‘
\E 3_ ".'I ’ -l-
T O -7
E ‘_o'- ,’ .-."' .
m 'l. ’ - *
o OF -
- -‘.. ’ 1"
2 . _c' ” ‘4"
‘t"' #-’ ‘.*“ .
. ’ i-‘.
” ‘i.'
-’ -8 O
1_ # .i'. .

1 2 3 4 5
Caracteristica 1

Fuente: Elaboracion propia (2025).
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Figura 9. Grafico con ejemplo maquinas de soporte vectorial (SVYM) en el que se transforma el espacio para que
lo que no se puede separar con una linea recta en dos dimensiones en el grafico, se pueda separar con una

recta proyectada como un plano sumando una dimension extra (Amat Rodrigo, 2020).

Fuente: Elaboracién propia (2025).

BOSQUES ALEATORIOS (RANDOM FOREST)

Los bosques aleatorios (Breiman, 2001) son un método de ensamblado basado en arbo-
les de decisidon que consiste en una coleccion de arboles entrenados sobre subconjuntos alea-
torios del conjunto de entrenamiento y de las caracteristicas, y cuya prediccién final se basa en
el voto mayoritario de los arboles. Esta técnica reduce la varianza del modelo base (el arbol de
decisién) y mejora la generalizacidon con datos heterogéneos y no lineales. Cada arbol de deci-
sién dentro del bosque actiua como un pequefio cuestionario jerarquico, que hace preguntas
simples una tras otra hasta llegar a una conclusién. Estas preguntas se basan en atributos del
documento, por ejemplo:

1. ¢Contiene la palabra salud mas de 3 veces?
2. ;Tiene la palabra sistema?

A medida que se responde a estas preguntas, el arbol guia el item por una rama diferen-
te hasta llegar a una hoja, que representa la prediccion de ese arbol.

BIREDIAL - ISTEC 2025 | 08 - 10 oct. | Brasilia - BRASIL



CONFERENCIA INTERNACIONAL

BIREDIAL-ISTEL

08-10 de octubre de 2025 Brasilia « BRASIL

Figura 10 - Grafico con ejemplo de funcionamiento de un arbol de decision en el que la pertenencia a una clase
se define por las palabras que contiene cada item.
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4 \
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4

\
Mdicina.

Fuente: Elaboracion propia (2025).

Un bosque aleatorio funciona como un equipo de catalogadores automaticos. Cada ar-
bol da su opinidn sobre a qué materia deberia asignarse un documento, basandose en una
muestra distinta del conjunto de datos y variables. Una vez que todos han votado, se toma la
decisién por mayoria: si la mayoria de los arboles vota por Clase 1 (por ejemplo, Ciencias de la
Informacidn), entonces el sistema asigna esa materia. Esta estrategia de combinacion de deci-
siones reduce errores individuales y mejora la capacidad del modelo para generalizar cuando
los datos son diversos, poco estructurados o no se separan claramente.
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Figura 11 - Grafico con ejemplo de bosques aleatorios y los resultados obtenidos por votacion.

Bosque Aleatorio: Votacion de Arboles de Decisién

@ Clase 0 (sin materia)
() Clase 1 (materia

Medicina Medicina Medicina Sin materia  Sin materia

Fuente: Elaboracidén propia (2025).

NAIVE BAYES MULTINOMIAL

Se trata de un modelo probabilistico (Rennie et al., 2003) especialmente adecuado para
datos discretos como los generados por técnicas de bag-of-words o n-gramas. Este modelo
asume que las caracteristicas (en este caso, palabras o n-gramas) son condicionalmente in-
dependientes entre si dada cada clase, y estima la probabilidad de cada etiqueta en funcion
de la frecuencia de aparicion de las palabras en los documentos. Su simplicidad y eficiencia lo
convierten en una opcién atractiva para tareas de clasificacién de texto. Sin embargo, como su
rendimiento suele verse limitado en contextos multilabel con alta correlacion entre etiquetas,
o cuando se utilizan representaciones semanticas densas como los embeddings, no se utilizé
para clasificar esas representaciones, solo para los casos de Bow y TF-IDF.

En nuestro caso, Naive Bayes Multinomial funciona como un sistema que cuenta cuan-
tas veces aparece cada palabra en los documentos de cada clase (por ejemplo, materias). Lue-
go, calcula la probabilidad de que un nuevo documento pertenezca a cada clase en funcién
de las palabras que contiene. Por ejemplo: si un documento contiene educacion y sistema, y
esas palabras aparecen con frecuencia en documentos etiquetados como Educacién, el modelo
probablemente asigne esa clase. Si en cambio contiene tratamiento y biologia, podria ser clasi-
ficado como Ciencias Bioldgicas.
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Figura 12. Grafico con ejemplos de distribucion de palabras por clase en Naive Bayes Multinomial. El modelo
estima la probabilidad de cada clase en funcién de la frecuencia con que aparecen ciertas palabras en los docu-
mentos previamente clasificados. En este ejemplo, educacién y sistema son mas frecuentes en la Clase Educacidn,

mientras que tratamiento y biologia predominan en la Clase Ciencias Bioldgicas.

Naive Bayes Multinomial: distribucion de palabras por clase

mum Clase 0 (Educacién)
[ Clase 1 (Ciencias Biologicas)
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0.30

0.251

0.20 1

0.15 A

Probabilidad condicional estimada

0.10 A

0.05

educacién sistema tratamiento biologia
Palabras observadas en documentos

Fuente: Elaboracion propia (2025).

VARIANTES DEL DESCENSO DE GRADIENTE ESTOCASTICO (SGD)

Los clasificadores que emplean descenso de gradiente estocastico (SGD, por sus siglas
en inglés) (Bottou, 2010) optimizan una funcion de pérdida de manera iterativa ajustando los
pesos del modelo a partir de ejemplos individuales o pequefios lotes de datos (mini-batches).
El modelo aprende paso a paso, ajustando sus parametros cada vez que ve un nuevo ejemplo
0 un pequefio grupo (mini-batch). Esto permite hacer actualizaciones rapidas y frecuentes, lo
que lo hace muy util para colecciones grandes, como un repositorio con miles de resumenes.
Se llama descenso de gradiente porque se basa en operaciones que buscan reducir un error
paso a paso, como si uno descendiera por una montafa buscando el punto mas bajo. Y se de-
nomina estocdstico porque no mira todos los datos juntos, sino que aprende a partir de ejem-
plos individuales o pequefios grupos.

A diferencia del descenso de gradiente clasico, que calcula el gradiente utilizando todo
el conjunto de entrenamiento, el enfoque estocastico actualiza los parametros con base en
una muestra mucho mas pequefia, lo que permite realizar actualizaciones mas rapidas y fre-
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cuentes. Esta caracteristica lo convierte en una técnica especialmente eficiente desde el punto
de vista computacional y altamente escalable’.

El método clasico leeria todos los resumenes y haria estadisticas globales, es muy pre-
ciso pero también lento y costoso. Con la estrategia SGD se van leyendo resimenes uno por
uno, y se ajustan los criterios de clasificacion a medida que se avanza. Es mas rapido y flexible:
aprende paso a paso, sin esperar a tener toda la informaciéon ya que se adapta en tiempo real.
El modelo va aprendiendo de cada ejemplo y después de muchas iteraciones, el modelo apren-
de a reconocer que ciertos términos estan asociados a ciertas materias.

Figura 13. Grafico con ejemplo de descenso de gradiente clasico (linea azul suave) y el SGD (linea naranja con
saltos).
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Fuente: Elaboracion propia (2025).

REPRESENTACIONES UTILIZADAS
TERM FREQUENCY-INVERSE DOCUMENT FREQUENCY (TF-IDF)

Se utilizé el vectorizador Term Frequency-Inverse Document Frequency con un maximo de
5000 caracteristicas, considerando n-gramas de 1 a 2 palabras. Esta representacion fue aplica-
da sobre todas las columnas de texto relevantes (abstract, dc.subject, etc.).

3 Las abreviaciones utilizadas para los clasificadores corresponden a las clases implementadas en la biblioteca
scikit-learn (Pedregosa et al., 2011): LogReg hace referencia a Logistic Regression, clasificador de regresion
logistica; RandomForest corresponde a Random Forest Classifier, basado en bosques aleatorios; LinearSVC refiere
a maquina de soporte vectorial lineal; MultinomialNB alude al clasificador Naive Bayes para datos discretos; y
SGDC(lassifier al clasificador que entrena modelos lineales utilizando descenso de gradiente estocastico.
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Se repitid la misma arquitectura, pero reemplazando TF-IDF por una representacion ba-
sada en frecuencias absolutas, también con 5000 n-gramas maximo. Esta variante permite
observar el impacto de la normalizacion TF-IDF frente al conteo puro en tareas multilabel.

EMBEDDINGS SBERT

Se utilizé el modelo SBERT (distiluse-base-multilingual-cased-v1), con codificacién de
oraciones directamente en vectores densos (embeddings). Estos vectores fueron generados
en GPU para cada columna textual relevante y luego concatenados. No se incluyé el clasifica-
dor Multinomial Naive Bayes (MultinomialNB) en esta etapa, ya que este algoritmo, por disefio,
esta optimizado para trabajar con entradas basadas en conteos discretos no negativos (como
las matrices generadas mediante Bag of Words o TF-IDF). Los embeddings densos, en cambio,
son vectores continuos que pueden contener valores negativos y no representan frecuencias,
lo que viola las suposiciones fundamentales del modelo multinomial.

EMBEDDINGS LABSE

La ultima etapa de clasificacién consistié en una réplica de la arquitectura anterior, uti-
lizando el modelo LaBSE (Language-Agnostic BERT Sentence Embedding), entrenado sobre
mas de 100 idiomas, como vectorizador semantico universal. También se ejecutd en GPU y sin
Naive Bayes.

RESULTADOS OBTENIDOS Y ANALISIS COMPARATIVO

Se trabajé en el entorno Google Colab con la siguiente configuracidon de hardware: In-
tel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz, con 6 nucleos fisicos y 12 nucleos ldgicos, acompafado por
una memoria RAM de 89,63 GB. Ademas, el sistema contaba con una GPU NVIDIA A100-SXM-
4-40GB. Para cada combinacion de representacion y clasificador, se reportaron las siguientes
métricas:

« Accuracy: mide el porcentaje de instancias cuya prediccidon coincide exactamente con
el conjunto completo de etiquetas reales. Es una métrica muy exigente en contextos
multilabel, ya que requiere que todas las etiquetas asignadas sean correctasy que no
falte ninguna. Por este motivo, tiende a penalizar fuertemente los errores parcialesy
suele ofrecer valores conservadores en comparacién con otras métricas.
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* F1 macro: corresponde al promedio del F1-score* calculado individualmente para
cada clase, sin ponderar por la frecuencia de las etiquetas. Esto significa que trata a
todas las etiquetas por igual, independientemente de cuan frecuentes o infrecuentes
sean. Es util para evaluar el rendimiento del modelo sobre etiquetas minoritarias,
que podrian ser ignoradas si solo se consideraran métricas globales®.

* F1 micro: calcula el F1-score considerando la suma global de verdaderos positivos,
falsos positivos y falsos negativos sobre todas las etiquetas y ejemplos. Es una mé-
trica que favorece el rendimiento sobre las clases mas frecuentes, ya que acumula
todos los aciertos y errores sin distinguir entre etiquetas. Proporciona una vision
agregada del desempeiio del sistema®.

+ Tiempo de entrenamiento: indica la cantidad total de tiempo que requirié el modelo
para ser entrenado sobre el conjunto de datos. Esta métrica permite analizar la efi-
ciencia computacional de cada combinacién de vectorizador y clasificador, y resulta
relevante al comparar enfoques clasicos frente a representaciones densas como em-
beddings, que suelen implicar mayores costos de cémputo.

DATASET FILTRADO CON 61 ETIQUETAS

Los resultados obtenidos sobre el conjunto de datos con 61 etiquetas se resumen en la
siguiente tabla.

Tabla 2 - Comparacion del rendimiento de los clasificadores segun el vectorizador utilizado para el dataset filtra-

do con 61 etiquetas.

0.3804006758 0.4204315051 0.569094285 1 Oh 7m 0s

0.1848097192 0.1945616363 0.3270184228 0Oh 22m 14s
LinearsVc 0.4353528039 0.5159955184 0.6174616126 Oh 8m 27s
MultinomialNB |0.132673586 0.1122102976 0.2813951371 0Oh Om 57s

4 El F1-score es la media armonica entre la precision (precision) y la exhaustividad (recall). La precision mide la
proporcién de etiquetas predichas correctamente sobre el total de etiquetas asignadas por el modelo, mientras
que la exhaustividad indica la proporcion de etiquetas correctamente predichas sobre el total de etiquetas reales.
El F1-score penaliza tanto los falsos positivos como los falsos negativos, lo que lo hace especialmente util en
contextos de desbalance de clases.

> El F1 macro se calcula obteniendo el F1-score de cada etiqueta por separado (como si cada una fuera una tarea
independiente), y luego haciendo el promedio. Como no tiene en cuenta cuan frecuente es cada etiqueta, da
el mismo peso a todas. Es util para evaluar si el modelo esta funcionando bien incluso con las etiquetas menos
representadas.

¢ El F1 micro suma todos los verdaderos positivos, falsos positivos y falsos negativos de todas las etiquetas, y
calcula un Unico F1-score a partir de esos totales. Este enfoque da mas peso a las etiquetas frecuentes, ya que
considera el desempefio global en lugar del desempefio por clase. Si el modelo clasifica muy bien las etiquetas
frecuentes, el F1 micro sera alto, incluso si ignora o falla en las etiquetas menos frecuentes.
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tfldf SGDCIaSS|ﬂer 0 32110387 Oh 1m 23s

countJiogreg __Josessrrsear loassoaaouaz loszerrrzzre Jonsmaes
count _|Randomforest |o.1856142892  [0.1931265884  [03277030549 |on 21m 17s]
count  |Unearsvc  |osos7azosas  |0de6or2ss7s  [05323772273  |th17maas
count |Multinomialng |oosese126s  |021486296 02612029362 |ohOms6s
count |sGDClassifier |03633437927  |04685925754 05643639369 |oh2ms3s
sbert  ogReg 03792742779 |o43s3sserss  Josees7riszs  |anemds
sbert |RandomForest |o1487649851  |0157917617 02701765789 |on26m 16s
sbert  |unearsvc 04069514844 |0.4817102664 0592265889 |2h45ms6s
sbert |sGDClassifier 03218279829 03076033934 [0.4942050002 _on 19m 2s|
labse _llogreg |o3019060262 _|0.4469154693  |05759302486 |6 17m 19s|
labse [RandomForest |0.1441789364 _|0.1482616591 02642721088 |on36m 34s
labse uinearsvc 4220773996 |o.4ss3060378  [0.G035484253  |ah17m1s
labse ___JsGDClassifier 103317241934 103078241741 ___0.5068319728 [0 33m 315

Fuente: Elaboracion propia (2025).

En una primera comparacion de resultados, la combinacién de TF-IDF con Linear SVC se
destacd como la opcidn mas equilibrada entre los métodos clasicos, alcanzando los mejores
valores tanto de F1 macro (0.51) como de F1 micro (0.61), con un tiempo de entrenamiento ra-
zonable y un rendimiento general robusto. Por otro lado, los modelos basados en embeddings
—en particular, LaBSE con LinearSVC y SBERT con LinearSVC— mostraron un desempefio com-
petitivo, con valores de F1 micro de 0.60 y 0.59 respectivamente aunque a costa de tiempos de
entrenamiento considerablemente mas altos.

El clasificador Logistic Regression present6 un rendimiento aceptable al ser combinado
con representaciones TF-IDF y Frecuencias absolutas, aunque sin alcanzar los niveles de preci-
sién de las maquinas de soporte vectorial. En contraste, Random Forest y Naive Bayes Multino-
mial obtuvieron resultados notablemente inferiores en esta tarea multilabel, lo cual era previ-
sible dada la alta dimensionalidad de las representaciones y la correlacién entre etiquetas, que
tienden a afectar negativamente a estos modelos. Finalmente, el SGDClassifier demostré ser
una alternativa eficiente en términos de tiempo de entrenamiento, con resultados aceptables
especialmente cuando se empled en conjunto con frecuencias absolutas.
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Figura 14 - Comparacién del rendimiento de los clasificadores segun el vectorizador para el dataset filtrado con

61 etiquetas.
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Figura 15. Mapas de calor del rendimiento por combinacién de vectorizador y clasificador para el dataset filtra-

do con 61 etiquetas. Las celdas de colores mas oscuros indican un mejor desempefio del clasificador combina-

do con el tipo de representacion correspondiente.
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DATASET FILTRADO CON 37 ETIQUETAS

Los resultados obtenidos al aplicar distintas combinaciones de representaciones y cla-
sificadores sobre el conjunto de datos filtrado con 37 etiquetas se resumen en la Tabla 3. Esta
configuracion, al reducir la cantidad de etiquetas, permite al sistema concentrarse en un sub-
conjunto mas representativo y frecuente, lo que suele reflejarse en un desempefio general
mas robusto y tiempos de entrenamiento mas eficientes en algunos modelos.

Tabla 3. Comparacion del rendimiento de los clasificadores segun el vectorizador utilizado para el dataset filtra-
do con 37 etiquetas.

s ot s e oo "
0412101709 05401501122 |0509964708  |oh4amdos |
oo ooz Josioeirns oovouss  msmns

tfldf SGDCIaSSIerr 0 3552732543 0 4494409885 0 5368069989 Oh 1m 8s

i T e e e
count _|Randomrorest (02028305008 02594344438 03517893315 Jon17mats |
count |tinearsvc 03637991304 |05463004395  |0.5599136623 _|oh 5om 52s |
count | multinomiaing |006795123199 _ [0.2995391975 _|0.2886872792 _Johom 505 _
count |sGDClassifier |04086452383 _|oSess741826  |0.592508216 Jon2m11s |
sbert  |logReg |042assgerss  |osao9s67177 06063224537 |onasm1os |
sbert _|RandomForest |01649757013 _ [0.2105144278  |0.2961491264 o 19mss _
sbert |Linearsvc 04474379743 |oSe77203155  |0.626302521  |2h2m3s |
sbert _|sGDClassifier |0362520249  [0.4416031875  |0.5421461315 o 15m 235
labse  llogreg  |o423212076  |oss16241022  |0.6072237658 ahemaos
labse |RandomForest [0.1538068036 __|01921932834  |0.2834413671 ___|oh28m 335 |
labse |Linearsv |o4sasia4sia  |0.se89037002 06313212326 [sham2ts
labse |seDClassifier 03517776452 [0.4279714493  [0.5289469904 Joh 25m 535

Fuente: Elaboracién propia (2025).

En esta configuracién, de menos etiquetas, la combinacidon de TF-IDF con LinearSVC vol-
vi6 a destacarse como una de las mas equilibradas, alcanzando los mejores valores de F1 ma-
cro (0.61) y F1 micro (0.64), con una mejora leve respecto al dataset anterior. Esta mejora en
el rendimiento podria atribuirse a la menor dispersion de etiquetas y a una representacion
mas densa del espacio de clases, lo que favorece los clasificadores de margen como SVC. Los
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embeddings densos (LaBSE y SBERT) combinados con LinearSVC mostraron nuevamente un
rendimiento competitivo. La combinacion de LaBSE + LinearSVC logré el mejor F1 micro global
(0.63), ligeramente superior al obtenido con 61 etiquetas. Sin embargo, como se observo ante-
riormente, estos modelos implican un costo computacional alto, superando las 2 a 4 horas de
entrenamiento en GPU, dependiendo del clasificador.

El clasificador Logistic Regression mostré un ligero aumento de rendimiento al com-
binarse con SBERT y LaBSE en este nuevo conjunto, alcanzando F1 macro y micro superiores
al 0.55 y 0.60 respectivamente, ubicandose como una opcién confiable aunque sin superar a
SVC. En contraste, Random Forest y Naive Bayes continuaron ofreciendo resultados limitados,
especialmente en combinacién con embeddings.

Un resultado interesante es el aumento del desempefio de SGDClassifier cuando se com-
bina con frecuencias absolutas (CountVectorizer), obteniendo valores de F1 macro (0.56) y F1
micro (0.59) notoriamente superiores a los obtenidos con TF-IDF y comparables a Logistic Re-
gression. Ademas, con tiempos de entrenamiento por debajo de los 3 minutos, se posiciona
como una alternativa eficiente y escalable.

En términos generales, el pasaje de 61 a 37 etiquetas mejoro los resultados de casi to-
das las combinaciones, redujo la complejidad del espacio de prediccion y permitié tiempos de
entrenamiento ligeramente menores en varios clasificadores. Una estrategia de seleccion de
etiquetas basada en frecuencia o representatividad puede ser beneficiosa en contextos mul-
tilabel con alta dispersion.

Figura 16 - Comparacién del rendimiento de los clasificadores segun el vectorizador utilizado con 37 etiquetas.
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Fuente: Elaboracion propia (2025).
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Figura 17 - Mapas de calor del rendimiento por combinacidon de vectorizador y clasificador con 37 etiquetas. Las
celdas de colores mas oscuros indican un mejor desempefio del clasificador combinado con el tipo de represen-
tacion correspondiente.
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Fuente: Elaboracion propia (2025).

DISCUSION

Los resultados obtenidos sugieren que la combinacion de representaciones clasicas
(TF-IDF) con clasificadores lineales como LinearSVC sigue siendo una de las alternativas mas
robustas para la clasificacion multilabel en casos como el que acabamos de mostrar. A pesar
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de su simplicidad, esta configuraciéon logré desempefios comparables —e incluso superiores
en ciertos casos— a los obtenidos con representaciones mas costosas computacionalmente,
como SBERT o LaBSE.

El uso de embeddings contextuales permitié mejorar la deteccién de etiquetas minori-
tarias, especialmente al combinarse con SVM o regresion logistica, pero los tiempos de entre-
namiento elevados limitan su aplicabilidad directa en flujos de trabajo con recursos computa-
cionales restringidos. Se hace necesario sopesar las diferentes ventajas y dificultades al optar
entre priorizar el rendimiento y la eficiencia.

Una limitacion detectada tiene que ver con la escasa representacién de muchas etique-
tas en el dataset original. Si bien el analisis de cobertura acumulada y la seleccién de subcon-
juntos mas frecuentes ayudaron a mitigar esta situacion, futuras lineas de trabajo podrian
incluir estrategias de aumento de datos, remuestreo (resampling) o generacion sintética de
ejemplos minoritarios.

El trabajo hasta aqui realizado es inicial y exploratorio y no contempla aun una valida-
cién cruzada exhaustiva ni optimizacién hiper paramétrica sistematica, lo cual deja abierto un
margen de mejora adicional en términos de ajuste fino de los modelos.

Finalmente, se podria destacar que el presente trabajo se apoya sobre resultados pre-
vios de deteccién automatica de idioma en items del repositorio, y extiende esa linea de in-
vestigacion hacia un nuevo campo aplicado, confirmando las ideas previas de que las herra-
mientas de procesamiento automatico pueden complementar las tareas curatoriales que se
realizan en SEDICI.

CONCLUSIONES

Los resultados de este estudio vienen a reafirmar la utilidad del aprendizaje supervisado
como estrategia viable para la automatizacién de tareas complejas de curaduria como la asig-
nacion de metadatos de materia a items de repositorios institucionales. A través de la compa-
racion sistematica de multiples combinaciones de representaciones vectoriales y clasificadores
multilabel, fue posible identificar configuraciones prometedoras que logran un balance entre
rendimiento y eficiencia computacional.

Por restricciones de tiempo y capacidad de procesamiento, las tareas anteriores se lle-
varon a cabo con configuraciones bastante basicas, tanto de las representaciones textuales
como de los algoritmos clasificadores. Sin embargo, luego de la evaluacion inicial de las distin-
tas combinaciones de vectorizadores y clasificadores, se identificaron configuraciones prome-
tedoras, especialmente aquellas que emplean TF-IDF o LaBSE combinadas con clasificadores
como LinearSVC. No obstante, aun existen margenes de mejora significativos tanto en la repre-
sentacion de los textos como en los modelos utilizados y en la calidad de los datos de entrada.
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En futuros trabajos se implementaran mejoras para el desempefio del sistema de cla-
sificacion mediante una serie de intervenciones en tres niveles fundamentales: los datos, los
clasificadores, y las representaciones vectoriales. En cuanto a la mejora en la calidad de los
datos se podrian implementar nuevas técnicas de limpieza y preprocesamiento sobre los re-
sumenes, con el objetivo de reducir el ruido, eliminar informacién redundante o irrelevante,
y mejorar la coherencia textual. Esto incluye normalizacidon, eliminacién de simbolos no tex-
tuales, y eventualmente segmentacién por oraciones para facilitar modelos posteriores que
operan sobre unidades linguisticas finas. Para la optimizacién de clasificadores se pueden
testear distintas variantes y configuraciones internas de cada clasificador ajustando manual-
mente algunos valores relevantes, como el numero maximo de iteraciones en SVM y SGD,
o la activacion de mecanismos de parada anticipada o bien estrategias de balanceo de cla-
ses, como la asignacion de pesos inversamente proporcionales a la frecuencia de cada eti-
queta (class_weight="balanced’), con el objetivo de mitigar el impacto del fuerte desbalance
en la distribucién de etiquetas. Las representaciones vectoriales de los textos también son
ampliamente mejorables: para frecuencias absolutas y TF-IDF, se podria explorar diferentes
configuraciones de n-gramas de palabras y de caracteres para favorecer la captura de me-
jores patrones morfoldgicos y estructuras sintacticas caracteristicas del lenguaje académico.
En el caso de modelos basados en embeddings contextuales como SBERT y LaBSE, podrian
evaluar diferentes estrategias de agregacion de embeddings’ por oracion: maximo, minimo,
promedio que permitieron generar una representacién semantica optimizada del resumen
completo. Ademas, se hace necesario comparar el rendimiento de modelos entrenados con
resumenes y palabras clave por separado frente a aquellos que utilizan una combinacion con-
junta de ambos campos, considerando que cada tipo de texto puede aportar sefiales semanti-
cas distintas para la predicciéon de materias.

Respecto a la interoperabilidad con vocabularios controlados de uso extendido, como
los esquemas de clasificacion UNESCO, OECD Fields of Science, o JEL (Journal of Economic Lite-
rature), cabe sefialar que esta primera etapa se concentrd exclusivamente en evaluar la viabi-
lidad técnica de distintos métodos de clasificacion automatica utilizando el esquema tematico
propio del repositorio SEDICI. La asignacidon automatica de materias externas implicaria un
proceso de reetiquetado de todo el corpus, con criterios de correspondencia entre vocabu-
larios que deberian ser definidos previamente, y que posiblemente requieran el disefio de
modelos generativos o sistemas de recomendacion semantica. Esta linea de trabajo, sin duda
relevante para favorecer la interoperabilidad y estandarizacién entre repositorios, sera objeto
de futuras investigaciones.

7 En el contexto de modelos como SBERT o LaBSE, cada oracién o segmento del texto se convierte en un vector
que resume su significado. Para construir una Unica representacién del texto completo (que pueda usarse como
entrada del clasificador), se aplican estrategias de agregacion; es decir, se debe elegir una forma de combinar los
embeddings de las distintas oraciones. Por ejemplo, se pueden promediar todos los vectores para obtener una
representaciéon general, o tomar el valor maximo o minimo en cada dimensidn. Estas estrategias pueden resaltar
distintos aspectos del contenido y afectar el rendimiento del modelo.
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Finalmente, en cuanto a las implicaciones practicas para los gestores de repositorios,
este trabajo contribuye a reflexionar sobre el potencial que tienen las técnicas de aprendi-
zaje automatico para mejorar la eficiencia, consistencia y escalabilidad de los procesos cura-
toriales, especialmente en contextos de crecimiento sostenido de las colecciones. Un sis-
tema de clasificaciéon automatica puede integrarse a los flujos de ingestion de metadatos
como una herramienta de apoyo a los catalogadores que pueda sugerir materias relevantes
de manera inmediata y basada en el contenido. Esto no solo agiliza la carga de nuevos re-
gistros, sino que también permite detectar inconsistencias en asignaciones previas y facili-
ta la actualizacion masiva de etiquetas tematicas cuando se adoptan nuevas taxonomias.
Por ultimo, se hace necesario destacar la importancia de la adaptacién de estas herramientas
a las necesidades especificas del entorno institucional, evaluando continuamente no sélo las
métricas de desempenfio, sino también la escalabilidad, la interpretabilidad y la facilidad de
integracién con los sistemas existentes de catalogacién y recuperacién. En ultima instancia,
la propuesta de automatizar tareas y mejorar la calidad de los datos avanza en direccion a la
construccion de un ecosistema de herramientas inteligentes que asistan la tarea de los ad-
ministradores y catalogadores de los repositorios y que sean capaces de enriquecer el proce-
samiento documental en vista de las mejores practicas para la preservacién y difusion de la
produccidn intelectual en el marco del acceso abierto.
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Software y en el 2012 el de Doctor en Ciencias Informaticas. Todos los titulos otorgados por la
Universidad Nacional de La Plata. Leandro Antonelli se ha desempefado tanto en la academia
como en la industria. En la academia ha atravesado distintas instancias de la docencia, co-
menzando como ayudante alla por el aflo 1996. Actualmente se desempefia como profesor en
materias de grado y posgrado, y también es Director de la carrera en Direccion de Proyectos de
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ANEXO 2
REQUERIMIENTOS DE EQUIPO TECNICO PARA LA PRESENTACION DE LA PONENCIA

Ninguno.
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