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Resumen

Se realiza un analisis estadistico, exploracion de los datos e informacion disponible
en el Archivo Digital de 1a UPM, y un modelo de clasificacion centrado en la variable
Departamento del director de los trabajos de fin de grado. Se realizara una descrip-
cion de la estructura del AD-UPM, las variables que modelizan el titulo y el resumen.
Se tomara una muestra de un periodo de al menos dos anos y diversas Escuelas,
Departamentos, etc. Realizaremos un analisis exploratorio para generar hipotesis y
proponer algunas técnicas de clasificacion de los trabajos de fin de grado.

Se trata de desarrollar una metodologia para extraer conocimiento del AD-UPM vy di-
seflar una propuesta de analisis de los datos: Adquisicion de datos, modelizacion,
inferencia y sintesis de conclusiones. Documentar las variables y establecer los obje-
tivos para la propuesta de analisis. Planificar el proceso de preparacion de los datos,
construccion y evaluacion del modelo.

Se debe definir las estructuras de datos para representar la informacion de interés
que podemos extraer del AD-UPM y de los trabajos de fin de grado en particular.
Completamos una muestra significativa con el fin de aprender un modelo probabilis-
tico. Mostramos una descriptiva de los datos, generando una estructura de grupos de
documentos para facilitar el aprendizaje de un clasificador. Finalmente estudiamos
el rendimiento (sensibilidad, especificidad,....) del modelo de clasificacion.

Palabras Clave: Mineria de datos, Mineria de textos, Clustering, Analisis estadistico



Abstract

A statistical analysis is carried out, exploring the data and information available in
the Digital Archive of the UPM, and a classification model focused on the variable
Department of the director of the final degree theses. A description will be made of the
structure of the AD-UPM, the variables that model the title and the abstract. A sample
will be taken from a period of at least two years and various Schools, Departments,
etc. We will carry out an exploratory analysis to generate hypotheses and propose
some classification techniques for final degree theses.

The aim is to develop a methodology to extract knowledge from the AD-UPM and to de-
sign a proposal for data analysis: Data acquisition, modelling, inference and synthe-
sis of conclusions. Document the variables and set the objectives for the analysis
proposal. Plan the process of data preparation, model building and evaluation.

Data structures must be defined to represent the information of interest that we can
extract from the AD-UPM and from the final degree projects in particular. We complete
a significant sample in order to learn a probabilistic model. We show a descriptive
summary of the data, generate a structure of groups of documents to facilitate the
learning of a classifier. Finally, we study the performance (sensitivity, specificity,....)
of the classification model.

Keywords: Data mining, Text mining, Clustering, Statistical analysis



Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo veremos la motivacion del proyecto, el objetivo y el alcance del mismo
y por ultimo la estructura de la memoria con un breve resumen de los distintos
capitulos.

1.1. Motivacion del proyecto

En la era digital, la cantidad de informacion almacenada en repositorios académicos
ha crecido exponencialmente, lo que plantea un desafio en la organizacion, recupera-
cion y analisis de estos datos. En particular, el Archivo Digital de la UPM (AD-UPM)
contiene una gran coleccion de Trabajos de Fin de Grado (TFG), entre otros muchos
documentos, en los cuales vamos a centrar nuestro estudio.

Este Trabajo de Fin de Grado surge con el objetivo de explorar, analizar y estructurar
la informacion contenida en el AD-UPM mediante un enfoque basado en ciencia de
datos y técnicas de clasificacion. A través de un estudio detallado de las variables que
modelizan los titulos y resumenes de los TFG, se busca identificar patrones, generar
hipotesis y disefiar una metodologia que permita una clasificacion eficiente de los
trabajos en funcion del Departamento al que pertenecen.

La importancia de este trabajo radica en la necesidad de optimizar el acceso y la
organizacion de los TFGs en el AD-UPM, facilitando la busqueda de informacion rele-
vante tanto para estudiantes como para investigadores. Ademas, la implementacion
de analisis exploratorio de datos (EDA) y modelos de clasificacion permitira evaluar
la adecuacion de distintas metodologias dentro del campo de la mineria de datos y la
inteligencia artificial.

1.2. Objetivo y alcance

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es desarrollar una metodologia
que permita extraer, analizar y clasificar los TFG’s almacenados en el Archivo Digi-
tal de la UPM (AD-UPM). Para ello, se propone aplicar técnicas de ciencia de datos
y clasificacion con el fin de estructurar la informacion disponible y mejorar su orga-
nizacion. Se busca analizar la estructura del AD-UPM, identificando las principales
variables que modelizan los titulos y resumenes de los TFG’s, con el proposito de
comprender su distribucion y caracteristicas fundamentales.
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1.3. Estructura del documento

A lo largo del estudio, se llevara a cabo un analisis exploratorio de los datos para
detectar patrones relevantes y generar hipotesis que faciliten su clasificacion. Con
esta base, se disenara e implementara un modelo que asigne automaticamente cada
trabajo a su correspondiente Departamento, evaluando distintas estrategias de mo-
delizacion y seleccion de caracteristicas. Ademas, se examinara el rendimiento del
modelo mediante métricas como la sensibilidad y la especificidad, entre otras, con el
fin de validar su precision y eficacia.

El alcance de este trabajo se limita al analisis de los TFG’s disponibles en el AD-UPM,
tomando como referencia una muestra de documentos publicados en un periodo
de al menos dos anos y pertenecientes a distintas Escuelas y Departamentos. En
el desarrollo del proyecto se contemplara la adquisicion y preprocesamiento de los
datos, su exploracion mediante herramientas estadisticas y la implementacion de
algoritmos de clasificacion para optimizar su organizacion.

Los resultados obtenidos pueden servir como base para futuras optimizaciones en
la gestion de los TFG’s dentro del AD-UPM, facilitando su acceso y organizacion de
manera mas eficiente.

1.3. Estructura del documento

La memoria se estructura en varios capitulos que abordan de manera detallada los
distintos aspectos del proyecto. La organizacion es la siguiente:

Capitulo 2, Fundamentos, Estado del Arte y alineamiento con la ODS: En este capi-
tulo se abordan los principios teodricos y estudios previos relacionados con el analisis
de datos y la clasificacion automatica. Se revisan los conceptos clave de la mineria de
datos, el aprendizaje automatico y las metodologias de analisis exploratorio. Ademas,
se analiza el alineamiento del proyecto con los Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS).

Capitulo 3, Modelo de datos: Este capitulo detalla la estructura de los datos utilizados
en el estudio. Se estudia el modelo de datos del Archivo Digital de 1a UPM (AD-UPM),
el esquema de organizacion de la informacion y las variables seleccionadas para el
analisis. También se abordan las estrategias de preprocesamiento y limpieza de datos.

Capitulo 4, Extraccion y analisis: En este capitulo se describe el proceso de adquisi-
cion y exploracion de datos. Se presentan las técnicas utilizadas para la extraccion
de la muestra y el analisis exploratorio de datos (EDA), incluyendo visualizaciones y
estadisticas descriptivas que permiten identificar patrones y tendencias relevantes.

Capitulo 5, Algoritmos y pruebas: Este apartado se centra en la implementacion del
modelo de clasificacion. Se preparan los datos mediante técnicas de mineria de tex-
tos para transformar los documentos en informacion estructurada. Se explican los
algoritmos considerados, las métricas utilizadas para evaluar su desempeno y las
pruebas realizadas para ajustar los parametros y optimizar los resultados.

Capitulo 6, Analisis de resultados: Se presentan los resultados obtenidos tras la
aplicacion del modelo de clasificacion. Se analizan métricas de rendimiento como
la precision, sensibilidad y especificidad del modelo, comparando los resultados con
diferentes configuraciones y enfoques metodolégicos.
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Introduccion

Capitulo 7, Conclusiones: En este capitulo se realiza una evaluacion detallada del
cumplimiento de los objetivos del proyecto, se presentan propuestas para futuras
investigaciones, una reflexion personal sobre la experiencia de realizacion del TFG, y
se analiza el impacto del trabajo en relacion con los Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS).



Capitulo 2

Fundamentos y Estado del Arte

En este capitulo veremos los fundamentos tedricos mas importantes relacionados con
este trabajo.

2.1. Mineria de datos y clustering

En este trabajo se desarrollara un modelo de clasificacion de datos basado en técnicas
estadisticas y de mineria de datos. A continuacion, se presentan los fundamentos
teoricos que sustentan este estudio.

2.1.1. Mineria de datos

La mineria de datos [1] es un proceso en el que se analizan grandes volumenes de
datos con el fin de hallar patrones que expliquen su comportamiento en un contexto
determinado, segun la definicion de la Real Academia Espanola (RAE). Este proceso
forma parte del campo mas amplio de la ciencia de datos y se basa en la aplicacion de
técnicas estadisticas, matematicas y de inteligencia artificial para extraer informacion
util y conocimiento a partir de datos en bruto.

Para lograr estos objetivos, la mineria de datos emplea diversas técnicas como la cla-
sificacion, que asigna etiquetas a los datos en funcion de caracteristicas predefinidas;
la agrupacion (clustering), que organiza los datos en grupos con caracteristicas simi-
lares sin necesidad de etiquetas previas; la extraccion de reglas de asociacion, que
busca relaciones entre variables dentro de un conjunto de datos; y la deteccion de
anomalias, que identifica valores atipicos o patrones inusuales que podrian indicar
errores, fraudes o eventos poco comunes.

En la actualidad, la mineria de datos es una disciplina fundamental en multiples
areas, incluyendo el comercio electronico, la salud, la seguridad informatica y la
ingenieria.

2.1.2. Clustering

El clustering [1] es una técnica de mineria de datos para hacer analisis explorato-
rio que consiste en agrupar elementos dentro de un conjunto de datos segun su
similitud, sin necesidad de contar con etiquetas predefinidas. Este proceso permite
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Fundamentos y Estado del Arte

identificar estructuras ocultas en los datos y descubrir patrones subyacentes, lo que
lo convierte en una herramienta fundamental en la exploracion y analisis de grandes
volumenes de informacion.

Desde un punto de vista técnico, el clustering se basa en medidas de similitud o
distancia, como la distancia euclidea, para organizar los datos en grupos o clusteres.
Entre los algoritmos mas utilizados para este proposito destacan k-means (clustering
particional), que forma grupos minimizando la variabilidad interna de cada cluster;
DBSCAN (clustering de densidad), que detecta agrupaciones de distinta densidad y
es robusto ante valores atipicos; y jerarquico, que construye una estructura en forma
de arbol para visualizar las relaciones entre los datos.

La validacion del clustering se basa en usar varios algoritmos, conocimiento experto
del dominio para interpretar los grupos y métricas de rendimiento.

Por todo esto, el clustering es una técnica clave dentro de la ciencia de datos y la
inteligencia artificial.

Dendrograma
Enlace completo, Distancia euclediana

0.00-

33.33

Similitud

66.67-

AN n N n

1 2 6 9 10 M 15 4 12 19 2 14 17 20 18 5 8 7 13 16
Observaciones

Figura 2.1: Dendrograma con método de enlace completo y distancia euclidea.

2.2. Técnicas de clasificacion de datos

La clasificacion es una de las tareas clave en la mineria de datos y se utiliza amplia-
mente en el analisis de textos. Algunas de las técnicas de clasificacion mas impor-
tantes que se abordan en esta memoria son las siguientes [1]:

2.2.1. Arboles de decisién

Los Arboles de Decision [1] representan una estrategia popular utilizada en clasi-
ficacion, ya que organizan la informaciéon en una estructura jerarquica en la que
cada nodo corresponde a una decision basada en un atributo especifico, y las hojas
representan las categorias finales. Una de sus grandes ventajas es su facilidad de in-
terpretacion y visualizacion, lo que los convierte en una opcion atractiva para la toma
de decisiones en entornos donde se requiere comprender el proceso de clasificacion.
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2.2. Técnicas de clasificacion de datos

Ademas, no requieren normalizacion de datos y pueden manejar tanto variables nu-
meéricas como categoricas. Sin embargo, si no se implementa un mecanismo ade-
cuado de poda, los arboles de decision pueden ser propensos al sobreajuste, lo que
disminuye su capacidad de generalizacion a nuevos datos.

También, son sensibles a pequenios cambios en el conjunto de entrenamiento, lo que
puede afectar su estabilidad y generar estructuras diferentes en cada ejecucion. Su
eficiencia también puede verse comprometida cuando se trabaja con grandes conjun-
tos de datos y multiples atributos.

Para construir un arbol de decision, se utilizan métricas como la Ganancia de infor-
macion basada en la entropia:

H(S) == pilog,p;
=1

Donde S es el conjunto de datos sobre el que se calcula la entropia, p; es la proba-
bilidad de que un elemento de S pertenezca a la i-ésima clase y H(S) representa la
entropia o medida de impureza del conjunto S.

Y la Ganancia de informacion se define como:

S|
5]

Ganancia(S,A) = H(S) — Z

vEA

H(Sy)

Donde H(S) es la entropia del conjunto de datos y H(S,) es la entropia después de
dividir segun el atributo A. La ganancia se maximiza con el mejor arbol de decision.

— Outcome

Chance node  Hish probabilty

_% probabilty. Outcome
/ Low probability

Option 1
/ Outcome

Decision node —

—— Outcome
Chance node
Success

Option 2 ]
Failure

High demand Outcome

Chance node Low demand Outcome

High percéntage
-

~

Low percentage

Chance node Outcome

Figura 2.2: Esquema basico de un arbol de decision

2.2.2. Random Forest

El algoritmo de Random Forest [1] es un método de ensamblado basado en la cons-
truccion de multiples arboles de decision independientes, entrenados cada uno sobre
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Fundamentos y Estado del Arte

una muestra diferente del conjunto de datos y evaluando en cada nodo solo un sub-
conjunto aleatorio de caracteristicas. Para clasificar una nueva instancia, cada arbol
“vota” por una clase, y la prediccion final es la clase mayoritaria (votacion por mayo-
ria).

Gracias a este ensamblado, resulta especialmente eficaz en espacios de alta dimen-
sion y frente a variables correlacionadas, y ademas ofrece de manera natural una
medida de la importancia de cada atributo. Sin embargo, esa misma agregacion de
modelos hace que su interpretabilidad global sea mucho menor que la de un solo ar-
bol, y el entrenamiento y almacenamiento de decenas o centenas de arboles implica
un coste computacional muy superior.

Matematicamente, si disponemos de 7" arboles que producen predicciones h;(z) para
una instancia z, la salida del bosque es

T
g = arg méxZ]I{hi(x) = c},
i=1

donde I{-} es la funcién indicadora que vale 1 si el arbol ¢ predice la clase c.

Para clasificacion Para regresion

Train data

2 | 2 .

) | € @ ®
|
v
(-

_

Train data

TreeB
(..) o
| A/
| o o¢®
!
)

Majority voti e

Random Forest

Prediction Random Forest

Prediction

Figura 2.3: Esquema basico de random forest

La imagen 2.3 muestra como, tanto en clasificacion como en regresion, un Ran-
dom Forest combina las predicciones de multiples arboles entrenados sobre distintas
muestras de los datos. En clasificacion, cada arbol “vota” por una etiqueta y se elige
la mas frecuente, mientras que en regresion se promedian sus salidas numeéricas.

2.2.3. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) [1] son un método de clasificacion que bus-
ca encontrar un hiperplano 6ptimo que separe los datos en distintas clases maximi-
zando el margen entre ellos. Este enfoque resulta especialmente eficiente en espacios
de alta dimension, habituales en mineria de textos, y es adecuado para conjuntos de
datos pequenos con una baja cantidad de ruido.

No obstante, su aplicacion en grandes volumenes de datos puede ser costosa en
términos computacionales, ya que el proceso de optimizacion se vuelve mas complejo.
Ademas, el rendimiento depende en gran medida del ajuste de hiperparametros, como
el factor de regularizacion C, que equilibra la amplitud del margen y los errores de
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2.2. Técnicas de clasificacion de datos

clasificacion— y de la eleccion y parametrizacion del kernel (lineal, polinémico, RBF,
sigmoide. ..), que define la transformacion de los datos a un espacio donde sean
separables. Otro inconveniente es que su sensibilidad a datos ruidosos puede afectar
su capacidad de generalizacion.

Matematicamente, el problema de optimizacion en SVM se define como:

1
ml’anwH2
wb 2
Sujeto a:
yi(w-z; +b) > 1, Vi

Donde w es el vector normal al hiperplano, b es el sesgo, b/ |w| es el offset del origen
de coordenadas segun la direccion de w,z; son los puntos de datos e y; = 1, -1 son
sus etiquetas de clase.

Figura 2.4: Diagrama basico MSV

El diagrama muestra un hiperplano (linea continua) que separa dos clases, con dos
lineas discontinuas paralelas que marcan el margen maximo entre ellas. Los puntos
que quedan justo sobre esos margenes son los vectores de soporte, pues son los
datos mas cercanos al hiperplano y determinan su posicion optima. La SVM elige asi
la separacion que maximiza esa distancia, garantizando mayor robustez entre clases.

2.2.4. k-Nearest Neighbors (k-NN)

El algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN) [1] se basa en la idea de clasificar una nueva
instancia en funciéon de sus k vecinos mas cercanos dentro del espacio de caracte-
risticas, empleando generalmente la distancia euclidea como medida de proximidad.
Su simplicidad es una de sus principales ventajas, ya que es facil de entender e im-
plementar. Ademas, no requiere un proceso de entrenamiento explicito, ya que la
clasificacion se realiza directamente a partir de los datos almacenados.

Sin embargo, cuando se trabaja con grandes volimenes de datos, el calculo de dis-
tancias para cada nueva instancia puede volverse ineficiente y costoso en términos
de tiempo de procesamiento.

Asimismo, su desempeno es altamente dependiente de la seleccion del valor de k, y
si los datos no estan bien escalados, los resultados pueden verse afectados. También
es sensible a la presencia de caracteristicas irrelevantes o ruido en los datos, lo que
puede disminuir su precision.
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La distancia euclidea, utilizada comunmente en k-NN, se define como:

Donde x e y son dos puntos en un espacio de caracteristicas n-dimensional. Este
algoritmo en alta dimension no es eficaz y con muchos puntos la complejidad es muy
alta.

2.2.5. Naive Bayes Classifier

El algoritmo Naive Bayes [1] es una técnica de clasificacion probabilistica basada en
el Teorema de Bayes, que asume independencia condicional entre las caracteristicas
de los datos. Su principal ventaja es su rapidez y eficiencia, incluso cuando se trabaja
con grandes volumenes de informacion, lo que lo hace particularmente util en tareas
de clasificacion de textos, como el filtrado de spam y el analisis de sentimientos.

Ademas, no requiere grandes cantidades de datos para entrenarse y puede aprender
con datos incompletos, lo que lo convierte en una opciéon ideal cuando se dispone
de conjuntos de datos limitados. Sin embargo, una de sus principales desventajas
es que la suposicion de independencia entre caracteristicas rara vez se cumple en la
practica, lo que puede afectar negativamente su precision. Asimismo, es sensible a
variables altamente correlacionadas, lo que puede generar errores en la clasificacion.

Matematicamente, el clasificador Naive Bayes calcula la probabilidad de que un ele-
mento pertenezca a una clase C; dada una observacion X=(z,z2,...,x,), usando la
siguiente férmula:
P(X|Cy)P(Cy)

P(X)
Dado que se asume independencia condicional entre las caracteristicas, la probabili-
dad conjunta dada la clase se descompone como:

P(Cr|X) =

n

P(X|Cy) = [[ P(xilCr)

i=1

Figura 2.5: Diagrama de un clasificador Naive Bayes representado como una red
Bayesiana

En este diagrama, los arcos indican las dependencias condicionales entre la variable
objetivo “Class” y cada predictor. Para lograr un modelo mas eficiente, es esencial
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2.2. Técnicas de clasificacion de datos

realizar una seleccion de variables: eliminar las variables irrelevantes o redundantes.
Ademas, una de las fortalezas del clasificador Naive Bayes es que puede trabajar
tanto con predictores discretos como continuos.

2.2.6. Regresion Logistica

La Regresion Logistica [1] es un modelo estadistico utilizado principalmente para
clasificacion binaria. Emplea la funcién sigmoide para modelar la probabilidad de
pertenencia a una determinada clase.

Su principal ventaja radica en su facilidad de interpretacion y entrenamiento, lo que
la convierte en una opcion eficiente cuando se manejan grandes volumenes de da-
tos. Ademas, es menos propensa al sobreajuste en comparacion con modelos mas
complejos, lo que la hace adecuada en escenarios donde se busca un balance entre
precision y simplicidad. No obstante, su aplicacion es limitada en problemas don-
de los datos son linealmente separables, a menos que se utilicen transformaciones
adicionales.

Asimismo, no es capaz de capturar relaciones complejas entre variables sin realizar
modificaciones adicionales, lo que restringe su capacidad predictiva en casos donde
la interaccién entre atributos juega un papel clave en la clasificacion. La regresion
logistica modela la probabilidad de una clase como:

1

P(Y = 1‘X) = 1 n 6—(w0+w1$1+w2$2+"'+w"x")

Donde wy es el sesgo y w; son los coeficientes de los atributos z;. La funcion sigmoide
utilizada para transformar la salida en una probabilidad se define como:

B 1
C 1l4e

o(z)

Este modelo se entrena optimizando los coeficientes mediante la maximizacion de la
verosimilitud [1], usando algoritmos como el descenso de gradiente [1].

05

Figura 2.6: Diagrama de un clasificador de regresion logistica
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2.3. Tipos de documentos y su relevancia en el analisis

En el ambito del procesamiento automatico de textos con distintas clases de docu-
mentos. Cada clase de documento posee una estructura, un lenguaje y una finalidad
distintos, lo que afecta directamente a las técnicas de analisis y a los modelos que se
deben aplicar.

2.3.1. Documentos académicos, clinicos y periodisticos

Los documentos académicos [1] se caracterizan por su lenguaje técnico, su estructura
formal y su orientacion expositiva. Presentan una gran densidad de conceptos, citas
y terminologia especifica del campo de estudio. Su analisis suele centrarse en tareas
como la extraccion de conceptos clave, la identificacion de temas o la clasificacion
por disciplinas.

Los textos clinicos [1], por otro lado, incluyen historiales médicos, informes diagnos-
ticos o registros electronicos de salud. Estos documentos requieren un tratamien-
to especializado debido a la terminologia médica, la codificacion estandarizada (por
ejemplo, CIE-10) y la necesidad de mantener la confidencialidad de la informacion.

Los articulos periodisticos [1], especialmente las noticias, ofrecen un lenguaje mas
accesible, pero también presentan sesgos, subjetividad o estructuras narrativas que
deben ser tenidas en cuenta. Su analisis puede orientarse a la deteccion de eventos,
el analisis de sentimientos o la categorizacion tematica.

2.3.2. Codigo fuente, redes sociales y textos juridicos

El codigo fuente [1] representa un caso especial de documento, donde el contenido
tiene una sintaxis formal definida por lenguajes de programacion. El analisis de estos
textos se vincula a tareas como la clasificacion de fragmentos de codigo, la deteccion
de patrones, el analisis de dependencias o incluso la traducciéon automatica entre
lenguajes.

Las redes sociales generan textos breves, informales y frecuentemente acompanados
de elementos multimedia. Aqui es comun trabajar con ruido linguiistico, abreviaturas,
emoticonos y lenguaje coloquial. Estas caracteristicas implican preprocesamientos
especificos y modelos robustos ante variabilidad linguistica.

Los documentos juridicos [1], como sentencias, leyes o contratos, destacan por su
estructura normativa, uso de formulas legales y ambigtiedad controlada. El analisis
juridico automatizado se enfrenta a retos de desambiguacion semantica, extraccion
de entidades y reconocimiento de estructuras legales.

2.4. Analisis documental: de técnicas tradicionales a mode-
los generativos

La evolucion en el analisis de documentos ha pasado de técnicas basadas en reglas y
modelos estadisticos simples a sistemas mucho mas complejos capaces de entender
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2.4. Analisis documental: de técnicas tradicionales a modelos generativos

la semantica y el contexto de los textos. Esta seccion aborda las principales estrate-
gias actuales y su aplicacion en tareas relevantes para el proyecto.

2.4.1. Procesamiento lingiiistico y estructural

El analisis de un documento comienza con procesos basicos como la tokenizacion, la
lematizacion, la eliminacion de stopwords y la normalizacion del texto [2]. Estos pasos
forman parte del analisis 1éxico, que permite representar el contenido de manera
estructurada y homogénea.

A continuacion, se emplean analizadores sintacticos (parsers) [2] que identifican la
estructura gramatical de las oraciones. Esto permite extraer relaciones entre pala-
bras y generar arboles sintacticos [1] que pueden ser utiles para modelos mas avan-
zados. En algunos casos, también se realiza analisis semantico, mediante el cual se
identifican entidades nombradas, relaciones y significados implicitos.

2.4.2. Clasificacion, prediccion y modelos generativos

Una vez representados y estructurados los documentos, se pueden aplicar técnicas
de clasificacion supervisada o no supervisada para agruparlos o etiquetarlos. Modelos
como SVM, k-NN o Naive Bayes [1] han sido ampliamente utilizados en este campo,
pero en la actualidad los modelos basados en transformadores como BERT o GPT-4
[2] estan marcando la diferencia.

Modelos generativos como GPT permiten no solo clasificar, sino también realizar ta-
reas de prediccion contextual, traduccion automatica, resumen de documentos, res-
puesta a preguntas y generacion de texto coherente. Estos modelos han sido entre-
nados con enormes cantidades de datos y pueden ser adaptados a tareas especificas
mediante fine-tuning o _few-shot learning [2].
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Capitulo 3

Modelo de datos

3.1. Origen de los datos

Para obtener los datos que utilizaremos en nuestros modelos, vamos a usar como
fuente la pagina web del archivo digital de la UPM. Dentro de la pagina principal del
Archivo Digital de la UPM (AD-UPM) hacemos una busqueda para filtrar por TFG,
ya que es el tipo de trabajo que nos interesa analizar.

El enlace al repositorio con los trabajos ya filtrados por TFG seria el siguiente: Re-
positorio TFGs. Vamos a obtener una muestra inicial de 500 de un total de mas de
11000 trabajos a fecha de 01/06/2025.

En uno de estos TFGs tenemos varios elementos de los que podemos extraer informa-
cion que pueden ser datos utiles asi como el propio trabajo completo. En el siguiente
apartado veremos cuales de estos datos son los que vamos a obtener.

3.2. Variables de los datos

El siguiente enlace https://oa.upm.es/88613/ nos lleva a un ejemplo de la pagina
de la que vamos a obtener los elementos.

En esta pagina podemos observar los campos que aparecen para cada uno de los
trabajos. De todos ellos, los que vamos a elegir son los siguientes: Titulo, Autor/es,
Director/es, Palabras clave, Escuela, Departamento y Resumen.

A parte de todos estos elementos, en nuestros datos iniciales también guardaremos
el enlace de cada uno de los trabajos de los que hemos obtenido datos, para tener
trazabilidad si ocurre algun error.

Desde el punto de vista de la tarea de clasificacion, procesaremos el texto extraido
del Archivo Digital como un dataset etiquetado que nos permite hacer un clasificador
mediante aprendizaje automatico supervisado.

3.3. Preparacion de los datos

Partiendo de los datos en crudo, que son los obtenidos mediante el proceso de web
scraping, explicado en el capitulo 4, y con los campos que queriamos ya obtenidos en
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3.3. Preparacion de los datos

un archivo .txt como en la imagen 3.1.

.upm.es/88272/
Titulo: Envejecimiento y calidad de vida en entornos rurales
Autores: Ley Garcia, Lucia
Director/es: Mohino Sanz, Maria Inmaculada

Palabras Clave: Envejecimiento; Despoblacidn; Calidad de vida; Castilla-La Mancha; OMS; Urbanismo

Escuela: E.T.S. Arquitectura (UPM)
Departamento: Urbanistica y Ordenacién del Territorio
Resumen: Este trabajo analiza cémo afectan los fendmenos del envejecimiento y la despoblacién a la calidad de vida de los habitantes mayores de las zon

Figura 3.1: Ejemplo de una entrada de datos de un TFG del AD-UPM

Para preparar los datos crudos de entrada, se desarrollé un script en Python que
realiza una serie de pasos de limpieza, extraccion y preprocesamiento textual sobre
los datos originales almacenados en el archivo Datos_raw.txt. A continuacion, se
detallan las fases principales del procesamiento:

1. Lectura del archivo de datos crudos:

Se abre y lee el contenido completo del archivo Datos_raw.txt, que contiene
registros de trabajos académicos separados por una linea de 80 signos de igual
(=). Cada bloque de texto representa un registro distinto.

2. Extraccion estructurada de campos mediante expresiones regulares (A.5):

A partir del texto crudo, se utilizan expresiones regulares [1] para identificar y
extraer de cada registro informacion clave como: el enlace, el titulo, los autores,
los directores, las palabras clave, la escuela, el departamento y el resumen.
Los registros extraidos se almacenan en una estructura tipo tabla (DataFrame)
utilizando la biblioteca pandas [3].

3. Preprocesamiento del texto de los resiumenes (A.6):

Con el fin de preparar el texto para un posterior analisis, se aplica el siguiente
flujo de preprocesamiento sobre el campo Resumen:

s Conversion de todo el texto a minusculas.

» Eliminacion de tildes y caracteres especiales (como la letra "n"), normali-
zando el texto con unidecode [4].

» Eliminacion de signos de puntuacion y nameros.
= Tokenizacion [1] del texto (division en palabras individuales).

» Eliminacién de palabras vacias en espafnol que no aportan significado rele-
vante (como "de", "la", etc.).

= Conservacion unicamente de palabras alfabéticas de longitud superior a
dos caracteres.

= Aplicacion de stemming [2] (reduccion de las palabras a su raiz) utilizando
el algoritmo de Snowball para espanol.

4. Agrupacion departamentos: Con el objetivo de simplificar la tarea y tener un
numero de departamentos manejable, se usa la funcion (A.8) para agrupar de-
partamentos segun el campo. Después de agrupar los departamentos los traba-
jos quedan clasificados como aparece en A.1

5. Generacion y guardado de archivos procesados (A.7):
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Modelo de datos

Finalmente, los datos procesados se almacenan en distintos archivos:

= Datos_preprocesados.csv: contiene todos los campos extraidos y el texto
procesado.

» dataset_para_modelo.csv: incluye unicamente el resumen procesado y
el departamento.

= tokens_para_modelo.txt: cada linea corresponde a la lista de tokens del
resumen de un trabajo, separados por espacios.

6. Notas adicionales:

Durante el procesamiento, se utilizan las librerias nltk [5] y pandas [3], y el
programa se encarga de descargar automaticamente los recursos necesarios de
nltk [5] (como los "stopwordsz el "tokenizer").

Al finalizar la ejecucion, el sistema confirma que los datos han sido procesados y
guardados correctamente mediante un mensaje en consola.

Inicio: Datos_rawe bt

Procesamisnto_datos. py

Lectura de Datos_raw. txd

Separar registros por
Hnea =====

Fiegex para extraer
Campas

T

Construir DataFrame con
pandas

¥

Preprocesar Resumen:

L3 Y
L] T T ¥

c Eliminar puniuacion
to_lower + unidecode |:| . o
= digitos

tokenizacion + stopwords Filtrar tokens (2 letras) Stemming Snowball
v

Concatenar tokens en
texto_procesado

Guardar C5V y TXT de
salida

x

Fin del preprocesamiento

Figura 3.2: Diagrama del procesamiento de datos
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Capitulo 4

Analisis y extraccion de datos

En este capitulo se describe el proceso seguido para la adquisicion de datos mediante
técnicas de web scraping, asi como la descripcion del conjunto de resultados obteni-
dos. Este procedimiento es necesario para construir una muestra real de Trabajos de
Fin de Grado (TFG) desde el Archivo Digital de 1a UPM (AD-UPM), sobre el cual se
aplicaran las posteriores técnicas de analisis y clasificacion.

4.1. Web scraping del AD-UPM

Para recopilar los metadatos de los TFGs de forma automatica se empleé un proceso
en dos fases, implementado mediante dos scripts en Python.

4.1.1. Extraccion de enlaces

El primer paso consiste en generar la lista de URL de los trabajos. Para ello, el script
SCRAPPER_ENLACES_TFG.py (A.1) recorre en bloques de 25 resultados las paginas de
busqueda de TFGs del AD-UPM, realizando peticiones HTTP con requests [6] y par-
seando el HTML con BeautifulSoup [7]. Se filtran las etiquetas <a> cuyo atributo
href cumple el patron de identificador numérico de un TFG, se normalizan a URL
absolutas y se van acumulando en memoria hasta alcanzar 500 enlaces tnicos. Fi-
nalmente, se vuelcan en el fichero enlaces.txt para su uso posterior. Se puede ver
el diagrama de flujo en la imagen 4.1

4.1.2. Descarga de metadatos

Con la lista de URL generada, el segundo script SCRAPPER_DATOS_TFG.py itera cada
enlace, vuelve a usar requests|[6]/BeautifulSoup|7] y extrae los campos de interés
(titulo, autores, directores, palabras clave, escuela, departamento, resumen) median-
te funciones auxiliares (get_text_by_class (A.4), clean_text (A.2),
extract_directors (A.3)). Cada registro se escribe en Datos_raw.txt, separado
por una linea de 80 signos “=" para facilitar su posterior parsing. Se incorpora un
retardo de un segundo entre peticiones para respetar la carga del servidor. Se puede
observar el diagrama de flujo en la imagen 4.2
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Analisis y extraccion de datos

Inicioz URL base de
bidsgueda de TFGs

L3
SCRAPPER_EWLACES_TFG.py
-
s

L

requests + BeautifulSoup

¥

Parzeo de resultados por
blogues de 15
I

.

Fin de pagina

i500 enlaces?

zhref coincide con patrdn
TFG?

Volcar lista a enlaces.txt

Hormalizar a URL absoluta ‘

Fin del scraping de enlaces

l

Acumular en lista

Figura 4.1: Diagrama de flujo del scrapping de los enlaces
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4.1. Web scraping del AD-UPM

L3
SCRAPPER_DATOS_TFG.py

Leer cada URL de

enlaces xt
-
~,
' \
requests + BeautifulSoup
L
Extraer campos con
funciones auliares
L ] L ] |I
get_text_by_class() clean_text(} extract_directors() 5

— ¥ —
Montar registro con
titulo, autores, ...

L}

Escribir en Datos_raw.txt

“a

iEnlaces restantes?

|
g

3

Fin del scraping de datos

Figura 4.2: Diagrama de flujo del scrapping de los datos
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Capitulo 5

Algoritmos escogidos y
entrenamiento

A continuacion, se detallan las técnicas de representacion estructurada de textos y
los algoritmos de clasificacion y agrupamiento seleccionados para abordar el proble-
ma de prediccion del Departamento del director de un Trabajo de Fin de Grado (TFQG)
a partir de sus descripciones textuales. Se describe ademas el flujo de entrenamien-
to repetido, diseniado para obtener resultados mas robustos, junto con las métricas
empleadas para evaluar el rendimiento medio de los modelos.

5.1. Preparacion del conjunto de datos

Con el objetivo de proporcionar una base estadistica mas sdlida y generalizable, se
configuré un sistema de evaluacion basado en 10 repeticiones entrenamiento/valida-
cién con datos distintos en cada iteracion, se conoce como 10-fold cross-validations.
En todas ellas se utiliz6 el mismo conjunto fijo de 500 TFGs, sobre el cual se apli-
caron particiones aleatorias distintas en cada iteracion para separar los datos de
entrenamiento y validacion.

En cada repeticion, los textos fueron preprocesados y almacenados en el archivo
dataset_para_modelo.csv, que contiene dos columnas: el texto procesado de cada
TFG y su etiqueta asociada (el Departamento académico).

5.2. Vectorizacion con TF-IDF

Para representar los textos como vectores numeéricos, se aplico la técnica TF-IDF [8]
(Term Frequency — Inverse Document Frequency). Este enfoque pondera la frecuencia
de cada término dentro de un documento en funciéon de su frecuencia global, lo que
permite captar mejor la relevancia de las palabras.

Se establecio un maximo de 1000 caracteristicas para mantener una dimensionalidad
manejable.
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5.3. Division de datos

5.3. Division de datos

En cada una de las 10 iteraciones, el conjunto vectorizado se dividi6 aleatoriamente
en un 80 % para entrenamiento y un 20 % para validacion utilizando train_test_split.
Esta aleatoriedad entre ciclos permite evaluar el comportamiento medio de los mode-
los en distintos escenarios de particion.

5.4. Meétricas de clasificacion

Para evaluar el rendimiento de los modelos supervisados utilizados (k-NN y Random
Forest), se emplearon las métricas mas habituales en tareas de clasificacion multi-
clase. A continuacion se describen brevemente:

= Accuracy [1]: proporcion de predicciones correctas sobre el total de instancias.
Es una métrica general 1util cuando las clases estan equilibradas.

= Precision [1]: porcentaje de verdaderos positivos sobre el total de elementos
predichos como positivos. En contextos multiclase, se calcula para cada clase
y se promedia. Mide la exactitud del modelo al identificar correctamente los
elementos de una clase concreta.

= Recall [1]: porcentaje de verdaderos positivos sobre el total de elementos que
realmente pertenecen a una clase. Indica la capacidad del modelo para recupe-
rar correctamente los ejemplos de cada clase.

s Fl-score[l]: media armoénica entre precision y recall. Es especialmente tutil
cuando existe un desbalance entre clases, ya que penaliza los extremos y re-
fleja un equilibrio entre ambas métricas.

5.4.1. Formulacion de métricas de clasificacion

Accuracy = TP+ TN
Y = TP+ TN+ FP+ FN
Precision = TP
- TP+ FP
TP
Recall= ———
Al = TP FN

Precision - Recall
Precision + Recall

Fy-score =2 -

donde:

= TP (True Positives) son los verdaderos positivos. El modelo predice que pertenece
a la clase y acierta.

= TN (True Negatives) son los verdaderos negativos. El modelo predice que no
pertenece a la clase y acierta.

= FP (False Positives) son los falsos positivos. El modelo predice que pertenece a
la clase y falla.
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Algoritmos escogidos y entrenamiento

= FN (False Negatives) son los falsos negativos. E1 modelo predice que no pertenece
a la clase y falla.

Estas métricas fueron calculadas en cada una de las 10 repeticiones experimentales
y promediadas para ofrecer una estimacion representativa del rendimiento general
de cada modelo.

5.5. Modelo basado en k-Nearest Neighbors (k-NN)

Se utilizé como primer clasificador el algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN), explicado
en el capitulo 2, con k=3, que asigna a cada TFG la clase mas comun entre sus tres
vecinos mas cercanos en el espacio vectorizado. Se elige ese valor de k ya que, al ser
un namero impar, se evitan empates y proporciona un buen equilibrio para evitar
ruido de entrenamiento y alto sesgo.

El modelo fue entrenado y validado en cada ciclo de manera independiente, gene-
rando métricas como accuracy, precision, recall y F1-score, que fueron promediadas
al final de los 10 ciclos. También se construyé una matriz de confusion promedio a
partir de las predicciones acumuladas, se muestran los resultados en el capitulo 6.

5.6. Modelo basado en Random Forest

Como segundo clasificador se utilizo el algoritmo Random Forest, explicado en el ca-
pitulo 2, configurado con 100 arboles, ya que a partir de ese volumen el error de
generalizacion se estabiliza. Este enfoque, basado en multiples arboles de decision
entrenados sobre subconjuntos aleatorios de datos y caracteristicas, es especialmen-
te eficaz para tareas multiclase y datos textuales.

De igual forma que con k-NN, se entrené y evalué el modelo durante 10 iteraciones,
almacenando los resultados y calculando una media global de métricas de rendimien-
to y una matriz de confusion promedio, mostrandose los resultados en el capitulo 6

5.7. Clustering: K-Means y Clustering Jerarquico

Ademas de los modelos supervisados, se exploraron enfoques no supervisados me-
diante algoritmos de agrupamiento. Se aplicaron dos técnicas distintas sobre las re-
presentaciones TF-IDF de los TFGs: K-Means y clustering jerarquico aglomerativo.

5.7.1. Modelo K-Means particional

El algoritmo K-Means fue configurado para crear un numero de clusters igual al nu-
mero de departamentos, en este caso 7. En cada iteracion se ejecuto el algoritmo
sobre la muestra seleccionada, sin emplear las etiquetas reales durante el entrena-
miento.

5.7.2. Modelo Jerarquico Aglomerativo

Se anadio también un modelo de clustering jerarquico aglomerativo como alternativa
a K-Means. Esta técnica construye una jerarquia de agrupamientos en forma de den-
drograma, uniendo progresivamente instancias similares hasta alcanzar el numero
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5.7. Clustering: K-Means y Clustering Jerarquico

deseado de clusters. Se utilizo el mismo numero de clusters que departamentos, para
este caso 7.

5.7.3. Evaluacion de los métodos de clustering

Ambos algoritmos fueron evaluados en cada una de las 10 iteraciones utilizando las
siguientes métricas estandar:

» indice de Rand Ajustado (ARI) [1]: cuantifica el grado de coincidencia entre los
clusters generados y las etiquetas reales, ajustando por el azar.

» Informacion Mutua Normalizada (NMI) [1]: mide la informacién compartida
entre la asignacion de clusters y las etiquetas verdaderas.
5.7.4. Formulacion de métricas de clustering

Sean dos particiones del mismo conjunto de n elementos: U = {Ui,...,U,} y V =
{‘/1, RN Vs} Denotemos ng; = |Uz N V] , A = Zj Ni; ¥ bj = Zz M-

5.7.4.1. Indice de Rand Ajustado (ARI)

5 (n;) X (?)(g)zj (%)

ARI = b _ -
o @ rs, @) - 2=

Esta formula ajusta el indice de Rand estandar para tener valor nulo si la concor-
dancia es la esperada por azar y maximo si las particiones coinciden perfectamente.

5.7.4.2. Informacion Mutua Normalizada (NMI)
La informacion mutua entre / y V es
" S i ni;/n
1) =35 0 )
Las entropias de cada particion son
HU) = —i@ log 2, H(V) = —i@ log .
n

: n n - n
=1 7=1

Entonces la NMI se define como

u;v)

NMI = — e
HU) H(V)

y toma valores entre O (sin informacién compartida) y 1 (igualdad perfecta de parti-
ciones).

Se calcularon los valores medios de ARI y NMI tras las 10 ejecuciones, lo que permite
comparar la estabilidad y capacidad estructural de ambos enfoques de agrupamiento.
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Algoritmos escogidos y entrenamiento

5.8. Resumen del procedimiento experimental

Todo el proceso experimental se desarrollé sobre una muestra fija de 500 Trabajos
de Fin de Grado (TFGs). A partir de esta muestra, se realizaron 10 repeticiones del
entrenamiento y evaluacion de los modelos, cada una con una particion aleatoria
distinta entre entrenamiento (80 %) y validacion (20 %).

Esta metodologia permite estimar el rendimiento de los modelos frente a diferentes
divisiones del conjunto de datos, mitigando asi el posible sesgo introducido por una
unica particion concreta.

Al finalizar las 10 iteraciones, se calcularon los promedios de las principales métricas
de evaluacion, asi como las matrices de confusion acumuladas. Estos resultados
agregados ofrecen una vision global del comportamiento medio de los modelos. El
capitulo de resultados analiza en detalle estos valores y las visualizaciones asociadas.
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Capitulo 6

Resultados

Seguidamente se presentan y analizan los resultados obtenidos tras el entrenamiento
de los modelos de clasificacion y agrupamiento. Para proporcionar una evaluacion
mas robusta, todo el procedimiento fue repetido 10 veces con particiones aleatorias,
y se calcularon los valores medios de las métricas para cada modelo.

Para interpretar los resultados se puede ver la correspondencia Departamento-ID en
A2,

6.1. Resultados del modelo k-NN

El clasificador basado en k-Nearest Neighbors obtuvo los siguientes valores promedio
tras las 10 iteraciones:

Métrica | Valor promedio
Accuracy 0.596
Precision 0.558
Recall 0.360
F1l-score 0.276

Cuadro 6.1: Métricas promedio del modelo k-NN (10 iteraciones)

Estos resultados reflejan una capacidad moderadamente limitada para identificar
correctamente el departamento de cada TFG, especialmente en clases minoritarias.
El modelo tiende a funcionar mejor en clases con mayor representacion.
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Figura 6.1: Matriz de confusion promedio del modelo k-NN (10 iteraciones)

6.2. Resultados del modelo Random Forest

El modelo Random Forest mostro una mejora en las métricas generales respecto a

=+ 'a]
Predicted label

k-NN. Los resultados promedio fueron:

Cuadro 6.2: Métricas promedio del modelo Random Forest (10 iteraciones)

Métrica | Valor promedio
Accuracy 0.583
Precision 0.796
Recall 0.299
F1-score 0.272
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6.3. Comparacion grafica de clasificadores

La alta precision sugiere que el modelo clasifica correctamente cuando predice una
clase, pero con baja cobertura sobre todas las clases (recall). Esto es tipico cuando
hay clases desbalanceadas.

Matriz de Confusion Promedio - Random Forest 250
5 0 0 0 21 0 0 43 0
14 0 34 0 0 0 4 0 0 17 0
200
2 4 0 0 0 0 3 0 0 3 0
3 0 4 0 0 0 15 0 0 4 0
150
4 - 0 0 0 0 0 3 0 0 10 0
]
s
©
2]
I~
=
5 - 7 0 0 0 0 251 0 0 64 0
100
6 3 0 0 0 0 34 0 0 8 0
7 1 0 0 0 0 4 0 0 8 0
- 50
8 33 9 0 0 0 93 0 2 157 1
9 0 0 0 0 0 1 0 0 8 0
[=} — ~ ™ <+ 1] =) ~ =] =2} 0
Predicted label

Figura 6.2: Matriz de confusion promedio del modelo Random Forest (10 iteraciones)

6.3. Comparacion grafica de clasificadores

Para facilitar la comparacion entre los dos modelos supervisados, se genero el si-
guiente grafico de barras con las métricas promedio:
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Resultados

Lo Comparacion de métricas promedio - Clasificacion

k-NN
Random Forest

0.8 4

Valor promedio
e
(=]
|

o
=
'

0.2 4

0.0

T T T T
Accuracy Precision Recall F1

Figura 6.3: Comparacion de métricas promedio entre k-NN y Random Forest

Como se observa en el grafico, el modelo Random Forest alcanza una precision su-
perior a la de k-NN, lo que indica que, cuando predice una clase, lo hace con mayor
fiabilidad. Sin embargo, sus valores de recall [1] y F1-score [1] son bajos, lo que re-
fleja dificultades para identificar correctamente muchas clases reales, especialmente
las menos representadas. Esta diferencia se debe al desequilibrio en la distribucion
de clases: Random Forest tiende a concentrar sus aciertos en las clases mayoritarias,
ignorando parcialmente las minoritarias.

En cambio, el modelo k-NN muestra un rendimiento mas equilibrado entre precision
y recall, aunque ambos valores son moderados. Esto se debe a que k-NN no aprende
patrones explicitos, sino que basa sus decisiones en la similitud entre textos, lo cual
resulta ineficiente en un contexto con muchas clases y representacion dispersa.

En resumen, Random Forest detecta mejor patrones dominantes en clases frecuen-
tes, mientras que k-NN mantiene un comportamiento mas uniforme pero menos pre-
ciso en general.

6.4. Resultados de Clustering

Se evaluaron dos técnicas de agrupamiento no supervisado: K-Means y clustering
Jjerarquico aglomerativo. Ambos modelos utilizaron el mismo numero de clusters que
clases reales (departamentos), y fueron evaluados mediante las métricas externas:

= ARI (Adjusted Rand Index)
= NMI (Normalized Mutual Information)

6.4.1. Resultados promedio

Los valores medios tras 10 ejecuciones fueron los siguientes:
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6.5. Resumen comparativo

Modelo ARI NMI
K-Means 0.056 | 0.130
Jerarquico | 0.081 | 0.146

Cuadro 6.3: Métricas promedio de clustering tras 10 iteraciones

Ambos modelos muestran bajos valores de ARI (indican baja coincidencia con las
etiquetas reales), aunque el NMI refleja cierta estructura compartida, mas visible en
el clustering jerarquico.

Lo Comparacion de métricas promedio - Clustering

K-Means
H Jerarquico

0.8

Valor promedio
o
[=1]
1

o
=
1

0.2

0.0 -

ARI NMI

Figura 6.4: Comparacion de métricas promedio entre K-Means y clustering jerarquico

Ademas de las métricas cuantitativas, a continuacion se muestran algunos ejemplos
de departamentos originales y el cluster que asigno el algoritmo jerarquico:

Departamento original | Cluster asignado
Otros
Otros
Arquitectura
Arquitectura
Otros

NO NN

Cuadro 6.4: Ejemplos de clustering jerarquico tras 10 iteraciones

6.5. Resumen comparativo

De forma global, el rendimiento de los modelos supervisados fue limitado, especial-
mente por el desbalance entre las clases. El modelo Random Forest obtuvo mejores
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Resultados

resultados que k-NN, especialmente en precision, aunque su Fl-score sigue siendo
bajo.

Por otro lado, los modelos no supervisados permiten analizar la estructura semantica
de los datos desde una perspectiva diferente. Aunque sus métricas indican una coin-
cidencia parcial con las etiquetas reales, permiten detectar agrupamientos tematicos
latentes.

= Modelos supervisados: rendimiento numérico mejor definido, pero limitado por
la distribucion de clases.

= Modelos no supervisados: utiles para explorar la organizacion tematica de los
textos, incluso sin etiquetas.
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Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Evaluacion de los objetivos

El objetivo principal del trabajo, que era desarrollar una metodologia para extraer,
analizar y clasificar los Trabajos de Fin de Grado (TFG) almacenados en el Archi-
vo Digital de la UPM (AD-UPM) basandonos en el departamento del director del
TFG, se ha completado de manera adecuada. Se ha realizado un analisis explorato-
rio extenso, identificando variables clave y patrones mediante técnicas de mineria de
datos y aprendizaje automatico. La implementacion de modelos supervisados, como
los algoritmos k-NN y Random Forest, y no supervisados, como K-Means y cluste-
ring jerarquico, ha permitido evaluar su rendimiento, mostrando sus puntos fuertes
y débiles que han sido identificados a lo largo del estudio.

7.2. Lineas futuras

Para futuras investigaciones, lo que podria mejorar nuestro trabajo seria incorporar
técnicas avanzadas basadas en transformadores (BERT, GPT), lo cual podria mejo-
rar significativamente la precision del modelo, especialmente en escenarios con un
alto numero de clases. También se recomienda explorar estrategias adicionales de
preprocesamiento de textos que puedan incluir caracteristicas semanticas y contex-
tuales, asi como incorporar otras variables del AD-UPM que no fueron incluidas en
este estudio.

7.3. Evaluacion personal del proceso de realizacion del TFG

El proceso de realizar este Trabajo de Fin de Grado ha sido una experiencia llena
de desafios constantes, como trabajar con conjuntos de datos desequilibrados y bus-
car la forma de mejorar la precision y eficacia de los modelos utilizados. Estos retos
han implicado una constante necesidad de aprendizaje y adaptacion. Ademas, me ha
permitido aplicar de manera practica muchos de los conocimientos adquiridos du-
rante la carrera sobre mineria de datos y aprendizaje automatico, asi como aprender
nuevos conceptos en estos campos.
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Conclusiones

7.4. Analisis de impacto, ODS

Este proyecto esta alineado con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) defi-
nidos por las Naciones Unidas, particularmente con el objetivo nimero 4 (Educacion
de Calidad), ya que mejora la accesibilidad y organizacion del conocimiento, en es-
te caso del que se encuentra en el Archivo Digital de la UPM (AD-UPM). También
contribuye al objetivo numero 9 (Industria, Innovacion e Infraestructura), proporcio-
nando herramientas tecnolégicas que facilitan la gestion eficiente y la recuperacion
de informacion académica.
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Apéndice A

Primer anexo

Listados de Codigo

Listing A.1: Scraper de enlaces

1 import requests

2 from bs4 import BeautifulSoup

3

4 base_url = "https://oa.upm.es/cgi/search/simple?g=TFG&_action_search=Buscars
_action_search=Searché&_order=bytitle&basic_srchtype=ALL&_satisfyall=ALL"

5

6 headers = {

7 "User-Agent": "Mozilla/5.0"

8 }

9

10 tfg_links = []

11 offset = 0

12 max_tfgs = 500

13

14 while len(tfg_links) < max_tfgs:

15 url = f"{base_url}é&search_offset={offset}"

16 response = requests.get (url, headers=headers)

17 soup = BeautifulSoup (response.text, "html.parser")

18

19 for link in soup.find_all("a", href=True):

20 href = link["href"]

21 if href.startswith("/"):

22 href = "https://oa.upm.es" + href

23 if href.startswith("https://oa.upm.es/") and href[19:23].isdigit () and href
.endswith ("/") :

24 tfg_links.append (href)

25

26 tfg_links = list(set (tfg_links))

27 if len(tfg_links) >= max_tfgs:

28 break

29

30 offset += 25

31

32 with open ("enlaces.txt", "w") as file:

33 for link in tfg_links:

34 file.write(link + "\n")

35

36 print (f"Se encontraron {len(tfg_links)} TFGs y se han guardado en ’enlaces.txt’.")
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def

def

def

Listing A.2: Funcion de limpieza de texto

clean_text (text) :

text = re.sub(r’”(T tulo |Autor/es|Director/es|Palabras Clave Informales|
Escuela|Departamento|Resumen) :’, ’'’, text, flags=re.IGNORECASE)

return text.strip()

Listing A.3: Extraccion de nombres de directores

extract_directors (soup, class_name) :
directors_section = soup.find(class_=class_name)
if not directors_section:

return "No disponible"

# Buscar todos los elementos <1i> dentro de la lista de directores
directors = []
for 1i in directors_section.find_all("1i"):
name_span = li.find("span", class_="person_name")
if name_span:
directors.append (name_span.get_text (strip=True))

return "; ".join(directors) if directors else "No disponible"

Listing A.4: Obtencion de texto por clase CSS

get_text_by_class (soup, class_name) :
element = soup.find(class_=class_name)
if element:
text = element.get_text (strip=True)
return clean_text (text)
return "No disponible"

Listing A.5: Extraccion de campos

with open ("Datos_raw.txt", "r", encoding="utf-8") as f:

raw_data = f.read()
records = raw_data.split ("=" x 80)
records = [rec.strip() for rec in records if rec.strip() != ""]

7 pattern = re.compile (

8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

)

data

for

r"Enlace:\s* (?P<Enlace>.+?)\n"

r"T tulo:\s*(?P<T tulo>.+?)\n"

r"Autores:\s* (?P<Autores>.+7?)\n"
r"Director/es:\sx (?P<Director>.+?)\n"
r"Palabras Clave:\sx (?P<Palabras_Clave>.+7?)\n"
r"Escuela:\s* (?P<Escuela>.+?)\n"
r"Departamento:\s* (?P<Departamento>.+?)\n"
r"Resumen: \s* (?P<Resumen>.+) ",

re.DOTALL

= []
rec in records:
match = pattern.search (rec)
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25

Primer anexo

if match:
data.append (match.groupdict ())

pd.DataFrame (data)

N o gk W N =

®

Listing A.6: Limpieza y tokenizacion
stop_words = set (stopwords.words (’spanish’))
stemmer = SnowballStemmer ("spanish")

def limpiar_texto (texto):
texto = texto.lower ()

10
11
12
13

texto = unidecode.unidecode (texto) # Elimina tildes y
texto = texto.translate(str.maketrans(’’, ’’, string.punctuation + string.
digits))
tokens = word_tokenize (texto)
tokens = [t for t in tokens if t not in stop_words and t.isalpha() and len(t) >
2]
tokens = [stemmer.stem(t) for t in tokens]

return tokens

© ® N O g s W N =

—
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df ["tokens"] = df["Resumen"] .apply(limpiar_texto)
df ["texto_procesado"] = df["tokens"].apply(lambda x: " ".join(x))

Listing A.7: Guardado de datos procesados

df.to_csv ("Datos_preprocesados.csv", index=False, encoding="utf-8")
df[["texto_procesado", "Departamento"]].to_csv(
"dataset_para_modelo.csv", index=False, encoding="utf-8"

with open ("tokens_para_modelo.txt", "w", encoding="utf-8") as f:
for tokens in df["tokens"]:
f.write(" ".join(tokens) + "\n")

print (" Datos procesados y guardados.")

Listing A.8: Agrupacion de departamentos

def agrupa_dept_equilibrado (dept: str) -> str:
d = dept.lower()
# Ingenier a: grandes ramas

© ® N O g s W N =
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if any(k in d for k in ["inform t", "informatic", "comput"]):
return "Informtica"

if any(k in d for k in ["el ctr", "electr", "telecom"]):
return "Electr nica y Telecom."

if any(k in d for k in ["mec n", "mecan"]):
return "Mec nica"

if "industrial” in d:
return "Industrial"

if "civil" in d:
return "Civil"

if "gqu m" in d or "quim" in d:
return "Qu mica"

# Resto de subgrupos basados en frecuencia en

if "arquitect" in d:

if

return

"Arquitectura"

"edificaci" in d:
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20 return "Edificacin"

21 if "biolog" in d:

22 return "Biolog a"

23 if "matem t" in d or "matematic" in d:

24 return "Matemticas"

25 if "biom d" in d or "biomed" in d or "sanit" in d:

26 return "Biomdica"

27 # Todo lo dem s

28 return "Otros"

29

30 df["Departamento"] = df["Departamento"].apply (agrupa_dept_equilibrado)

Agrupacion departamentos

Cuadro A.1: Recuento de TFGs por Departamento tras el preprocesamiento

Departamento Recuento
Informatica 163
Otros 150
Arquitectura 99
Biologia 29
Matematicas 18
Electronica y Telecom. 12
Edificacion 8
Mecanica 7
Industrial 5
Quimica 4

Correspondencia ID - Departamento

Cuadro A.2: Relacion entre IDs numéricos y departa-
mentos

o |
O

Departamento
Arquitectura
Biologia
Edificacion
Electronica y Telecom.
Industrial
Informatica
Matematicas
Mecanica
Otros

Quimica

© ONO Uk WN+—O
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