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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado tiene como objetivo desarrollar un sistema capaz
de inferir el afno de publicacion de un Trabajo de Fin de Grado (TFG) a partir
unicamente de su resumen textual. La propuesta se enmarca dentro del ambito
del procesamiento del lenguaje natural (PLN) y la clasificacion supervisada, y
busca explorar la viabilidad de utilizar informacion textual limitada para extraer
patrones temporales ttiles en entornos académicos.

La base de datos utilizada se construyo de forma automatica mediante técnicas
de web scraping aplicadas al Archivo Digital de la Universidad Politécnica de
Madrid (AD-UPM), seleccionando TFGs pertenecientes a cuatro titulaciones dis-
tintas y distribuidos equitativamente entre los afios 2016 y 2024. Cada TFG fue
representado mediante su resumen, y se aplico un preprocesamiento exhaustivo
que incluy6 conversiéon a minusculas, eliminacion de caracteres no alfabéticos,
tokenizacion, eliminacion de stopwords, lematizacion y stemming.

En cuanto a la representacion vectorial, se emplearon dos enfoques: TF-IDF y
Word2Vec. Los resumenes fueron posteriormente clasificados utilizando cuatro
modelos supervisados: K-Nearest Neighbors, Naive Bayes (Multinomial y Gaus-
siano), Random Forest y XGBoost. Cada modelo fue evaluado en combinacion
con las dos técnicas de representacion y ambas variantes de preprocesamiento
léxico.

Los experimentos se realizaron con dos esquemas de etiquetas: uno de nueve
clases (una por cada ano entre 2016 y 2024) y otro reducido a tres clases agru-
padas: 2016-2018, 2019-2021 y 2022-2024. Los resultados mostraron que la
clasificacion con tres etiquetas produjo métricas significativamente superiores.
La mejor configuracion fue la combinacion de Random Forest, TF-IDF y stem-
ming, con un F1 macro de 0.4321. En el caso de las nueve etiquetas, el mejor
rendimiento lo ofrecié6 XGBoost con TF-IDF y lematizacion, alcanzando un F1
macro de 0.1527 y un error medio en la prediccion de 2.67 anos.

Ademas del analisis de resultados, el trabajo reflexiona sobre la influencia del
preprocesamiento, la representacion semantica y la granularidad de la clasifica-
cion en el rendimiento de los modelos. También se aborda el impacto potencial
del sistema en distintos contextos —personal, empresarial, social, econémico,
medioambiental y cultural—, y se identifican varios Objetivos de Desarrollo Sos-
tenible (ODS) con los que el proyecto se alinea, como el ODS 4 (Educacion de
calidad) y el ODS 9 (Industria, innovacion e infraestructura).



Finalmente, se proponen futuras lineas de trabajo, como el uso de técnicas no
supervisadas como el clustering, la ampliacion del corpus y la inclusion de mas
campos textuales. El trabajo concluye demostrando que es posible inferir in-
formacion temporal relevante a partir de textos breves como los resumenes de
TFGs, utilizando herramientas accesibles y eficientes.
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Abstract

This Final Degree Project aims to develop a system capable of inferring the year of
publication of a Final Degree Project (TFG) based solely on its textual abstract.
The proposal falls within the scope of natural language processing (NLP) and
supervised classification, and seeks to explore the feasibility of using limited
textual information to extract useful temporal patterns in academic contexts.

The dataset was automatically built using web scraping techniques applied to
the Digital Archive of the Universidad Politécnica de Madrid (AD-UPM), selecting
TFGs from four different degree programs, evenly distributed between the years
2016 and 2024. Each TFG was represented by its abstract, and underwent
thorough preprocessing that included lowercasing, removal of non-alphabetic
characters, tokenization, stopword removal, lemmatization, and stemming.

Two vector representation techniques were applied: TF-IDF and Word2Vec. The
abstracts were then classified using four supervised models: K-Nearest Neigh-
bors, Naive Bayes (Multinomial and Gaussian), Random Forest, and XGBoost.
Each model was evaluated in combination with the two vectorization strategies
and both lexical preprocessing variants.

Experiments were conducted with two labeling schemes: one with nine classes
(one for each year from 2016 to 2024), and a simplified one with three grouped
classes: 2016-2018, 2019-2021, and 2022-2024. The results showed that the
three-class classification yielded significantly better performance. The best con-
figuration combined Random Forest, TF-IDF, and stemming, achieving a macro
F1 score of 0.4321. In the nine-class scenario, the best result came from XG-
Boost with TF-IDF and lemmatization, reaching a macro F1 score of 0.1527 and
an average prediction error of 2.67 years.

In addition to the results analysis, the work discusses the impact of preprocess-
ing, semantic representation, and label granularity on model performance. It
also addresses the potential impact of the system in various contexts—personal,
business, social, economic, environmental, and cultural—and identifies several
Sustainable Development Goals (SDGs) aligned with the project, such as SDG 4
(Quality Education) and SDG 9 (Industry, Innovation and Infrastructure).

Finally, future lines of work are proposed, including the use of unsupervised
techniques such as clustering, expanding the corpus, and incorporating addi-
tional textual fields. The work concludes by demonstrating that it is indeed
possible to infer relevant temporal information from short texts such as TFG
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abstracts using accessible and efficient tools.
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Capitulo 1

Introduccion

La mineria de textos es una disciplina dentro del ambito del analisis de datos
y la inteligencia artificial que tiene como objetivo la extraccién de conocimiento
util a partir de grandes volumenes de texto no estructurado. A diferencia de los
datos numéricos o categoricos, los textos presentan una estructura compleja,
ambigua y contextual, lo que hace necesario aplicar técnicas especificas para
su procesamiento, comprension y analisis [1]. Esta area ha adquirido una gran
relevancia en los ultimos afios gracias al aumento exponencial de la informacion
textual disponible en internet, medios de comunicacion, bases de datos cientifi-
cas y entornos organizativos.

Una de las tareas mas comunes dentro de la mineria de textos es la clasificacion
automatica de documentos, que consiste en asignar a cada documento una o
varias etiquetas o categorias predefinidas. Esta técnica se utiliza ampliamente
en diversos contextos: desde la deteccion de spam en correos electronicos hasta
la categorizacion tematica de noticias, la clasificacion de resefias de productos
segun su polaridad, o la organizacion de archivos legales y administrativos [2].
Gracias a los avances en procesamiento de lenguaje natural (PLN) y aprendizaje
automatico, los sistemas actuales pueden lograr niveles de precision compara-
bles —o incluso superiores— al juicio humano en tareas especificas, especial-
mente cuando se dispone de grandes volumenes de datos etiquetados y bien
preparados [3].

1.1. Definicion del trabajo

El presente Trabajo de Fin de Grado se enmarca en esta linea de investigacion y
tiene como objetivo explorar el uso de técnicas de mineria de texto para resolver
un problema concreto en el ambito académico: predecir el afio de publicacion de
Trabajos Fin de Grado (TFGs) a partir de su resumen. La motivacion de este en-
foque surge del hecho de que, aunque los TFGs disponibles en el Archivo Digital
de la Universidad Politécnica de Madrid (AD-UPM) incluyen informacion sobre
su ano de publicacion, dicha variable no ha sido tradicionalmente explorada des-
de una perspectiva linguistica o tematica. Se plantea asi la hipotesis de que el
contenido textual de un TFG contiene informacion implicita que puede reflejar

1



Capitulo 1. Introduccién

su contexto temporal: vocabulario técnico asociado a tecnologias emergentes,
temas de actualidad investigadora, enfoques metodolégicos caracteristicos de
ciertos periodos, o incluso expresiones linguisticas influenciadas por los cam-
bios en la forma de redactar en el ambito universitario. Si estas diferencias son
suficientemente marcadas, un modelo de clasificacion entrenado adecuadamen-
te podria aprender a identificar patrones que permitan inferir el afno aproximado
de publicacion de un documento sin necesidad de consultarlo explicitamente [4].

Este tipo de clasificacion temporal de documentos presenta ademas retos in-
teresantes desde el punto de vista metodolégico. En primer lugar, no se trata de
una clasificacién por tema, sino por una variable contextual como es el tiempo,
lo que obliga a tratar con clases posiblemente difusas o solapadas entre si. En
segundo lugar, el nuimero de clases (anos) puede ser elevado, lo cual convierte
el problema en una clasificacion multiclase con riesgo de desbalanceo si no se
controla adecuadamente la distribucion de la muestra. Finalmente, el proceso
completo requiere la adquisicion previa de datos textuales de calidad, lo cual
implica implementar mecanismos de extraccion, limpieza y normalizacion de los
textos que no siempre estan disponibles en origen de forma estructurada.

El alcance del proyecto abarca por tanto dos lineas principales y complemen-
tarias. Por un lado, la implementacion de un sistema de adquisicion de datos
que permita recopilar, desde el AD-UPM, una muestra significativa de TFGs de
diferentes titulaciones y anos, extrayendo informacion clave como el titulo, re-
sumen, ano de publicacion, grado, departamento y escuela. Por otro lado, el
desarrollo de un modelo de clasificacion supervisada capaz de aprender de esos
datos y realizar predicciones sobre el anio de publicacion a partir del texto dis-
ponible. Ambas lineas se abordaran de forma integrada, ya que la calidad y
representatividad de los datos sera un factor clave para la eficacia del modelo.

1.2. Descripcion del problema y planteamiento del tra-
bajo

En esta seccion se expone el contexto en el que se enmarca este trabajo, asi como
la motivacion que justifica su desarrollo. Se describe el problema de investiga-
cion, su formulaciéon como tarea de clasificacion automatica, y los supuestos
y limitaciones que condicionan su alcance. El objetivo es establecer las bases
conceptuales y practicas sobre las que se construye el sistema propuesto.

1.2.1. Justificacion y contexto

El crecimiento exponencial de documentos académicos en repositorios insti-
tucionales ha generado la necesidad de herramientas que permitan organizar,
analizar y extraer valor de estos textos de manera automatica. En particular,
los Trabajos Fin de Grado (TFG) contienen informacioén valiosa para detectar
tendencias tematicas, lineas de investigacion emergentes o patrones institucio-
nales. Sin embargo, su clasificacion temporal —por ejemplo, segun el ano de
publicacion— puede resultar dificil de automatizar debido a la naturaleza abier-
ta y variable del lenguaje utilizado en los restimenes de dichos trabajos [2].
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1.3. Formulacién del problema

Esta dificultad se ve acentuada por la distribucion desigual de TFGs publica-
dos a lo largo de los anos, como puede observarse en la Figura 1.1, donde se
representa graficamente la cantidad de trabajos disponibles por ano dentro del
corpus analizado. Dicha visualizacion ha sido elaborada por la autora a partir
de los datos del AD-UPM.
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Figura 1.1: Distribucion de Trabajos Fin de Grado por afno en el conjunto de
datos analizado.

Este trabajo se enmarca en la aplicacion de técnicas de mineria de texto y apren-
dizaje automatico al analisis documental académico. El objetivo principal es de-
sarrollar un sistema capaz de predecir el anio de publicacion de un TFG a partir
de su resumen, utilizando tinicamente dicha informacién textual y sin apoyarse
en metadatos explicitos como la fecha [5].

1.3. Formulacion del problema

Se plantea un problema de clasificacion supervisada multiclase, donde a cada
entrada textual (resumen) se le debe asignar una etiqueta correspondiente a un
ano concreto. Para ello, se requiere:

= Preprocesar los textos para reducir ruido lingtistico y normalizar el conte-
nido.

= Representar los documentos mediante técnicas vectoriales que capturen
informacion relevante.

= Entrenar modelos de clasificacion que aprendan patrones discriminativos
entre documentos de distintos anos.

= Evaluar el rendimiento del sistema con métricas estandar del aprendizaje
automatico [3].



Capitulo 1. Introduccién

Dado que los textos no incluyen de forma explicita la fecha de publicacion, se
espera que el modelo sea capaz de identificar de forma implicita caracteristicas
linguisticas, tematicas o estilisticas que correlacionen con el ano de publicacion.

La solucion propuesta se estructura en torno a un flujo de procesamiento que
recoge estas cuatro tareas fundamentales, como se resume en la Figura 1.2.
Este esquema representa el pipeline completo del sistema desarrollado.

Preprocesamiento Vectorizacion Clasificacion Evaluacion
lematizacion text stemming TF-IDF  Word2Vec Modelos supervisados F1  accuracy

cleaning

Figura 1.2: Flujo general del sistema de clasificacion propuesto. Elaboracion
propia.

Los detalles técnicos de cada una de estas etapas pueden consultarse en los
Anexos A-E, donde se documenta la implementacion de cada uno de los pasos.

1.4. Supuestos y limitaciones

El sistema parte de algunos supuestos clave:

= Los resumenes contienen suficiente informacion para inferir la fecha de
publicacion.

= Existe cierta evolucion temporal en el estilo, el vocabulario o los temas
tratados, que puede ser detectada por modelos computacionales.

= Los datos disponibles estan correctamente etiquetados y segmentados por
ano, y son representativos del conjunto global de TFGs.

Entre las principales limitaciones destacan el desbalance de clases (afios con
mas o menos trabajos), la ambigtiedad semantica inherente a ciertos textos, y la
dificultad de generalizar a otros dominios o instituciones con distintos estilos de
redaccion o tematicas.

1.5. Objetivos

Desde un punto de vista practico, el trabajo tiene como finalidad demostrar
la aplicabilidad de técnicas de mineria de texto sobre datos reales del entorno
universitario, utilizando herramientas actuales de procesamiento de lenguaje
natural y aprendizaje automatico. Mas alla del objetivo técnico, este enfoque
abre la puerta a nuevas formas de exploracion y organizacion de los repositorios
institucionales, fomentando el uso de la inteligencia artificial para enriquecer el
acceso al conocimiento académico.



1.6. Descripcion del documento

En base a este planteamiento, el trabajo persigue dos objetivos fundamentales
que estructuran tanto la parte técnica como metodolégica del proyecto.

= El primer objetivo es desarrollar un modelo de clasificacion supervisada
que sea capaz de predecir el afio de publicacion de un TFG a partir de una
seleccion de contenidos en los documentos. Para ello, sera necesario explo-
rar y comparar distintas técnicas de representacion de texto —como TF-IDF
o modelos de lenguaje basados en embeddings [5]—, asi como entrenar y
evaluar diferentes algoritmos de clasificacion multiclase, tales como maqui-
nas de vectores de soporte (SVM), Naive Bayes o redes neuronales ligeras.
El enfoque se centrara en maximizar la precision del modelo y en analizar
como varia su rendimiento en funcion de la calidad y caracteristicas de los
datos textuales utilizados.

= El segundo objetivo del trabajo consiste en garantizar que los datos sobre
los que se construye el modelo sean adecuados y representativos. Esto im-
plica implementar un sistema de adquisicion automatizada de TFGs desde
el Archivo Digital de la UPM, que permita extraer de manera sistematica
los titulos, resumenes y demas campos relevantes. Dado que esta informa-
cion no siempre se presenta de forma homogénea, sera necesario aplicar
técnicas de limpieza, normalizacion y almacenamiento estructurado para
disponer de un conjunto de datos coherente, reutilizable y de calidad sufi-
ciente para su analisis posterior.

Ambos objetivos estan interconectados y se abordaran de forma conjunta a lo
largo del proyecto. La calidad del modelo dependera directamente de la calidad
de los datos de entrada, por lo que se dedicara una atencion especial a todo
el proceso previo de adquisicién y preparacion, que forma parte integral de la
solucion propuesta.

1.6. Descripcion del documento

El resto del documento se organiza de forma progresiva. En primer lugar, se pre-
sentan los trabajos previos que contextualizan el proyecto y justifican la eleccion
metodolégica. A continuacion, se detallan los fundamentos teéricos y las herra-
mientas utilizadas, seguidos del diseno general del sistema y la estrategia de
adquisicion de datos. Posteriormente, se describen las fases de analisis, prepro-
cesamiento y codificacion de texto, asi como la construccion y evaluacion del
modelo de clasificacion. Finalmente, se analiza el impacto del trabajo en rela-
cion con los Objetivos de Desarrollo Sostenible, y se exponen las conclusiones y
posibles lineas de desarrollo futuro.






Capitulo 2

Trabajos previos

Antes de abordar el disefio y desarrollo de un sistema de clasificacion de docu-
mentos basado en determinadas secciones de su contenido textual, resulta im-
prescindible revisar los antecedentes teoricos y técnicos que fundamentan este
tipo de proyectos [2]. Esta seccion tiene como objetivo contextualizar el trabajo
en el marco de la literatura existente y presentar los enfoques metodologicos
que han sido empleados con €éxito en problemas similares. Se analizan los con-
ceptos fundamentales de la mineria de texto y su aplicacién en la clasificacion
documental, prestando especial atencion a los retos especificos que plantea el
tratamiento de texto en lenguaje natural [1].

Asimismo, se revisan distintas estrategias de clasificacion supervisada aplica-
das en el ambito del procesamiento de lenguaje natural (PLN), destacando sus
caracteristicas, ventajas y limitaciones [3]. Finalmente, se examina el estado del
arte en tareas de clasificacion temporal de documentos, ya que este trabajo no
pretende clasificar por tema o categoria, sino por una variable contextual como
es el ano de publicacion, lo que anade una dimension analitica adicional [4].

El repaso de estos enfoques previos no solo permite justificar las decisiones
tomadas en la implementaciéon posterior, sino que también sirve para identificar
herramientas, buenas practicas y problemas comunes que deben ser tenidos en
cuenta en el desarrollo del presente proyecto.

2.1. Mineria de textos

2.1.1. Definicion y contexto

La mineria de texto (text mining) es una rama interdisciplinar que combina téc-
nicas de procesamiento de lenguaje natural (PLN), recuperacion de informacion,
aprendizaje automatico y estadistica con el objetivo de descubrir patrones, rela-
ciones y conocimiento util a partir de grandes volumenes de datos textuales no
estructurados [2]. A diferencia de los datos estructurados que se almacenan en
bases de datos convencionales, el texto libre presenta ambigtiedad, redundan-
cia y una considerable variabilidad lingiiistica, lo que requiere un tratamiento
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Capitulo 2. Trabajos previos

especifico antes de ser analizado computacionalmente [1].

Esta disciplina ha adquirido una gran relevancia en las ultimas décadas debido
al crecimiento exponencial de la informaciéon textual disponible en multiples
ambitos: redes sociales, medios de comunicacion digitales, documentos aca-
démicos, registros clinicos, opiniones de usuarios, correos electronicos, entre
otros [5]. Frente a esta sobreabundancia de datos textuales, la mineria de textos
permite automatizar procesos de analisis que tradicionalmente dependian de la
lectura humana, facilitando asi tareas como la categorizacion de contenidos, el
resumen automatico, la deteccion de opiniones o el descubrimiento de temas
latentes.

Como se muestra en la Figura 2.1, el proceso de mineria de textos suele seguir
un flujo estructurado que abarca desde la adquisicion del texto bruto hasta su
analisis mediante modelos computacionales, pasando por etapas clave como la
limpieza, transformacion y representacion del texto.

Interpretacidén
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Figura 2.1: Flujo general de un sistema de mineria de textos. Fuente: [6]

En el contexto del presente trabajo, la mineria de texto se emplea como mar-
co metodologico general que engloba las técnicas necesarias para convertir el
texto libre —en este caso, los resumenes de Trabajos Fin de Grado (TFGs)— en
representaciones numeéricas susceptibles de ser procesadas por algoritmos de
clasificacion automatica [3]. A partir de dichas representaciones, se busca infe-
rir informacion no explicita en los textos, como el anno de publicacion, basandose
en patrones linguisticos detectables a lo largo del tiempo.

2.1.2. Caracteristicas del texto como fuente de datos

A diferencia de los datos estructurados que se almacenan en bases de datos
relacionales y presentan un formato homogéneo (tablas, categorias, numeros),
el texto libre es inherentemente desestructurado [7]. Esto lo convierte en una
fuente de informacion rica, pero también compleja de procesar. Comprender las
particularidades del texto como dato es esencial para disenar un sistema de
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2.1. Mineria de textos

analisis eficaz, especialmente en tareas como la clasificacion documental. Esta
diferencia entre ambos tipos de datos se ilustra en la Figura 2.2.

DATOS
Mo

Estructurados Semiestructurados Estructurados

Figura 2.2: Comparativa entre datos estructurados y no estructurados. Fuente:
(8l

Una primera caracteristica distintiva del texto es su ambigliedad. Muchas pala-
bras tienen significados multiples que solo pueden desambiguarse a partir del
contexto, lo que complica su interpretacion automatica [1]. A esto se suma la
polisemia, la sinonimia, y la variabilidad léxica, que hacen que una misma idea
pueda expresarse de multiples formas diferentes.

El lenguaje natural también esta sujeto a fenémenos de redundancia, informa-
lidad, errores ortograficos, variaciones regionales o uso de tecnicismos, todo lo
cual introduce ruido en los datos [5]. Este tipo de ruido puede impactar nega-
tivamente en la calidad de los modelos si no se aplican técnicas adecuadas de
limpieza y normalizacion durante el preprocesamiento.

Otra caracteristica clave es la alta dimensionalidad de los datos textuales una
vez que son representados numéricamente. Por ejemplo, al utilizar técnicas co-
mo Bag-of-Words o TF-IDF, cada término del vocabulario se convierte en una
dimension del espacio vectorial, lo que puede dar lugar a representaciones con
decenas de miles de variables. Esto hace necesario aplicar técnicas de seleccion
o reduccion de caracteristicas para evitar problemas de sobreajuste y mejorar la
eficiencia computacional [2].

Ademas, los textos tienen una estructura interna compleja: contienen sintaxis,
relaciones semanticas, dependencias gramaticales, énfasis pragmaticos, etc.,
que pueden ser explotados por modelos mas avanzados como los basados en
redes neuronales o modelos de lenguaje preentrenados. Sin embargo, acceder a
esa informacion requiere una fase de analisis linglistico mas profundo, que in-
cluye tareas como el etiquetado gramatical, la lematizacion o el reconocimiento
de entidades [1].

Por ultimo, es importante destacar que el texto como fuente de datos suele venir
acompanado de metadatos (autor, ano, fecha, titulo, etc.) que pueden ser uti-
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Capitulo 2. Trabajos previos

lizados como variables adicionales en los modelos. En el contexto del presente
trabajo, solo se analizan los textos de entrada (resumenes de TFGs), aunque la
clasificacion se centra especificamente en el ano de publicacion inferido a partir
del contenido textual.

2.1.3. Flujo general de un sistema de mineria de textos

Un sistema de mineria de texto se compone de varias fases sucesivas que permi-
ten transformar datos textuales no estructurados en informacion util y estructu-
rada para su analisis. Estas fases constituyen un flujo de trabajo que comienza
con la recoleccion de los documentos y culmina en la obtencion de resultados
interpretables y, en muchos casos, visualizables. Comprender este flujo es esen-
cial para planificar adecuadamente las tareas que conforman un proyecto de
mineria de textos [9].

La Figura 2.3 muestra de forma esquematica las principales etapas que compo-
nen este flujo, desde la adquisicion de documentos hasta la evaluacion final de
resultados.

Documentos . | Preprocesamiento de .| Representacion
textuales g texto 7 vectorial

Resultados y

Algoritmos de analisis A
visualizacion

¥

Figura 2.3: Diagrama del flujo general de un sistema de mineria de textos

En primer lugar, se lleva a cabo la seleccion y adquisicion de documentos,
que consiste en recopilar los textos relevantes para el problema planteado. En el
contexto de este trabajo, esta fase se traduce en la extraccion de los resiimenes
y anos de TFGs, junto con otros metadatos, desde el repositorio institucional de
la UPM, mediante técnicas de web scraping.

A continuacion, se realiza el preprocesamiento de texto, una etapa critica que
implica la limpieza del contenido textual. Esto incluye la eliminacion de caracte-
res no deseados, conversion a minuisculas, tokenizacion, lematizacion, y elimi-
nacion de palabras vacias (stopwords) [5], entre otras operaciones. El objetivo es
reducir el ruido y normalizar el texto para facilitar su posterior analisis.

La siguiente fase es la transformacion y representacion, en la que los textos se
convierten en vectores numeéricos que puedan ser interpretados por los algorit-
mos de aprendizaje automatico. Entre las técnicas mas comunes se encuentran
Bag-of-Words, TF-IDF y los modelos de embeddings (como Word2Vec o BERT).

Posteriormente, tiene lugar el analisis propiamente dicho, que puede incluir
tareas como clasificacion, agrupamiento, extraccion de relaciones, resumen au-
tomatico o deteccion de temas. En este trabajo, el objetivo principal es la clasifi-
cacion multiclase por ano de publicacion.

Finalmente, se produce la fase de interpretacion y evaluacion de resultados,
donde se aplican métricas cuantitativas y herramientas visuales para analizar
el rendimiento del sistema, validar su eficacia y extraer conclusiones tutiles a
partir del modelo entrenado. En este punto, cobra especial relevancia la expli-
cabilidad del clasificador, especialmente en modelos complejos. Métodos como
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las explicaciones contrafactuales o las técnicas basadas en relevancia local y
evidencia permiten aumentar la confianza en el sistema, facilitando su adopcion
en entornos sensibles [10, 11].

2.1.4. Dificultades y retos habituales

Aunque la mineria de textos ha avanzado considerablemente en los tltimos anos
gracias al desarrollo de nuevas herramientas y algoritmos, sigue presentando
una serie de dificultades técnicas y metodologicas que deben ser tenidas en
cuenta al abordar cualquier proyecto. Estos retos afectan tanto al procesamien-
to inicial del texto como a la fiabilidad de los modelos generados y a la interpre-
tacion de los resultados.

Una de las principales dificultades radica en la ambigiiedad y variabilidad del
lenguaje natural. A diferencia de los datos estructurados, el texto contiene mul-
tiples formas de expresar una misma idea, lo que genera sinénimos, polisemia,
ambigiiedad contextual y dependencias gramaticales complejas. Esto obliga a
utilizar técnicas avanzadas de preprocesamiento y modelos lingtiisticos capaces
de capturar el significado mas alla de las palabras individuales [1].

Otro reto importante es la alta dimensionalidad del espacio de represen-
tacion. Cuando los documentos se transforman en vectores numéricos —por
ejemplo, mediante TF-IDF o Bag-of-Words—, se generan espacios con miles de
dimensiones (tantas como palabras distintas). Esto puede llevar a problemas
de sobreajuste y dificultades computacionales si no se aplican mecanismos de
reduccioén o seleccion de caracteristicas [2].

Ademas, es comun enfrentarse a la escasez o desbalanceo de datos etique-
tados. En tareas supervisadas como la clasificacion, disponer de un conjunto
equilibrado y representativo de ejemplos por cada clase es fundamental. Sin em-
bargo, en muchos casos reales —como el presente trabajo— los datos no estan
etiquetados de forma explicita o hay anos con muy pocos documentos, lo que
puede afectar negativamente al rendimiento del modelo y requerir técnicas es-
pecificas para mitigar el desbalanceo, como el muestreo estratificado o el ajuste
de pesos en el entrenamiento [12].

La calidad del texto también es un factor critico. Los documentos pueden pre-
sentar errores tipograficos, estructuras gramaticales deficientes, uso de abre-
viaturas o formatos inconsistentes, especialmente si han sido generados en dis-
tintos contextos o por distintos autores. Esto complica el proceso de limpieza y
normalizacion previo al analisis [5].

Por otro lado, los problemas éticos y legales asociados al uso de ciertos datos
también representan un reto. Aunque los datos textuales disponibles publica-
mente, como los del AD-UPM, pueden ser utilizados con fines académicos, es
importante garantizar el cumplimiento de las normativas de uso y respetar la
confidencialidad de los autores si se tratara de textos sensibles.

Por ultimo, cabe mencionar el reto de la interpretabilidad. Muchos de los mode-
los mas avanzados, especialmente los basados en redes neuronales profundas o
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transformadores, funcionan como “cajas negras”, lo que dificulta explicar como
se ha llegado a una determinada clasificacion [13]. Esto puede limitar su apli-
cacion en entornos donde la transparencia del proceso es un requisito, como en
ambitos legales o educativos.

Todos estos retos se encuentran, en mayor o menor medida, presentes en el
desarrollo del presente Trabajo de Fin de Grado. Abordarlos adecuadamente
resulta esencial para garantizar la validez del sistema propuesto y su posible
reutilizacion futura en contextos similares.

2.2. Técnicas de clasificacion supervisada

La clasificacion supervisada constituye una de las aproximaciones mas utiliza-
das en tareas de aprendizaje automatico aplicadas al procesamiento de textos.
En esta seccion se revisan sus fundamentos teéricos, asi como algunos de los
modelos clasicos empleados en la literatura para abordar este tipo de problemas.

2.2.1. Concepto y principios fundamentales

La clasificacion supervisada es una técnica de aprendizaje automatico cuyo ob-
jetivo es asignar una o varias etiquetas a una instancia de datos, a partir de un
conjunto de ejemplos previamente etiquetados [14]. En este paradigma, el mo-
delo aprende una funcion de decision a partir de un conjunto de entrenamiento,
compuesto por pares (z;,y;), donde z; representa una instancia (por ejemplo, un
documento de texto vectorizado) y y; es su clase asociada.

El término “supervisado” hace referencia al hecho de que el modelo recibe una
guia explicita durante el aprendizaje, basada en los ejemplos proporcionados.
Esto contrasta con otros enfoques como el aprendizaje no supervisado, donde se
utilizan técnicas como el analisis de conglomerados o clustering para identificar
estructuras ocultas en los datos [15], o el aprendizaje por refuerzo, basado en la
toma de decisiones secuenciales mediante recompensas y penalizaciones [16].
En el caso concreto de la clasificacion de documentos, esta guia se traduce en
un corpus de textos anotados con la categoria que les corresponde: tematica,
polaridad, nivel educativo, autoria, afio de publicacion, etc.

El proceso de clasificacion supervisada implica varias etapas fundamentales. En
primer lugar, es necesario preparar un conjunto de datos de entrenamiento de
calidad, que sea representativo del problema y que esté adecuadamente equili-
brado en cuanto a las clases. A continuacion, los documentos deben ser trans-
formados en una representacion numérica, generalmente mediante técnicas de
vectorizacion como TF-IDF o modelos de embeddings [5]. Sobre esta represen-
tacion se entrena un modelo, que puede ser mas o menos complejo segun la
naturaleza del problema.

Durante el entrenamiento, el algoritmo ajusta sus parametros internos para
minimizar una funcion de pérdida [3] que mide la discrepancia entre las pre-
dicciones y las clases reales. Una vez entrenado, el modelo se evalua sobre un
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conjunto de validacion o prueba para estimar su capacidad de generalizacion,
es decir, su rendimiento ante textos no vistos previamente.

La clasificacion supervisada es especialmente adecuada para tareas donde se
dispone de datos historicos etiquetados, y donde las clases son conocidas y bien
definidas. En el contexto de este trabajo, se aplica para predecir el anno de publi-
cacion de un Trabajo Fin de Grado (TFG) a partir de su resumen, formulando el
problema como una clasificacion multiclase. Cada clase representa un ano es-
pecifico, lo que anade complejidad adicional debido a la proximidad semantica
entre clases adyacentes y al posible desbalance de ejemplos entre anos.

2.2.2. Modelos clasicos de clasificacion de texto

A lo largo del tiempo, se han desarrollado diversos algoritmos de clasificacion
supervisada que han demostrado ser especialmente eficaces en el tratamiento
de texto. Estos modelos se han aplicado con éxito en tareas como clasificacion
tematica de noticias, deteccion de spam, analisis de sentimientos [2] o, como en
este caso, inferencia temporal a partir de contenido textual. A continuacion, se
describen los modelos clasicos mas representativos.

Naive Bayes: se trata de un clasificador probabilistico muy simple que puede
representarse como un modelo grafico, y que opera bajo la hipétesis de inde-
pendencia condicional entre las caracteristicas del texto dado su clase. Aunque
esta suposicion rara vez se cumple en la practica, el clasificador Naive Bayes
suele ofrecer un rendimiento sorprendentemente alto en tareas de clasificacion
de texto, especialmente cuando se trabaja con representaciones de tipo Bag-of-
Words o TF-IDF [17]. Su rapidez y simplicidad lo hacen ideal como linea base
comparativa.

Maquinas de vectores de soporte (SVM): las SVM buscan encontrar el hiper-
plano que mejor separa las clases en un espacio de alta dimension. Este tipo de
modelos han mostrado excelentes resultados en clasificacion de texto gracias a
su capacidad para manejar grandes cantidades de caracteristicas (palabras) sin
perder eficiencia. Las SVM son particularmente efectivas cuando las clases son
linealmente separables o casi separables en el espacio vectorial generado por
la representacion textual [18]. Un ejemplo grafico de este tipo de separacion se
muestra en la Figura 2.4.
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Espaclo de entrada Espaclo de caracteristicas

Figura 2.4: Maquina de vectores de soporte. Fuente: [19]
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Arboles de decisién y Random Forests: los arboles de decisién construyen un
modelo jerarquico basado en reglas de decision simples sobre las caracteristicas
del texto. Su principal ventaja radica en la interpretabilidad, ya que permiten
visualizar claramente como se toman las decisiones de clasificacion. Si bien pue-
den ser menos efectivos que otros algoritmos con representaciones dispersas y
de alta dimensionalidad, como es habitual en texto, los métodos basados en con-
juntos como Random Forests o Gradient Boosted Trees han demostrado mejoras
en estabilidad y rendimiento [20], especialmente cuando se combinan con técni-
cas de reduccion de caracteristicas. La Figura 2.5 muestra una representacion
esquematica del modelo.

!

A /\.‘h An

DECISION TREE-1 DECISIDN TREE-1 DECISION TREE-1

RESULT-1 RESULT-2 RESULT-N

I_QI MAJORITY VOTING / AVERAGING I ‘—I

FINAL RESULT

Figura 2.5: Algoritmo de Random Forest. Fuente: [21]

XGBoost (Extreme Gradient Boosting): es una técnica de ensamblado basa-
da en arboles de decision optimizados mediante el algoritmo de gradient boos-
ting [22]. Se caracteriza por su eficiencia, capacidad de generalizacion y excelen-
te rendimiento en competiciones de aprendizaje automatico. XGBoost incorpora
mecanismos de regularizacion [22], paralelizacion y manejo de valores ausentes,
lo que lo hace especialmente robusto frente a sobreajuste y eficaz incluso con da-
tos de alta dimensionalidad, como los representados por TF-IDF o embeddings.
Por estas razones, se ha convertido en uno de los algoritmos mas utilizados en
tareas de clasificacion complejas. La Figura 2.6 muestra de forma esquematica
el funcionamiento general de este tipo de modelos mediante una secuencia de
clasificadores encadenados.
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Figura 2.6: Funcionamiento general del algoritmo XGBoost. Fuente: [23]

K-Nearest Neighbors (KNN): este algoritmo asigna a un nuevo documento la cla-
se mas comun entre sus k vecinos mas cercanos en el espacio vectorial. Aunque
es intuitivo y facil de implementar, su rendimiento se ve afectado en espacios
de alta dimensionalidad y su coste computacional es elevado para grandes volu-
menes de datos. Por este motivo, se utiliza mas frecuentemente como referencia
teorica [24] que como solucion practica en contextos reales. Un ejemplo visual
del algoritmo puede verse en la Figura 2.7.
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Figura 2.7: Ejemplo del algoritmo de K-Nearest Neighbors. Fuente: [25]

La eleccion del modelo dependera de multiples factores, como la cantidad y ca-
lidad de los datos disponibles, la distribucion de las clases, la representacion
elegida del texto y los requisitos computacionales del entorno. En este Trabajo
de Fin de Grado se evaluaran algunos de estos modelos sobre un corpus de re-
sumenes de TFGs, comparando su rendimiento en la tarea de prediccion del afio
de publicacion.
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2.3. Clasificacion temporal de documentos

La clasificacion de documentos segun su dimensioén temporal, es decir, su data-
cion o pertenencia a un periodo concreto, ha recibido una atencion creciente en
los ultimos anos dentro del ambito del procesamiento de lenguaje natural. A di-
ferencia de las tareas mas habituales como la clasificacion tematica, el analisis
de sentimientos o la deteccion de entidades, la clasificacion temporal plantea un
conjunto distinto de retos y se basa en la hipotesis de que el lenguaje, el estilo y
el contenido de los textos reflejan, de forma implicita, el momento en que fueron
redactados.

Uno de los primeros enfoques en este campo consistié en la dataciéon de docu-
mentos historicos o literarios a partir de su estilo linguistico. Por ejemplo, de
Jong et al. [26] propusieron modelos de lenguaje con sensibilidad temporal para
analizar textos historicos, mientras que Kanhabua y Nejdl [27] investigaron la
identificacion de intervalos temporales relevantes en buisquedas con conciencia
del tiempo. En ambos casos, se emplearon métodos probabilisticos basados en la
frecuencia de términos y patrones lingtiisticos para estimar la fecha de creacion
de los textos. Mas recientemente, el uso de modelos de aprendizaje automatico
ha permitido aplicar estas ideas a grandes colecciones de noticias, publicaciones
académicas o entradas en redes sociales.

En el ambito académico, algunos estudios han utilizado la datacion automatica
de articulos cientificos o tesis como herramienta para el analisis de la evolucion
de una disciplina. La hipétesis comun en estos trabajos es que el lenguaje cien-
tifico cambia con el tiempo, ya sea por la apariciéon de nuevos términos técnicos,
la popularidad de ciertas metodologias o la evolucion tematica de las areas de
investigacion. De hecho, investigaciones recientes han demostrado que incluso
en textos breves como los titulos o los resiumenes es posible detectar senales
temporales suficientes para predecir su fecha con una precision razonable [4].

Los enfoques metodologicos utilizados en clasificacion temporal de documentos
incluyen modelos clasicos como Naive Bayes, maquinas de vectores de soporte
(SVM) o regresion logistica, pero también técnicas mas avanzadas como modelos
basados en redes neuronales recurrentes, transformers o embeddings tempora-
les [28]. En todos los casos, la clave esta en capturar patrones léxicos, estilisticos
o tematicos que tengan correlacion con una dimension temporal.

Sin embargo, uno de los retos principales de esta tarea es el solapamiento de
estilos entre anos adyacentes, especialmente cuando las clases (anos) estan muy
proximas o desbalanceadas. Esto hace que el problema no solo sea multiclase,
sino que tenga una estructura ordinal implicita que no siempre se aprovecha en
los modelos tradicionales.

En el caso del presente Trabajo de Fin de Grado, se adopta un enfoque super-
visado para predecir el anio de publicacion de Trabajos Fin de Grado a partir de
sus resumenes Yy titulos. Aunque este tipo de clasificacion temporal en el ambi-
to de TFGs no esta ampliamente explorado en la literatura, los trabajos previos
sobre datacion de textos cientificos y clasificacion cronologica de documentos
proporcionan una base solida sobre la que construir y validar esta propuesta.
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Asi, el proyecto se sitiia en una linea de investigacion emergente con aplicacio-
nes potenciales en analisis de tendencias, recuperacion de informacion temporal
y enriquecimiento semantico de repositorios académicos.
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Capitulo 3

Marco tedrico y tecnologias

Este capitulo presenta los fundamentos teéricos y las herramientas técnicas
que sustentan el desarrollo del sistema propuesto. En primer lugar, se revisan
los conceptos clave del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) y las técnicas
utilizadas para representar texto de forma computacional. A continuacion, se
describen los principales algoritmos de clasificacion supervisada aplicados en el
proyecto. Finalmente, se detallan las librerias y tecnologias empleadas en cada
fase del flujo de trabajo, desde la recoleccion de datos hasta la evaluacion del
modelo.

3.1. Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es una rama de la inteligencia
artificial que tiene como objetivo permitir que los sistemas informaticos inter-
preten, comprendan y generen lenguaje humano. Su aplicacion es fundamental
en tareas como analisis de sentimientos, traduccion automatica, extraccion de
informacion y, como en este caso, clasificacion de documentos textuales [2].

Dentro del PLN, una de las primeras etapas es el preprocesamiento del texto,
que permite limpiar y normalizar los datos lingtiisticos antes de analizarlos. Las
técnicas mas comunes incluyen la tokenizacion (division del texto en palabras
o unidades menores), la eliminacion de palabras vacias (stopwords), la conver-
sion a minusculas, la supresion de signos de puntuacion, numeros, acentos y
simbolos especiales, asi como la normalizacion léxica mediante lematizacion o
stemming [5].

La lematizacion consiste en reducir una palabra a su forma canoénica o lema
(por ejemplo, “corriendo” se transforma en “correr”), respetando su categoria
gramatical. El stemming, en cambio, recorta las palabras hasta obtener una
raiz comun, sin necesidad de que esta sea una palabra real (por ejemplo, “co-
rrer”, “corriendo” y “corre” pueden reducirse a “corr”). Ambas técnicas ayudan
a reducir la dimensionalidad del texto y a identificar conceptos recurrentes en

distintos documentos [1].

19



Capitulo 3. Marco teédrico y tecnologias

Gracias a estas tareas, el texto —originalmente no estructurado— puede trans-
formarse en una representacion mas uniforme y adecuada para su analisis
computacional mediante modelos de aprendizaje automatico.

3.2. Representacion vectorial de texto

Una vez preprocesado, el texto debe convertirse en una representacion numeérica
que los algoritmos de clasificacion puedan interpretar. Este proceso se conoce
como representacion vectorial de texto y es clave en tareas de mineria de texto y
aprendizaje automatico [2].

Entre las técnicas mas utilizadas se encuentran:

= TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency): representa
cada documento segun la frecuencia de aparicion de sus palabras, ponde-
rada por su rareza en el conjunto total de documentos. Esto permite dar
mas peso a términos relevantes que no aparecen con frecuencia en todos
los textos. Es una técnica eficaz y ampliamente adoptada en sistemas de
recuperacion de informacion y clasificacion [5].

= Word2Vec: es un método de incrustacion semantica que convierte palabras
en vectores densos de baja dimension. A través de modelos como Skip-Gram
o CBOW, Word2Vec captura similitudes semanticas entre palabras basan-
dose en sus contextos de aparicion. Esta representacion es especialmente
util para analizar relaciones entre conceptos y mejorar la capacidad de ge-
neralizacion de los modelos [1].

Ambas técnicas tienen enfoques distintos: mientras que TF-IDF genera vectores
dispersos centrados en la frecuencia de los términos, Word2Vec produce vec-
tores densos que capturan relaciones semanticas. La eleccion entre una y otra
depende del tipo de tarea, la naturaleza del corpus y las caracteristicas del mo-
delo de aprendizaje utilizado.

3.3. Algoritmos de clasificacion supervisada

En este proyecto se han implementado y evaluado cuatro algoritmos de clasifica-
cion supervisada, cada uno con un enfoque distinto respecto al manejo de datos
textuales vectorizados. Todos ellos se han entrenado sobre representaciones TF-
IDF y Word2Vec, y se han evaluado con las mismas métricas para facilitar la
comparacion. A continuacion se detallan sus caracteristicas y las herramientas
utilizadas. El codigo fuente utilizado para implementar y entrenar estos modelos
puede consultarse en el Apéndice E.

3.3.1. K-Nearest Neighbors (K-NN)

En este trabajo, se aplico el algoritmo K-NN con k£ = 5 vecinos, utilizando la im-
plementacion proporcionada por scikit-learn. Este valor se eligi6 como com-
promiso entre estabilidad y sensibilidad: valores pequenos (como k£ = 1) pueden
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resultar muy sensibles al ruido y a ejemplos atipicos, mientras que valores de-
masiado grandes pueden diluir las clases minoritarias y provocar predicciones
menos precisas. El valor k£ = 5 es una eleccion habitual en la literatura por ofre-
cer un buen equilibrio entre sesgo y varianza en la mayoria de problemas de
clasificacioén [2].

El modelo se aplico sobre representaciones vectoriales obtenidas mediante TF-
IDF y Word2Vec, combinadas con dos variantes de preprocesamiento: lematiza-
cion y stemming. En total, se evaluaron las siguientes configuraciones:

= K-NN con TF-IDF y lematizacion

» K-NN con TF-IDF y stemming

= K-NN con Word2Vec y lematizacion
= K-NN con Word2Vec y stemming

Dado que K-NN se basa en distancias, el tipo de vectorizacion tiene un impacto
significativo en su rendimiento. En general, se espera que Word2Vec proporcione
una ventaja al capturar mejor la similitud semantica entre documentos, mien-
tras que TF-IDF suele ser mas eficaz cuando existen términos distintivos entre
clases.

3.3.2. Naive Bayes

En este trabajo se aplicaron dos variantes del algoritmo Naive Bayes, seleccio-
nadas en funcion del tipo de representacion vectorial:

= Multinomial Naive Bayes: empleado con vectores TF-IDF, ya que esta va-
riante esta disenada para datos de conteo o frecuencia. Se adapta especial-
mente bien a la representacion basada en ocurrencias de palabras.

= Gaussian Naive Bayes: utilizado con Word2Vec, dado que esta representa-
cion genera vectores densos y continuos, lo que se ajusta mejor a la supo-
sicion de distribucion normal de esta variante.

Ambas versiones del algoritmo se evaluaron con las dos variantes de prepro-
cesamiento (lematizacion y stemming), lo que dio lugar a cuatro combinaciones
distintas:

= Naive Bayes con TF-IDF y lematizacion (Multinomial)
= Naive Bayes con TF-IDF y stemming (Multinomial)
= Naive Bayes con Word2Vec y lematizacion (Gaussian)
= Naive Bayes con Word2Vec y stemming (Gaussian)

Naive Bayes resulta especialmente ttil en contextos donde los datos son escasos
o donde se requiere rapidez tanto en entrenamiento como en prediccion. Por ello,
suele utilizarse como linea base en tareas de clasificacion de texto [2].
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3.3.3. Random Forest

En este trabajo se utilizo la implementacion de Random Forest incluida en la
biblioteca scikit-learn, configurada con un numero de estimadores igual a
100 (n_estimators=100). Este valor es comunmente utilizado en la literatura,
ya que proporciona un equilibrio adecuado entre estabilidad en las predicciones
y coste computacional. Si bien aumentar este valor puede mejorar la precision,
el beneficio tiende a estabilizarse mas alla de cierto umbral [3].

El modelo se aplicé sobre las representaciones vectoriales generadas mediante
TF-IDF y Word2Vec, empleando ambas variantes de preprocesamiento (lemati-
zacion y stemming). En total, se entrenaron las siguientes configuraciones:

= Random Forest con TF-IDF y lematizacion

» Random Forest con TF-IDF y stermrning

= Random Forest con Word2Vec y lematizacion
= Random Forest con Word2Vec y stemming

Random Forest resulta especialmente adecuado en contextos de alta dimensio-
nalidad como los generados por TF-IDF. Su arquitectura basada en multiples
arboles permite modelar relaciones complejas sin necesidad de una calibracion
exhaustiva de hiperparametros, lo que lo convierte en una opcién robusta y efi-
caz para tareas de clasificacion de texto [3].

3.3.4. XGBoost

En este trabajo se utiliz6 la implementacion proporcionada por la libreria
xgboost, empleando los parametros por defecto salvo por la métrica de eva-
luacion, que se fij6 como eval_metric='mlogloss’. Esta métrica calcula la
pérdida logistica multiclase y resulta especialmente adecuada para tareas co-
mo la prediccion del ano de publicacion, donde las clases son multiples y no
ordinales.

XGBoost se entreno6 sobre las cuatro combinaciones de representacion vectorial
y preprocesamiento, igual que el resto de modelos:

= XGBoost con TF-IDF y lematizacion

» XGBoost con TF-IDF y stemming

s XGBoost con Word2Vec y lematizacion
= XGBoost con Word2Vec y stemming

Gracias a su estructura basada en boosting secuencial y regularizacion incor-
porada, XGBoost es especialmente eficaz cuando existen patrones complejos y
sutiles en los datos. Por esta razon, se ha convertido en uno de los algoritmos
de referencia en tareas exigentes de clasificacion de texto [3].

En conjunto, estos cuatro modelos ofrecen enfoques complementarios: K-NN
explota la proximidad geométrica entre documentos; Naive Bayes modela proba-
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bilidades a partir de frecuencias; Random Forest construye un conjunto robusto
de arboles independientes; y XGBoost optimiza arboles encadenados con regu-
larizacion avanzada. Su rendimiento relativo ha dependido de la representacion
utilizada y de los parametros ajustados en cada caso, como se analiza en los
capitulos siguientes.

3.4. Herramientas y librerias utilizadas

El desarrollo del proyecto se ha realizado integramente en Python 3.10 como
lenguaje de programacion y entorno principal, por su sintaxis clara y su amplio
ecosistema orientado al analisis de datos y aprendizaje automatico. A continua-
cion, se enumeran las librerias y herramientas empleadas, agrupadas segun la
etapa del flujo de trabajo en la que intervienen:

1. Extraccion y almacenamiento de datos

= requests (v2.31.0) [29]: permite realizar peticiones HTTP de manera
sencilla. Se ha utilizado para acceder automaticamente al repositorio
web de TFGs.

= BeautifulSoup (v4.12.2) [30]: facilita la navegacion y extraccion de
contenido HTML. Se ha utilizado junto a requests para obtener los
resumenes.

= re: modulo estandar para trabajar con expresiones regulares. Se ha
utilizado para limpiar y filtrar contenido textual durante la extraccion.

= pymongo (v4.6.1) [31]: cliente oficial para conectarse a MongoDB des-
de Python. Ha servido para almacenar los TFGs extraidos como docu-
mentos estructurados.

2. Preprocesamiento lingtistico

= nltk (v3.8.1) [32]: biblioteca fundamental para el procesamiento del
lenguaje natural. Se ha utilizado para tokenizacion, eliminacion de
stopwords y stemming.

= spaCy (v3.7.2) [33]: herramienta moderna para PLN que ofrece mode-
los entrenados para distintos idiomas. Se ha empleado especialmente
para la lematizacion en espanol.

= stopwords y punkt (de nltk): recursos necesarios para eliminar pala-
bras vacias comunes y realizar segmentacion léxica.

= SnowballStemmer (de nltk.stem.snowball): permite aplicar stem-
ming en varios idiomas, incluyendo espanol.

3. Representacion vectorial del texto

» TfidfVectorizer (de scikit-learn v1.4.2) [34]: transforma documen-
tos en vectores dispersos ponderados segun la frecuencia e importan-
cia relativa de cada término.
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gensim.models.Word2Vec (v4.3.2) [35]: genera vectores densos a par-
tir de contextos semanticos utilizando modelos de Skip-Gram o CBOW.

VarianceThreshold (de sklearn.feature_selection): técnica de fil-
trado que elimina caracteristicas con varianza baja.

4. Modelado y evaluacion

scikit-learn (v1.4.2) [34]: biblioteca integral para aprendizaje auto-
matico. Se han utilizado los clasificadores KNeighborsClassifier,
MultinomialNB, GaussianNB y RandomForestClassifier, asi como
herramientas de validacion y métricas de evaluacion.

xgboost (v2.0.3) [36]: implementacion optimizada del algoritmo de gra-
dient boosting. Se ha utilizado por su alto rendimiento en tareas de
clasificacion.

LabelEncoder (de sklearn.preprocessing): codifica etiquetas cate-
goricas (anos) como valores numeéricos para los modelos.

train_test_split, fl_score, accuracy_score, precision_score,
recall_score: funciones clave de sklearn utilizadas para dividir el
dataset y evaluar los resultados obtenidos.

5. Manipulacion y analisis de datos

pandas (v2.2.2) [37]: permite gestionar estructuras de datos tabula-
res (DataFrames) de forma eficiente. Se ha utilizado para la limpieza,
inspeccion y analisis de resultados.

numpy (v1.26.4) [38]: proporciona estructuras y operaciones matema-
ticas basicas para calculos vectoriales y matriciales. Se ha utilizado en
multiples etapas del proyecto.
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Capitulo 4

Preparacion de los datos

Antes de entrenar cualquier modelo de clasificacion, es imprescindible preparar
adecuadamente los datos de entrada. En este capitulo se describen las distintas
fases que componen esta etapa critica del pipeline, desde la recoleccion inicial
de los resumenes hasta su transformacion en vectores numéricos listos para
ser procesados por algoritmos de aprendizaje automatico. Se abordan aspectos
clave como la extraccion automatizada desde el repositorio institucional, el pre-
procesamiento lingtiistico de los textos, las técnicas de representacion semantica
utilizadas (TF-IDF y Word2Vec) y la reduccion de dimensionalidad aplicada para
mejorar la eficiencia y estabilidad del sistema.

4.1. Extraccion y almacenamiento de los datos

Los datos utilizados en este trabajo fueron obtenidos del Archivo Digital de
la Universidad Politécnica de Madrid (UPM)!, un repositorio institucional de
acceso abierto que recoge documentos académicos de diversa indole, incluyendo
los Trabajos Fin de Grado (TFG) de multiples titulaciones.

Para llevar a cabo la extraccion, se seleccionaron cuatro titulaciones con presen-
cia regular en el repositorio y una cobertura temporal suficiente entre los afos
2016 y 2024. Las titulaciones escogidas fueron:

= Grado en Ciencias de la Actividad Fisica y del Deporte https:
//oa.upm.es/view/degree/Grado_en_Ciencias_de_la_Actividad_F=
EDsica_y_del_Deporte.html

» Grado en Fundamentos de la Arquitectura https://oca.upm.es/view/
degree/Grado_en_Fundamentos_de_la_Arquitectura.html

» Grado en Ingenieria en Tecnologias Industriales https://oa.
upm.es/view/degree/Grado_en_Ingenier=EDa_en_Tecnolog=EDas_
Industriales.html

Mttps://oa.upm.es/
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= Grado en Ingenieria Informatica https://oa.upm.es/view/degree/
Grado_en_Ingenier=EDa_Inform=Eltica.html

Para garantizar un conjunto de datos balanceado, se extrajeron 11 TFGs por
afo, cubriendo el periodo entre 2016 y 2024. Esta seleccion fue cuidadosamen-
te realizada, ya que algunas titulaciones no contaban con suficientes trabajos
publicados en todos los anos, lo que obligé a filtrar y elegir aquellas con dispo-
nibilidad homogénea en la década considerada.

De cada TFG se extrajo la siguiente informacion:
s Titulo
Grado

= Ano de publicacion

Escuela

Departamento
= Resumen
= URL del trabajo en el repositorio

El Listado 4.1 muestra un ejemplo representativo del formato en el que se al-
macena cada entrada de TFG en la base de datos MongoDB, con los campos ya
estructurados y normalizados tras el proceso de extraccion y preprocesamiento.

{
"_id": ObjectId('682b6c7c75f2284367053467"),

"Titulo": "Actividad fisica después de la retirada de
deportistas profesionales",

"Grado": "Ciencias de la Actividad Fisica y del Deporte",

"Ano": 2024,

"Escuela": "Facultad de Ciencias de la Actividad Fisica y del
Deporte (INEF) (UPM)",

"Departamento": "Deportes",

"Resumen": "La actividad fisica es uno de los pilares més
importantes del concepto..."

"URL": "https://oa.upm.es/82164/",

"resumen_lematizado": "actividad fisico pilar importante
concepto vida saludable longeir ocur...",

"resumen_stemming": "activ fisic pilar import concept vid

salud longev ocurr deport profes..."

}

Listing 4.1: Ejemplo de entrada estructurada de un TFG almacenada en
MongoDB
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4.2. Preprocesamiento del texto

La extraccion se realizo mediante un proceso automatizado de web scraping,
utilizando las librerias requests y BeautifulSoup para acceder a las paginas
web y extraer el contenido. Se aplicaron expresiones regulares con re para fil-
trar el texto y aislar los campos relevantes. Toda la informaciéon recolectada se
almaceno estructuradamente en una base de datos MongoDB, utilizando la libre-
ria pymongo, lo que permitiéo su posterior consulta y procesamiento de manera
eficiente (véase Apéndice A para mas detalles sobre la implementacion).

4.2. Preprocesamiento del texto

Antes de aplicar técnicas de representacion vectorial o entrenar modelos de cla-
sificacion, es necesario transformar los textos originales en versiones mas lim-
pias y normalizadas. Este proceso de preprocesamiento permite reducir el ruido
lingtiistico, homogeneizar las expresiones y facilitar la extraccion de patrones
relevantes por parte de los algoritmos.

El preprocesamiento realizado sobre los resumenes extraidos incluyo las si-
guientes etapas:

= Conversion a minusculas: todos los caracteres se pasaron a minusculas
para evitar distinciones artificiales entre palabras iguales con diferente ca-
pitalizacion.

* Antes: “Redes Neuronales”
®* Después: “redes neuronales”

= Eliminacion de caracteres no alfabéticos: se eliminaron signos de pun-
tuacion, numeros y otros caracteres especiales, conservando unicamente
letras del alfabeto.

* Antes: “educacién 4.0: ;necesidad o moda?”
® Después: “educacién necesidad o moda”

= Tokenizacion: se dividio el texto en unidades léxicas (palabras), utilizando
los modulos nltk y spaCy, adaptados al espanol.

* Antes: “Las redes neuronales estdn revolucionando la
educacién.”
* Después: [“Las”, “redes”, “neuronales”, “estan”,

“revolucionando”, “la”, “educacidén”]

= Eliminacién de stopwords en espaiiol e inglés: se eliminaron palabras
vacias o de escaso valor semantico, como “el”, “de”, “que” o “the”, “and”,
“with”. Esta decision responde a que, aunque los TFGs estan mayorita-
riamente redactados en espanol, muchos resiumenes contienen términos o
fragmentos en inglés (términos técnicos, nombres de herramientas, etc.),
por lo que se aplic6 un filtro multilingtie utilizando el corpus de nltk para

ambos idiomas.
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* Antes: [“la”, “educacién”, “es”, “importante”, “en”, “el”,
“mundo” ]
®* Después: [“educacidén”, “importante”, “mundo”]

» Lematizacion: se transformaron las palabras a su forma base o le-
ma, manteniendo su categoria gramatical. Para ello, se utiliz6 el modelo
es_core_news_sm de spaCy, entrenado especificamente para el espanol.

* Antes: [“trabajo”, “presenta”, “estudio”, “redes”,
“neuronales”, “aplicacion”, ...]

* Después: [“trabajo”, “presentar”, “estudio”, “red”,
“neuronal”, “aplicacidén”, ...]

= Stemming: como alternativa a la lematizacion, también se aplico stemming
mediante el SnowballStemmer de nltk. Esta técnica recorta las palabras
hasta obtener una raiz comun, sin necesidad de que sea una palabra real.

* Antes: [“educacidén”, “educativo”]
® Después: [“educ”]

Se generaron dos versiones del corpus preprocesado: una utilizando lematiza-
cion y otra utilizando stemming. Esta dualidad permitié posteriormente evaluar
el impacto de cada técnica sobre los resultados de clasificacion.

Todas las transformaciones fueron implementadas en Python mediante las libre-
rias nltk, spaCy y re. Este preprocesamiento es una fase esencial en el pipeline
de analisis textual, ya que mejora notablemente la calidad de la representacion
semantica de los documentos [39].

El codigo completo que implementa estas transformaciones puede consultarse
en el Apéndice B.

Una vez finalizado el preprocesamiento, ambas versiones (lematizada y stemea-
da) de cada resumen fueron almacenadas en la base de datos. Esto permitio
reutilizarlas posteriormente durante las etapas de vectorizacion y clasificacion,
sin necesidad de repetir el procesamiento.

4.3. Representacion vectorial del texto

Una vez preprocesado el corpus textual, es necesario convertir cada resumen
en una representacion numeérica que pueda ser interpretada por los algoritmos
de clasificacion. Esta transformacion se conoce como representacion vectorial y
constituye una de las fases mas importantes del pipeline de procesamiento de
lenguaje natural.

En este trabajo se han utilizado dos técnicas complementarias: TF-IDF y
Word2Vec. A continuacion se describe cada una, junto con ejemplos simplifi-
cados de su funcionamiento.
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TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency)

TF-IDF es una técnica que asigna un peso a cada término en funciéon de su
frecuencia en un documento y su rareza en el conjunto completo de documentos.
Cuanto mas frecuente es una palabra en un documento pero mas rara en los
demas, mayor sera su valor TF-IDF.

Este método produce vectores dispersos, donde cada dimension representa un
término del vocabulario. Es especialmente tutil para identificar palabras clave
que caracterizan un documento frente al resto [5].

Ejemplo:
s Texto original: ["educacién", "neuronales", "educacidén"]
» Vector TF-IDF simplificado: [0.44, 0.72, 0.44]

En este caso, la palabra “neuronales”, menos comun en el corpus, obtiene un
mayor peso que “educacion”.

El codigo completo que implementa la vectorizacion mediante TF-IDF puede con-
sultarse en el Apéndice C.

Word2Vec

Word2Vec genera vectores densos para cada palabra en funcion del contexto
léxico en el que aparece, basandose en el principio de que palabras que apare-
cen en contextos similares tienden a tener significados similares. A diferencia
de TF-IDF, no se basa en la frecuencia de aparicion, sino en la coocurrencia de
palabras. Captura relaciones semanticas y sintacticas, permitiendo represen-
tar palabras con significados similares mediante vectores cercanos en el espa-
cio [40].

En este trabajo se utiliz6 una version entrenada con el propio corpus de resu-
menes, entrenando un modelo con el algoritmo Skip-Gram, que predice palabras
de contexto a partir de una palabra objetivo. El cédigo utilizado para entrenar y
aplicar esta representacion se incluye en el Apéndice D.

Ejemplo:
s Palabra: "educacién"

s Vector Word2Vec: [0.13, -0.07, 0.21, ..., 0.05] (vector de 100 di-
mensiones)

Para representar un resumen completo, se promedio el vector de todas sus pa-

labras.

Ambas representaciones se aplicaron por separado sobre las dos versiones del
corpus (lema y stem), dando lugar a cuatro variantes vectorizadas que fueron
posteriormente utilizadas para el entrenamiento de los modelos clasificadores.
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Estas técnicas de representacion semantica son ampliamente utilizadas en mi-
neria de texto y aprendizaje automatico [2].

4.4. Reduccion de dimensionalidad

Tras la vectorizacion de los resumenes utilizando TF-IDF y Word2Vec, el espacio
de caracteristicas resultante era considerablemente elevado. En el caso de TF-
IDF, se genera una dimension para cada término unico del corpus, lo que da
lugar a vectores muy largos y dispersos (sparse), con miles de caracteristicas
en algunos casos. Este tipo de representacion puede generar ruido, dificultar el
aprendizaje y ralentizar el entrenamiento de los modelos de clasificacion.

Con el objetivo de reducir la complejidad del espacio vectorial y mejorar el ren-
dimiento de los clasificadores, se aplicaron dos técnicas de filtrado de caracte-
risticas sobre las representaciones TF-IDF:

= Filtrado por varianza cero: se eliminaron todas aquellas caracteristi-
cas que presentaban exactamente el mismo valor en todos los documen-
tos. Este tipo de términos no aporta capacidad discriminativa y puede
eliminarse sin pérdida de informacion util. Para ello se utilizé la clase
VarianceThreshold de scikit-learn con umbral igual a cero. Esto se
implement6é mediante la libreria sklearn.feature_selection, que per-
mite filtrar caracteristicas en funcion de su varianza.

Ejemplo:

e TF-IDF inicial: ["redes", "neuronal", "futbol", "la"] =
(0.8, 0.5, 0.0, 0.0]

¢ Tras filtrado: ["redes", "neuronal"] =+ [0.8, 0.5]

= Eliminacion de caracteristicas altamente correlacionadas: posterior-
mente, se detectaron y eliminaron pares de términos cuya correlacion era
extremadamente alta, ya que aportaban informacion redundante. Esta eli-
minacion de multicolinealidad ayuda a evitar sobreajuste y mejora la in-
terpretabilidad de los modelos basados en arboles o distancias. Un ejemplo
se muestra en la Figura 4.1, donde se observan términos con patrones de
aparicion casi idénticos entre documentos.

sistema aplicacién redes aprendizaije
Docl 0.65 0.64 0.40 0.30
Doc?2 0.58 0.60 0.35 0.25
Doc3 0.00 0.00 0.20 0.10

Figura 4.1: Ejemplo de términos altamente correlacionados en vectores TF-IDF

Por el contrario, en el caso de la representacion mediante Word2Vec, no fue
necesario aplicar técnicas adicionales de reduccion de dimensionalidad. Este
modelo genera vectores densos de longitud fija (por ejemplo, 100 dimensiones),
en los que cada dimension ya representa una combinacion latente aprendida
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del contexto semantico de las palabras. A diferencia de TF-IDF, Word2Vec no de-
pende del tamano del vocabulario, y sus vectores estan disenados para capturar
relaciones significativas de forma comprimida y continua.

Ademas, los vectores de cada resumen se obtienen como promedio de los vec-
tores de sus palabras, lo que implica que ya estan suavizados y compactados.
Aplicar una reducciéon posterior como filtrado de varianza o correlaciéon no ten-
dria sentido, ya que las dimensiones no corresponden directamente a términos
y su estructura interna responde a un espacio semantico aprendido.

El uso de técnicas de reduccion de dimensionalidad como el filtrado por varianza
y la eliminacion de caracteristicas redundantes esta ampliamente documenta-
do como estrategia efectiva para mejorar el rendimiento y la estabilidad de los
modelos de aprendizaje automatico, especialmente en contextos de alta dimen-
sionalidad como la mineria de texto [2, 3].
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Capitulo 5

Evaluacion de resultados

La fase de evaluacion constituye un componente esencial del proyecto, ya que
permite determinar qué configuraciones de modelo, representacion y preproce-
samiento resultan mas eficaces a la hora de predecir el ano de publicacion de
un TFG a partir de su resumen. En este capitulo se detallan las metodologias
empleadas para medir el rendimiento de los clasificadores, los resultados obte-
nidos en distintos escenarios y las comparativas entre técnicas. Asimismo, se
analiza la influencia de cada componente del sistema —modelo, vectorizacion
y preprocesamiento—, y se identifican las configuraciones 6ptimas alcanzadas.
Finalmente, se reflexiona sobre las limitaciones del experimento.

5.1. Metodologia de evaluacion

Para evaluar el rendimiento de los distintos modelos de clasificacion utilizados
en este trabajo, se adopté un enfoque basado en la repeticion de particiones
aleatorias del conjunto de datos. En cada ejecucion, los datos se dividieron en
un 75% para entrenamiento y un 25% para prueba. Esta proporcion se se-
leccion6 por ser una practica comun que proporciona un buen equilibrio entre
disponer de suficientes datos para entrenar modelos robustos y reservar una
fraccion representativa para evaluar su capacidad de generalizacion [3].

Con el fin de obtener resultados mas estables y reducir la dependencia de una
Unica particion, este proceso se repitio 30 veces, cada una con una semilla
distinta. Esta técnica, conocida como repeated random sub-sampling validation,
permite estimar el rendimiento promedio del modelo y obtener una vision mas
fiable de su comportamiento general frente a la variabilidad de los datos. Es
especialmente util cuando el conjunto de datos no es muy grande o cuando no
se aplica validacion cruzada completa.

Inicialmente, el problema se abordé como una clasificacion multiclase con 9
etiquetas, una por cada ano comprendido entre 2016 y 2024. No obstante, los
primeros experimentos mostraron que los modelos presentaban dificultades pa-
ra distinguir con precision entre anos consecutivos, dado que los resumenes
compartian muchas caracteristicas léxicas comunes. Como los errores solian
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implicar confusiones entre anos cercanos, se optoé por reagrupar los afnos en
tres clases (2016-2018, 2019-2021 y 2022-2024), lo que permitié mantener la
dimension temporal del problema y, al mismo tiempo, mejorar la robustez del
sistema y la calidad de la evaluacion.

Las métricas utilizadas para valorar el rendimiento fueron las siguientes [41, 42].

= Accuracy: proporcion de predicciones correctas sobre el total de ejemplos.
Es util como referencia general, pero puede verse afectada por el desequili-
brio entre clases.

= Fl-score macro: media del F1 por clase, calculada sin ponderar por la
frecuencia de cada clase. Esta métrica ofrece una vision equilibrada del
rendimiento en todas las clases (rangos de anos), lo que es especialmente
relevante cuando algunas contienen menos ejemplos que otras.

= Precision y recall macro: métricas complementarias que reflejan la cali-
dad de las predicciones positivas por clase, también promediadas sin pon-
deracion.

El uso del F1-score macro como métrica principal se justifica por la naturale-
za multiclase del problema y la distribuciéon no perfectamente balanceada entre
clases, a pesar de los esfuerzos por uniformizar las muestras durante la reco-
pilacion. Esta métrica permite valorar si el modelo mantiene un rendimiento
homogéneo en todas las clases, sin favorecer aquellas mas frecuentes [3].

5.2. Resultados por modelo

Esta seccion presenta los resultados obtenidos por cada uno de los modelos de
clasificacion supervisada evaluados en el estudio: K-NN, Naive Bayes, Random
Forest y XGBoost. Para cada modelo, se analiza el rendimiento en funcion de
la técnica de vectorizacion empleada (TF-IDF o Word2Vec), el tipo de preproce-
samiento aplicado (lematizacion o stemming) y el namero de clases objetivo (9
etiquetas o 3 rangos temporales). Los resultados se expresan mediante métricas
como F1 macro, precision, exactitud y error medio, acompanadas de tablas y
graficas comparativas que permiten identificar patrones de comportamiento y
configuraciones optimas.

5.2.1. K-Nearest Neighbors (K-NN)

El modelo K-NN mostr6 un rendimiento modesto en la tarea de clasificacion,
especialmente en la version inicial del problema con 9 etiquetas. Las métricas
obtenidas reflejan una elevada sensibilidad a la representacion y al preprocesa-
miento, con valores de F1 macro generalmente bajos.

Con 9 etiquetas, el uso de TF-IDF combinado con lematizacion dio lugar a un F1
medio de 0.0543, mientras que el uso de stemming mejoro ligeramente este valor
hasta 0.0646. En ambos casos, el accuracy se mantuvo en torno al 10-12 %,
apenas por encima del azar, y con errores medios de prediccion superiores a 2.8
anos. Con Word2Vec, el rendimiento fue algo mas elevado (F1 macro de hasta
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0.0908 con stemming), aunque el error medio siguioé siendo elevado, superando
los 3 anos en la mayoria de configuraciones. Estos resultados se ilustran en
la Figura 5.1, donde se comparan los valores medios de F1 obtenidos por cada
configuracion con 9 etiquetas.

F1 Macro para K-NN con 9 etiquetas

0,1000
0,0750

0,0500

F1 Macro

0,0250

0,0000
TF-IDF + Lema TF-IDF + Stern Word2Vec + Lema  Word2Vec + Stem

Figura 5.1: Comparacion de F1 Macro para K-NN con 9 etiquetas

Al agrupar en 3 etiquetas, se observé una mejora considerable en el rendimien-
to del modelo. Con TF-IDF, el F1 macro aumento hasta 0.2129 con lematizacion
y alcanz6 0.2817 con stemming, lo que sugiere que una simplificacion del es-
pacio de clases permite a K-NN extraer patrones mas generales. En el caso de
Word2Vec, el rendimiento también mejoro sustancialmente, con valores de F1
de 0.3245 (lema) y 0.3395 (stem), lo que posiciona a Word2Vec como una re-
presentacion mas adecuada para este algoritmo. En este caso, no se calculo el
error medio en anos, ya que la prediccion se realiza sobre rangos temporales
amplios en lugar de anos individuales. La Figura 5.2 muestra visualmente la
comparacion entre configuraciones con 3 etiquetas.

F1 Macro para K-NN con 3 etiquetas
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Figura 5.2: Comparacion de F1 Macro para K-NN con 3 etiquetas
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En la Tabla 5.1 se recogen los resultados medios del modelo K-NN para todas
las combinaciones de vectorizacion, preprocesamiento y ntiimero de etiquetas.
Esta tabla permite observar de forma comparativa como varia el rendimiento del
modelo en funcién de las distintas configuraciones.

Etiquetas Vectorizacion Preprocesado F1 Macro Accuracy Error medio

3 TF-IDF Lema 0.2129 0.3411 —
3 TF-IDF Stem 0.2817 0.3384 —
3 Word2Vec Lema 0.3245 0.3296 —
3 Word2Vec Stem 0.3395 0.3512 —
9 TF-IDF Lema 0.0543 0.1170 2.89
9 TF-IDF Stem 0.0646 0.1032 3.52
9 Word2Vec Lema 0.0838 0.0899 3.16
9 Word2Vec Stem 0.0908 0.0965 3.20

Cuadro 5.1: Resultados medios del modelo K-NN con 3 y 9 etiquetas

En general, K-NN mostro un mejor comportamiento cuando se utilizaron repre-
sentaciones Word2Vec y preprocesado mediante stemming, probablemente de-
bido a su dependencia directa de la geometria del espacio vectorial. A pesar de
las mejoras observadas con 3 etiquetas, este modelo fue, en términos generales,
el menos competitivo frente al resto de enfoques considerados en este trabajo.

5.2.2. Naive Bayes

Naive Bayes fue uno de los modelos con mejor comportamiento general en la
tarea de clasificacion, especialmente en las configuraciones que utilizaban la
representacion TF-IDF. Su simplicidad computacional y eficacia en entornos de
texto con alta dimensionalidad le permitieron ofrecer resultados notables incluso
con configuraciones minimas.

Con 9 etiquetas, el modelo Naive Bayes mostré un rendimiento superior al
de K-NN, especialmente al emplear representaciones TF-IDF. En concreto, la
combinacion de TF-IDF con lematizacion ofrecio el mejor F1 macro (0.1111) y un
accuracy del 11.75%, superando claramente al resto de configuraciones dentro
de este modelo. Aunque las diferencias con el stemming fueron pequenas, se
mantuvo una ligera ventaja para la lematizacion en términos de precision global.
El error medio en afos oscilé entre 2.58 (mejor valor con TF-IDF + stemming) y
3.15 (Word2Vec + lematizacion), lo que indica que, aunque el modelo acertaba
menos a nivel exacto, sus errores tendian a producirse en anos cercanos. Por
el contrario, con Word2Vec los resultados fueron mas bajos y mas erraticos,
con F1 macros en torno al 0.07. Esto confirma que Naive Bayes, al basarse en
conteos y frecuencias, se adapta mejor a representaciones esparsas como TF-IDF
que a incrustaciones densas y continuas. Estos resultados pueden visualizarse
en la Figura 5.3, donde se comparan los F1 macro obtenidos en las distintas
configuraciones.
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F1 Macro para Naive Bayes con 9 etiquetas
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Figura 5.3: Comparacion de F1 Macro para Naive Bayes con 9 etiquetas

En el escenario con 3 etiquetas, Naive Bayes experiment6 una mejora clara en
todas las métricas. Las configuraciones con TF-IDF volvieron a destacar, alcan-
zando F1 macros de 0.3659 con lematizacion y 0.3611 con stemming. Ademas,
el accuracy se situ6 cerca del 37 %, lo que evidencia una mayor capacidad pa-
ra capturar patrones generales entre rangos temporales. Incluso con Word2Vec,
donde el modelo habia mostrado un rendimiento mas débil con 9 etiquetas, se
logré una mejora significativa: el F1 macro alcanzé 0.3160 con stemming, lo
que indica que la reduccion del numero de clases beneficia al modelo incluso
en representaciones mas complejas. Esta tendencia sugiere que Naive Bayes es
especialmente competitivo en contextos simplificados, donde puede explotar con
eficacia las diferencias mas gruesas entre grupos de anos, incluso cuando el
preprocesamiento y la vectorizaciéon no son 6ptimos. La Figura 5.4 refleja es-
ta mejora al mostrar comparativamente los resultados en F1 macro para cada
variante.

F1 Macro para Naive Bayes con 3 etiquetas
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Figura 5.4: Comparacion de F1 Macro para Naive Bayes con 3 etiquetas
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En la Tabla 5.2 se recogen los resultados medios del modelo Naive Bayes para
todas las combinaciones de representacion vectorial, preprocesamiento y nume-
ro de etiquetas, lo que permite observar el impacto de cada factor en el rendi-
miento final del modelo.

Etiquetas Vectorizacion Preprocesado F1 Macro Accuracy Error medio

3 TF-IDF Lema 0.3659 0.3697 —
3 TF-IDF Stem 0.3611 0.3660 —
3 Word2Vec Lema 0.2998 0.3290 —
3 Word2Vec Stem 0.3160 0.3424 —
9 TF-IDF Lema 0.1111 0.1175 2.69
9 TF-IDF Stem 0.1041 0.1116 2.58
9 Word2Vec Lema 0.0752 0.1054 3.15
9 Word2Vec Stem 0.0742 0.1081 3.10

Cuadro 5.2: Resultados medios del modelo Naive Bayes con 3 y 9 etiquetas

En resumen, Naive Bayes funcioné especialmente bien con TF-IDF, destacando
la version Multinomial aplicada a datos de frecuencia. Aunque con Word2Vec
no fue tan competitivo, la simplificacion a 3 etiquetas permitio estabilizar los
resultados. Esto refuerza la idea de que Naive Bayes sigue siendo una opcién
robusta para tareas de clasificacion de texto supervisada, cuando se emplea con
representaciones basadas en ocurrencias.

5.2.3. Random Forest

El modelo Random Forest presenté un comportamiento notablemente soélido y
consistente en la mayoria de configuraciones evaluadas. Su capacidad para ma-
nejar espacios de alta dimensionalidad, asi como su robustez frente al sobre-
ajuste y al ruido, lo convirtieron en una de las opciones mas competitivas del
estudio.

Con 9 etiquetas, Random Forest fue el modelo mas eficaz, superando de forma
clara a K-NN y Naive Bayes en todas las combinaciones. En particular, la combi-
nacion de TF-IDF con lematizacion alcanzé un F1 macro de 0.1408 (el mayor en
este escenario) y un accuracy del 15.05%, mientras que con stemming se logro
un F1 de 0.1303. El error medio en anos se situ6 por debajo de 2.6 en ambos
casos, lo que indica que, aunque no siempre acertaba exactamente, el modelo
se equivocaba con una desviacion temporal moderada. Incluso con Word2Vec,
que habia resultado menos competitivo en otros modelos, Random Forest ob-
tuvo valores razonables de F1 (hasta 0.1037), mejorando el rendimiento frente
a K-NN y Naive Bayes en esta representacion. Esta tendencia puede observarse
en la Figura 5.5, donde se comparan visualmente los valores de F1 macro para
las distintas combinaciones evaluadas. En la tabla 5.3, estos valores aparecen
claramente destacados para facilitar la comparacion.
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F1 Macro para Random Forest con 9 etiquetas
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Figura 5.5: Comparacion de F1 Macro para Random Forest con 9 etiquetas

Con 3 etiquetas, el rendimiento de Random Forest mejoré notablemente en to-
das las configuraciones. La combinacion de TF-IDF con stemming fue la que
alcanzo6 el F1 macro mas alto del estudio: 0.4321, junto con un accuracy del
43.40 %. Estos valores reflejan la gran capacidad del modelo para distinguir en-
tre rangos temporales amplios. También con Word2Vec se alcanzaron resultados
solidos, con F1 de 0.3417 en el mejor caso. Esta mejora general se explica tanto
por la mayor robustez de Random Forest como por la simplificacién del espacio
de clases, que reduce la ambigiiedad entre etiquetas similares. E1 modelo supo
aprovechar bien la riqueza de las representaciones vectoriales —especialmente
TF-IDF— combinadas con un preprocesamiento agresivo como el stemming, que
reduce ruido léxico sin comprometer la informacion esencial. La mejora pue-
de apreciarse visualmente en la Figura 5.6, que compara el rendimiento de las
distintas variantes. La tabla 5.3 muestra en negrita los mejores resultados por
bloque de etiquetas, y se omite el calculo del error medio en este escenario al no
trabajar con fechas individuales, sino con rangos.

F1 Macro para Random Forest con 3 etiquetas
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Figura 5.6: Comparacion de F1 Macro para Random Forest con 3 etiquetas
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En la Tabla 5.3 se resumen los resultados medios obtenidos por el modelo
Random Forest para todas las combinaciones posibles de representacion, pre-
procesamiento y numero de etiquetas. Esta tabla permite comprobar de forma
detallada el rendimiento diferencial del modelo en funciéon del tipo de entrada
utilizada.

Etiquetas Vectorizacion Preprocesado FI1 Macro Accuracy Error medio

3 TF-IDF Lema 0.3934 0.3970 —
3 TF-IDF Stem 0.4321 0.4340 —
3 Word2Vec Lema 0.3417 0.3448 —
3 Word2Vec Stem 0.3116 0.3138 —
9 TF-IDF Lema 0.1408 0.1505 2.58
9 TF-IDF Stem 0.1303 0.1374 2.57
9 Word2Vec Lema 0.1037 0.1076 3.02
9 Word2Vec Stem 0.0952 0.0975 2.98

Cuadro 5.3: Resultados medios del modelo Random Forest con 3 y 9 etiquetas

En conjunto, Random Forest demostro una excelente capacidad de generaliza-
cion, con especial efectividad al trabajar con TF-IDF y stemming. La combina-
cion de decisiones multiples y la diversidad de arboles permitié al modelo captar
patrones relevantes incluso en configuraciones de mayor complejidad.

5.2.4. XGBoost

XGBoost fue el modelo con mejor rendimiento global del estudio, destacando
especialmente en configuraciones con representacion TF-IDF. Su arquitectura
basada en arboles de decision potenciados mediante gradiente permitio capturar
interacciones complejas entre variables y adaptarse mejor a las particularidades
del problema.

Con 9 etiquetas, XGBoost fue el modelo con mejor rendimiento global en este
escenario. En particular, con representacion TF-IDF y lematizacion, se alcanzo
un F1 macro de 0.1527 y un accuracy del 15.72 %, siendo los valores mas
altos registrados entre todos los modelos para esta configuracion. El error me-
dio de prediccion en anos también fue el mas bajo (2.67), lo que refuerza su
capacidad para discriminar entre clases temporales estrechas. Aunque el ren-
dimiento con Word2Vec fue mas modesto (F1 entre 0.0863 y 0.1129), XGBoost
mantuvo su superioridad relativa frente al resto de algoritmos. Esta tendencia
puede observarse en la Figura 5.7, que resume comparativamente los resulta-
dos de F1 macro. La Tabla 5.4 recoge estos valores y destaca en negrita la mejor
configuracion obtenida con 9 etiquetas..
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F1 Macro para XGBoost con 9 etiquetas
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Figura 5.7: Comparacion de F1 Macro para XGBoost con 9 etiquetas

Con 3 etiquetas, XGBoost volvié a destacar como uno de los modelos mas efica-
ces, alcanzando valores de F1 macro muy cercanos a los obtenidos por Random
Forest. Con TF-IDF y stemming, se logr6 un F1 macro de 0.4050 y un ac-
curacy de 40.81 %, marcando el segundo mejor rendimiento absoluto de todo
el estudio. La simplificacion del problema en clases temporales amplias permi-
tié al modelo capitalizar su capacidad para detectar relaciones complejas entre
caracteristicas. Incluso con Word2Vec, XGBoost super6 a otros modelos con la
misma representacion, confirmando su versatilidad. Los resultados se presen-
tan en la Figura 5.8, mientras que la Tabla 5.4 resume todas las combinaciones,
resaltando los mejores resultados en negrita.

F1 Macro para XGBoost con 3 etiquetas
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Figura 5.8: Comparacion de F1 Macro para XGBoost con 3 etiquetas

En la Tabla 5.4 se resumen los resultados medios obtenidos por el modelo XG-
Boost en todas las combinaciones de vectorizacion, preprocesamiento y numero
de etiquetas. Esta recopilacion permite comparar su rendimiento con el de otros
modelos presentados previamente.
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Etiquetas Vectorizacion Preprocesado F1 Macro Accuracy Error medio

3 TF-IDF Lema 0.3981 0.3997 —
3 TF-IDF Stem 0.4050 0.4081 —
3 Word2Vec Lema 0.3294 0.3316 —
3 Word2Vec Stem 0.3016 0.3037 —
9 TF-IDF Lema 0.1527 0.1572 2.67
9 TF-IDF Stem 0.1325 0.1357 2.64
9 Word2Vec Lema 0.1129 0.1157 2.95
9 Word2Vec Stem 0.0863 0.0889 3.06

Cuadro 5.4: Resultados medios del modelo XGBoost con 3 y 9 etiquetas

En conjunto, XGBoost combiné robustez, precision y estabilidad, mostrando
una excelente capacidad para adaptarse tanto a TF-IDF como a Word2Vec. Sus
resultados confirman que los modelos de boosting son especialmente adecuados
para tareas de clasificacion multiclase con texto, siempre que se cuente con una
buena representacion de caracteristicas.

5.3. Influencia del preprocesamiento

El tipo de preprocesamiento léxico aplicado sobre los resiimenes tuvo un impac-
to apreciable en el rendimiento de los modelos. En este trabajo se compararon
dos enfoques clasicos: la lematizacién, que conserva la forma base gramatical
de las palabras, y el stemming, que recorta las palabras a una raiz comun sin
tener en cuenta su correccion linguistica.

En general, los resultados mostraron que ninguna técnica fue universalmente
superior, sino que su efectividad dependia del modelo y de la representacion
vectorial utilizada:

= Con TF-IDF, el stemming produjo mejores resultados en la mayoria de los
casos. Tanto Random Forest como XGBoost alcanzaron sus mayores pun-
tuaciones de F1 macro con esta variante, lo que sugiere que una mayor
reduccion léxica favorece a los modelos basados en arboles cuando se uti-
lizan representaciones esparcidas.

= Con Word2Vec, las diferencias fueron menos consistentes. En algunos ca-
sos, como K-NN y Naive Bayes, el stemming ofrecié mejores métricas, pero
en otros, como XGBoost, la lematizacion obtuvo valores mas altos. Esto
indica que la reduccion agresiva propia del stemming puede perjudicar la
integridad semantica de las palabras en modelos que dependen de relacio-
nes contextuales, como Word2Vec.

Ademas, se observo que el stemming tiende a generar un vocabulario mas re-
ducido, lo que puede simplificar el espacio vectorial y beneficiar a clasificadores
sensibles a la dimensionalidad. No obstante, esta simplificacion también puede
eliminar informacién morfolégica valiosa, especialmente en modelos que extraen
significado a partir del contexto semantico.

En conclusion, aunque el stemming fue generalmente mas eficaz con TF-IDF
—particularmente en modelos como Random Forest y XGBoost—, la lematiza-
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cion mostré una mayor estabilidad y preservacion semantica en configuraciones
con Word2Vec. Esta comparacion subraya la importancia de evaluar empirica-
mente cada técnica de preprocesamiento en funcién del modelo y del tipo de
vectorizacion empleados.

5.4. Comparativa de representaciones vectoriales

Uno de los objetivos principales del trabajo era analizar como distintas repre-
sentaciones semanticas del texto afectan al rendimiento de los modelos de cla-
sificacion. Para ello se compararon dos técnicas ampliamente utilizadas en pro-
cesamiento de lenguaje natural: TF-IDF y Word2Vec.

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) convierte cada docu-
mento en un vector de pesos numeéricos que reflejan la importancia relativa de
cada palabra dentro del conjunto. Esta técnica es especialmente ttil en tareas
de clasificacion supervisada, ya que crea vectores dispersos pero altamente di-
ferenciables entre clases.

Word2Vec, por otro lado, genera vectores densos de dimension fija que capturan
relaciones semanticas y sintacticas entre palabras. En este trabajo se aplico
un enfoque de tipo embedding average, promediando los vectores de todas las
palabras del resumen para obtener una representacion completa del documento.

Los resultados experimentales mostraron una tendencia clara:

= TF-IDF obtuvo sistematicamente mejores resultados que Word2Vec en
todos los modelos, especialmente con Random Forest y XGBoost, donde las
diferencias de F1 macro llegaron a superar los 10 puntos porcentuales.

= Word2Vec, aunque conceptualmente mas potente para capturar contexto
y significado, mostré una mayor sensibilidad a las decisiones de prepro-
cesamiento y a la naturaleza sintética del resumen como unidad textual.
Al tratarse de textos breves, la media de vectores puede diluir parte de la
semantica individual.

= TF-IDF fue también mas estable ante la variabilidad de muestras, y resulto
mas eficaz en la discriminacion entre clases, especialmente al usar solo los
resumenes como fuente de informacion.

En resumen, TF-IDF se posiciona como la opcion mas eficaz para la clasifi-
cacion supervisada del afio de publicacién a partir del resumen de un TFG,
al menos en contextos con textos breves y bien segmentados como los analizados
en este proyecto.

5.5. Configuracion 6ptima obtenida

Tras el analisis comparativo entre modelos, técnicas de preprocesamiento y re-
presentaciones vectoriales, se identificaron dos configuraciones destacadas: una
para el caso original con 9 etiquetas (afios individuales) y otra para el escenario
simplificado con 3 etiquetas (agrupaciones temporales).
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En el escenario con 3 etiquetas, la configuracion que obtuvo el mejor rendi-
miento fue:

= Modelo: Random Forest

= Representacion: TF-IDF

= Preprocesamiento: Stemming
s F1 Macro: 0.4321

s Accuracy: 0.4340

Estos resultados indican que, al reducir la granularidad temporal, un enfoque
clasico basado en arboles de decision, combinado con una representacion ba-
sada en frecuencia relativa y un preprocesamiento agresivo (stemming), permite
una segmentacion eficaz entre clases. La robustez de Random Forest frente al
ruido y la alta dimensionalidad result6 especialmente ventajosa en este contexto.

En el caso con 9 etiquetas, la configuracion mas efectiva fue:

= Modelo: XGBoost

Representacion: TF-IDF

Preprocesamiento: Lematizacion
F1 Macro: 0.1527
Accuracy: 0.1572

= Error medio en anos: 2.67

Aunque los valores absolutos fueron mas bajos que en el caso anterior, esta
configuraciéon mostré una mayor capacidad para discriminar entre anos conse-
cutivos. La arquitectura secuencial de XGBoost permitié capturar patrones mas
sutiles, mientras que la lematizacion ayudé a preservar el significado 1éxico, fa-
cilitando la deteccion de diferencias temporales.

En conjunto, los resultados reflejan que, si bien la clasificaciéon por afio indivi-
dual implica una mayor complejidad y margen de error, modelos potentes como
XGBoost pueden adaptarse parcialmente al reto. No obstante, la reduccion del
numero de clases aporta mejoras claras en estabilidad y rendimiento global, co-
mo demuestra la superioridad de Random Forest en el escenario de etiquetas
agrupadas.

5.6. Limitaciones y observaciones

Aungque los resultados obtenidos en este trabajo permiten extraer conclusiones
solidas sobre la eficacia de distintas configuraciones para la clasificacion tem-
poral de TFGs, es importante senalar ciertas limitaciones que condicionan el
alcance y la generalizacion de los experimentos realizados.

En primer lugar, el tamafno del corpus se mantuvo acotado a una cantidad
equilibrada de trabajos por ano y titulacion. Esta eleccion favoreciéo un disefo
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experimental controlado y comparativo, pero redujo la diversidad global del con-
junto, limitando asi la capacidad de extrapolacion a titulaciones no incluidas o
a volumenes mayores de datos.

Por otro lado, la calidad lingiiistica de los resimenes fue variable. Algunos
textos presentaban errores gramaticales, eran excesivamente breves o contenian
fragmentos en otros idiomas, lo cual pudo afectar negativamente a las represen-
taciones vectoriales y, en consecuencia, al rendimiento de los modelos.

Ademas, el analisis se centro exclusivamente en el resumen como campo de
entrada. Si bien esto permitié evaluar su poder predictivo de forma aislada,
la omisién de informaciéon contextual adicional —como el titulo, el grado o el
departamento— puede haber limitado el potencial informativo del sistema.

En lo relativo a las configuraciones con Word2Vec, se utilizé un enfoque simple
basado en el promedio de vectores, sin aplicar estrategias mas sofisticadas como
la ponderacion por frecuencia, el uso de embeddings preentrenados de mayor
calidad o arquitecturas basadas en atencion. Esto pudo reducir la capacidad del
modelo para captar matices semanticos importantes entre resimenes cercanos
en el tiempo.

Estas observaciones no invalidan los resultados, pero permiten contextualizarlos
dentro de un marco experimental simplificado y controlado. Asimismo, consti-
tuyen una base solida para futuras lineas de mejora y ampliacion del sistema.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Resumen de resultados

Este Trabajo de Fin de Grado ha tenido como objetivo principal desarrollar un
sistema capaz de inferir el ano de publicaciéon de un Trabajo de Fin de Gra-
do (TFG) a partir de su resumen textual, utilizando técnicas de procesamiento
del lenguaje natural y clasificacion supervisada. Se construy6 un corpus equi-
librado de TFGs pertenecientes a diferentes titulaciones y anos, y se evaluaron
multiples combinaciones de modelos, representaciones vectoriales y técnicas de
preprocesamiento.

Los resultados experimentales demostraron que la agrupacion temporal en tres
etiquetas mejora significativamente el rendimiento predictivo respecto a la cla-
sificacion por ano individual. En particular, la combinacion de Random Forest
con TF-IDF y stemming obtuvo un F1 macro de 0.4321, mientras que, para
la clasificacion con nueve etiquetas, el mejor rendimiento se alcanz6é con XG-
Boost, TF-IDF y lematizacién (F1 macro de 0.1527). Estas diferencias reflejan
la dificultad inherente a discriminar entre aflos concretos a partir de resimenes
breves, asi como la efectividad de las representaciones basadas en frecuencia
para tareas de este tipo.

6.2. Reflexion personal

Desde un punto de vista personal, este proyecto ha supuesto una experiencia
altamente enriquecedora. No solo ha permitido consolidar conocimientos ad-
quiridos a lo largo del grado, sino que también ha fomentado la autonomia, la
capacidad de analisis critico y la toma de decisiones en contextos reales de de-
sarrollo. Asimismo, ha ofrecido la oportunidad de trabajar con herramientas de
uso profesional como MongoDB, spaCy, NLTK, scikit—-learn o XGBoost, lo que
aporta una base sélida para afrontar futuros retos en el ambito del analisis de
datos y la inteligencia artificial.
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6.3. Lineas de trabajo futuro

Este proyecto abre la puerta a varias lineas de trabajo futuras:

= Incluir mas campos textuales (como el titulo o el departamento) para enri-
quecer la representacion semantica de los TFGs y mejorar la precision del
modelo.

= Ampliar el conjunto de datos a mas titulaciones y universidades, aumen-
tando asi la capacidad de generalizacion y explorando patrones comunes
entre distintas disciplinas.

= Explorar enfoques no supervisados, como algoritmos de clustering, que per-
mitirian descubrir agrupaciones naturales en los resumenes sin necesidad
de etiquetas previas. Esto podria ser util para detectar tendencias temati-
cas emergentes o para analisis exploratorios de corpus académicos.

» Incorporar mecanismos de explicabilidad en los modelos utilizados, como
LIME o explicaciones contrafactuales, que ayuden a interpretar las predic-
ciones y aumentar la confianza en los resultados en contextos sensibles.

En definitiva, el proyecto demuestra la viabilidad de aplicar técnicas de procesa-
miento del lenguaje natural a tareas de clasificacion temporal, y sienta una base
solida para futuras mejoras tanto en precision como en aplicabilidad real.

6.4. Analisis de impacto

A lo largo de esta seccion se analiza el impacto potencial del trabajo desarrollado
en distintos ambitos, tanto desde una perspectiva individual como colectiva. El
objetivo es reflexionar no solo sobre los beneficios esperados del sistema pro-
puesto, sino también sobre sus posibles limitaciones o efectos secundarios. Este
ejercicio permite contextualizar el alcance del proyecto dentro del entorno aca-
démico, tecnologico y social actual.

Asimismo, se valorara en qué medida este trabajo contribuye o puede contribuir
al cumplimiento de algunos de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) es-
tablecidos en la Agenda 2030, y se senalaran las decisiones tomadas durante el
desarrollo del TFG que han estado motivadas por consideraciones de impacto.

Impacto personal

Este Trabajo de Fin de Grado ha supuesto un impacto significativo a nivel per-
sonal y académico. Ha consolidado conocimientos teoricos adquiridos a lo largo
del grado en areas como mineria de texto, aprendizaje automatico y procesa-
miento del lenguaje natural, permitiendo su aplicacion practica en un caso real.
La necesidad de tomar decisiones de disefio, comparar enfoques experimentales
y justificar los resultados ha fomentado el pensamiento critico y la autonomia
investigadora. Ademas, el proyecto ha fortalecido habilidades técnicas como el
uso de librerias especializadas en Python, asi como competencias en redaccion
cientifica y comunicacion de resultados.
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Impacto académico y social

El sistema propuesto impacta positivamente tanto en el ambito académico como
en el social, al facilitar la organizacion cronologica y la accesibilidad de los Tra-
bajos de Fin de Grado alojados en repositorios institucionales. Desde el punto de
vista académico, permite estructurar mejor la produccion estudiantil, apoyan-
do tanto a estudiantes que buscan referencias como a docentes e investigadores
que analizan la evolucion de tematicas. A nivel social, promueve el acceso abierto
y equitativo al conocimiento generado en la universidad, beneficiando especial-
mente a instituciones con recursos limitados al ofrecer una solucion tecnolégica
eficiente, automatizada y de bajo coste para la gestion documental.

Impacto medioambiental

El proyecto no aborda directamente cuestiones medioambientales, pero si adop-
ta practicas responsables. Al optar por algoritmos eficientes y evitar el uso
de modelos de aprendizaje profundo, se reduce significativamente el consumo
energético. Esta decision contribuye a una inteligencia artificial mas sostenible,
coherente con la creciente preocupacion por la huella de carbono de los sistemas
computacionales.

Impacto cultural

El sistema propuesto también tiene valor cultural dentro del entorno universi-
tario, al poner en valor la produccion académica de los estudiantes y facilitar
su acceso. Esto fomenta una cultura de respeto por el conocimiento generado
durante la etapa formativa y refuerza el archivo académico como recurso vivo y
util para la comunidad universitaria.

Contribucion a los ODS y decisiones motivadas por el impacto

Este TFG contribuye a los siguientes Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS):

= ODS 4: Educacion de calidad. Mejora el acceso y la reutilizacion de traba-
jos académicos.

= ODS 9: Industria, innovacion e infraestructura. Aplica IA al servicio de
la infraestructura educativa digital.

= ODS 12: Produccion y consumo responsables. Utiliza modelos eficientes
y datos existentes, sin entrenamiento adicional costoso.

Decisiones motivadas por impacto:
= Descartar aprendizaje profundo por su alto coste computacional.

» Seleccionar datos de forma controlada para asegurar representatividad y
equilibrio.

Estas decisiones reflejan un compromiso con la sostenibilidad, la eficiencia tec-
nologica y el respeto por los principios de equidad y responsabilidad social.
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Apéndice A

Codigo fuente del scraper

import requests
from bs4 import BeautifulSoup
from pymongo import MongoClient

def Ilimpiar_ resumen(texto) :
texto = texto.lstrip()
if texto.lower () .startswith(’ resumen’) :
texto = texto[len(’'resumen’) :].1lstrip()
return texto

# Conexidén a MongoDB

client = MongoClient ('mongodb://localhost:27017/")

db = client[’upm_tfgs’] # Nombre de la base de datos
coleccion = db[’'tfgs’] # Nombre de la colecciodn

# Lista de grados
grados = {

"Ciencias de la Actividad Fisica y del Deporte": ’'https://oa
.upm.es/view/degree/Grado_en_Ciencias_de_la_Actividad_F=
EDsica_y_del_ Deporte.html’,

"Fundamentos de la Arquitectura": ’'https://oca.upm.es/view/
degree/Grado_en_Fundamentos_de_la_Arquitectura.html’,

"Ingenieria en Tecnologias Industriales": ’'https://oa.upm.es
/view/degree/Grado_en_Ingenier=EDa_en_Tecnolog=
EDas_Industriales.html’,

"Ingenieria Informatica": ’'https://oca.upm.es/view/degree/
Grado_en_Ingenier=EDa_Inform=Eltica.html’

for grado_nombre, url in grados.items() :
print (f"\n========== Grado: {grado_nombre} ==========")
response = requests.get (url)
soup = BeautifulSoup(response.content, "html.parser’)
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for year in range (2024, 2014, -1):
print (f"\n--- Ano {year} —--—-")
anchor = soup.find(’a’, attrs={'name’: f’group_{year}’})
h2_tag = anchor.find next('h2’) if anchor else None

if hZ2 tag:
tfg links = []
next_tag = hZ2 _tag.find next(’a’, href=True)
while next_tag and len(tfg_links) < 10:
href = next_tag[’href’]
if href.startswith(’https://oca.upm.es/’) and
href.strip(’https://oca.upm.es/’) .rstrip(’'/’).
isdigit () :
tfg _links.append(href)
next_tag = next_tag.find next('a’, href=True)

for tfg url in tfg links:
tfg response = requests.get(tfg_url)
tfg soup = BeautifulSoup(tfg response.content, '
html.parser’)

# Titulo

title tag = tfg soup.find(’'hl’, class_='
ep_tm_pagetitle’)

titulo = title tag.text.strip() if title tag
else ’'No encontrado’

# Metadatos

departamento = escuela = resumen = ’'No
encontrado’
metadata_rows = tfg_soup.find all(’'tzr’)

for row in metadata_ rows:
header = row.find('th’)
data = row.find(’'td’)
if header and data:
label = header.text.strip()
value = data.text.strip()
if ’'Departamento’ in Iabel:
departamento = value
elif ’"Escuela’ in lIabel or ’'Centro’ in
label:
escuela = value
elif ’"Resumen’ in label:
resumen = limpiar._resumen (value)
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# Si1 no encuentra el resumen en la tabla, busca
en el div.abstract
if resumen == ’'No encontrado’:
abstract_div = tfg _soup.find(’div’, class_ =’
abstract’)
if abstract_div:
resumen = limpiar._resumen(abstract_div.
get_text (strip=True))

# Insertar en MongoDB
coleccion.insert_one ({
"Titulo’: titulo,
"Grado’ : grado_nombre,
"Ano’ : year,
"Escuela’: escuela,
"Departamento’ : departamento,
"Resumen’ : resumen,
"URL': tfg_ url
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Apéndice B

Codigo preprocesamiento

import re

import spacy

import nltk

from pymongo import MongoClient

from nitk.corpus import stopwords

from nitk.stem import SnowballStemmer

from sklearn.feature extraction import text

# Descargar recursos NLTK
nltk.download(’punkt’)
nltk.download(’ stopwords’)

# Cargar modelo spaCy
nlp = spacy.load("es_core_news_sm")

# Cargar stopwords combinadas (spaCy + NLTK + inglés sklearn)

stopwords_spacy = nlp.Defaults.stop_words

stopwords_nltk = set (stopwords.words ("spanish"))

stopwords_english = text.ENGLISH _STOP_WORDS

stopwords_combinadas = stopwords_spacy.union(stopwords_nltk) .
union (stopwords _english)

# Preprocesamiento con lematizacidn (spaCy)
def lematizar(texto) :

texto = texto.lower()

texto = re.sub(r’ [~a-z4&déidunlu\s]’, ’'’, texto)
doc = nlp(texto)

palabras = [

token.lemma_ for token in doc
if token.lemma_ not in stopwords_combinadas and token.
is _alpha and len(token) > 2
]

return ' ' . join(palabras)
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# Preprocesamiento con stemming (SnowballStemmer)
stemmer = SnowballStemmer ("spanish")

def stemmear(texto):
texto = texto.lower()
texto = re.sub(r’ [~a-z4&déidunu\s]’, ’'’, texto)
palabras = nltk.word _tokenize(texto, language='spanish’)
palabras [
stemmer.stem(p) for p in palabras
if p not in stopwords_combinadas and len(p) > 2 and p.
isalpha ()

]

return ' ' . join(palabras)

# Conexidén a MongoDB

client = MongoClient ('mongodb://localhost:27017/")

db = client[’upm_tfgs’] # Nombre de la base de datos
coleccion = db[’'tfgs’] # Nombre de la coleccidn

# Procesar todos los documentos con resumen
total = coleccion.count_documents ({"Resumen": {"$Sexists": True

)

print (f"Procesando {total} documentos...")

for doc in coleccion.find({"Resumen": {"Sexists": True}}):
resumen = doc["Resumen"]

resumen_lematizado = lematizar (resumen)
resumen_stemmed = stemmear (resumen)

coleccion.update_one (
{"_id": doc["_id"]1},

{"Sset": {
"resumen_lematizado": resumen_ lematizado,
"resumen_stemming": resumen_stemmed

1}
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Apéndice C

Cédigo TF-IDF

from pymongo import MongoClient

from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer
from sklearn.feature selection import VarianceThreshold
import pandas as pd

import numpy as np

# Conexidén a MongoDB

client = MongoClient ('mongodb://localhost:27017/")
db = client[’upm_tfgs’]

coleccion = db[’'tfgs’]

# Cargar documentos

documentos = list (coleccion.find({
"resumen_lematizado": {"S$Sexists": True},
"resumen_stemming": {"Sexists": True},
"Ano": {"Sexists": True}

1))

print (f"Se han cargado {len(documentos)} documentos.")

# Extraer textos y etiquetas

textos_lema = [doc["resumen_lematizado"] for doc in documentos]
textos_stem = [doc["resumen_stemming"] for doc in documentos]
y = [doc["Ano"] for doc in documentos]

# Vectorizacidén TF-IDF
vectorizer lema = TfidfVectorizer (max_ features=1000)
vectorizer stem = TfidfVectorizer (max_ features=1000)

X lema = vectorizer lema.fit_transform(textos_lema)
vectorizer stem.fit_transform(textos_stem)

X_stem

vocab_lema = vectorizer_lema.get_feature names_out ()
vocab_stem = vectorizer. stem.get_feature_names_out ()
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Capitulo C. Cédigo TF-IDF

# Eliminar baja varianza
var_selector = VarianceThreshold(threshold=0.001)

X _lema_var = var_selector.fit_transform(x_lema)
vocab_lema_var = vocab_lemal|var_selector.get__support () ]

X _stem _var = var_selector.fit_transform(x_stem)
vocab_stem var = vocab_stem|[var_selector.get_support ()]

# Eliminar alta correlacion
def quitar. columnas_correladas(x, nombres, umbral=0.7):
df = pd.DataFrame(x.toarray(), columns=nombres)

corr_matrix = df.corr() .abs()

upper = corr._matrix.where(np.triu(np.ones(corr_matrix.shape)
, k=1).astype(bool))

columnas_a_quitar = [col for col in upper.columns if any (

upperl[col] > umbral) ]
df_filtrado = df.drop(columns=columnas_a_quitar)
return df filtrado, columnas_a_quitar

df _lema_final, cols _quitadas _lema = quitar_columnas_correladas (
x_lema_var, vocab_lema_var)

df _stem final, cols _quitadas_stem quitar _columnas_correladas (

X _stem var, vocab_stem var)

# Anadir la columna de etiquetas
df_lema_final["Ano"] =y
df _stem final["Ano"] =y
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Apéndice D

Codigo Word2Vec

from pymongo import MongoClient
from gensim.models import Word2Vec
import nltk

import numpy as np

# Descargar recursos
nltk.download(’punkt’)

# Conexidén a MongoDB

client = MongoClient ('mongodb://localhost:27017/")
db = client[’upm_tfgs’]

coleccion = db[’'tfgs’]

# Cargar documentos con ambos resumenes y ano

documentos = list (coleccion.find({
"resumen_lematizado": {"S$Sexists": True},
"resumen_stemming": {"Sexists": True},
"Ano": {"Sexists": True}

1))

# Tokenizacidn

corpus_lema = [nltk.word tokenize(doc["resumen_lematizado"]) for
doc in documentos]

corpus_stem = [nltk.word tokenize(doc["resumen_stemming"]) for
doc in documentos]

y = [doc["Ano"] for doc in documentos]

# Entrenar modelos Word2Vec

model_lema = Word2Z2Vec(sentences=corpus_lema, vector _size=100,
window=5, min count=2, workers=4, seed=42)

model_stem = WordZ2Vec(sentences=corpus_stem, vector_ size=100,
window=5, min count=2, workers=4, seed=42)
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Capitulo D. Cédigo Word2Vec

# Vector promedio
def vector promedio(palabras, modelo) :
vectores = [modelo.wv[p] for p in palabras if p in modelo.wv
]
return np.mean(vectores, axis=0) if vectores else np.zeros(
modelo.vector_size)

X_w2v_lema = np.array([vector_promedio(palabras, model_lema) for
palabras in corpus_lemal)

X_w2v_stem = np.array([vector_promedio(palabras, model_stem) for
palabras in corpus_stem])
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Apéndice E

Codigo Modelos

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.naive bayes import MultinomialNB, GaussianNB

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import fl1_score, accuracy_score,
precision_score, recall score

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from xgboost import XGBClassifier

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Cargar vectores desde archivos .npz
tfidf = np.load("vectores_tfidf.npz")
word2vec = np.load("vectores_word2vec.npz")

x lema_ tfidf [
X _stem tfidf = tfidf["stem"]
y_raw = tfidf["y"] # <—- versidn original

tfidf["lema"]

x lema _word2vec = wordZvec["lema"]
X _stem wordZvec wordZvec["stem"]

# Transformar etiquetas (anos reales) a clases [0, 1, ...,
# from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# le = LabelEncoder ()

# y = le.fit_transform(y_raw)

# Agrupar anos en 3 clases: 0 = antiguos, 1 = medios, 2 =
recientes
def agrupar._anios(y):
return np.select (
[y <= 2018, (y >= 2019) & (y <= 2021), y >= 2022],
[0, i, 2I
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Capitulo E. Cédigo Modelos

y = agrupar_anios(y_raw.astype (int))

# Evaluacidén repetida aleatoria mejorada

def evaluar_repetidamente(x, y, modelo, repeticiones=30,
test_size=0.25):
fl _scores = []
accuracies = []
precisions = []
recalls = []
errores_en_anos = []

for _ in range (repeticiones):
xX_train, x_test, y train, y_test = train test_split(x, y
, test_size=test_size, stratify=y)
modelo.fit(x_train, y_train)
y_pred = modelo.predict (x_test)

fl _scores.append(fl_score(y_test, y pred, average='macro
"))

accuracies.append(accuracy_score(y_test, y _pred))

precisions.append(precision_score(y_test, y_ pred,
average='macro’, zero_division=0))

recalls.append(recall score(y_test, y_ pred, average=’
macro’, zero _division=0))

# Convertir de clases (0-8) a anos reales
y_test_real = le.inverse transform(y_test)
# y_pred _real = le.inverse transform(y_pred)

S

# Calcular error en anos y guardar la media
errores = np.abs(y_test_real - y_pred real)
# errores_en_anos.append (np.mean (errores) )

i

return (
round (np.mean(f1_scores), 4)
round (np.mean (accuracies), 4
round (np ( 4
round (np.mean(recalls), 4),
# round (np.mean (errores_en_anos), 2)

.mean (precisions),

# Combinaciones a evaluar
combinaciones = [
("K-NN", "TEF-IDF", "Lema", KNeighborsClassifier(n_neighbors
=5), x lema_ tfidf),
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("K-NN", "TF-IDF", "Stem", KNeighborsClassifier(n_neighbors
=5), x stem tfidf),

("Naive Bayes", "TF-IDF", "Lema", MultinomialNB(),
x _lema_tfidf),

("Naive Bayes", "TF-IDF", "Stem", MultinomialNB(),
X _Sstem tfidf),

("Random Forest", "TF-IDF", "Lema", RandomForestClassifier(
n_estimators=100), x_lema_tfidf),

("Random Forest", "TF-IDEF", "Stem", RandomForestClassifier(
n_estimators=100), x_stem tfidf),

("XGBoost", "TF-IDF", "Lema", XGBClassifier(eval_metric='
mlogloss’), x_lema_tfidf),

("XGBoost", "TF-IDF", "Stem", XGBClassifier(eval_metric=’'
mlogloss’), x stem tfidf),

("K-NN", "Word2Vec", "Lema", KNeighborsClassifier(

n_neighbors=5),
("K-NN", "Word2vec",
n_neighbors=5),
("Naive Bayes",
x_lema_wordZvec),
("Naive Bayes",
X_stem wordZvec),
("Random Forest",
(n_estimators=100),
("Random Forest",
(n_estimators=100),

("XGBoost", "Word2Vec",
mlogloss’), x_lema_
("XGBoost", "Word2Vec",

mlogloss’),

# Ejecutar evaluaciones

[]

resultados

"Word2vec",

"Word2Vec",

"Word2Vec",

X _stem

X _lema_wordZvec),
"Stem",
X _stem wordZvec),
"Word2Vec",

KNeighborsClassifier (

"Lema", GaussianNB(),

"Stem", GaussianNB(),

"Lema", RandomForestClassifier
x_lema _wordZvec),

"Stem",
X_stem wordZvec),
"Lema",
word2vec),
"Stem",
word2Zvec),

RandomForestClassifier

XGBClassifier(eval _metric='

XGBClassifier(eval_metric='

for nombre, tipo_vec, preproc, modelo, x in combinaciones:
fl_avg, acc_avg, prec_avg, recall avg =
evaluar_repetidamente(x, y, modelo)

resultados.append ({

"Modelo": nombre,
"Vectorizacidén": tipo_vec,
"Preprocesado": preproc,

"Fl Macro (avg)": flI_avg,
"Accuracy (avg)": acc_avg,
"Precision (avg)": prec_avg,
"Recall (avg)": recall_avg,
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Capitulo E. Cédigo Modelos

# "Error medio en anos": error_anios

1)
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