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Abstract

The exponential increase in digital resources available online has been lar-
gely driven by technological advances alongside growing global accessibility
that allows immediate access to these resources. Most modern devices are
integrated into an interconnected network known as the Internet of Things
(IoT). These devices, in addition to fulfilling their primary functions, genera-
te and collect data that are processed by various systems to extract valuable
information, often exploited for commercial purposes.

In this broad ecosystem of devices and systems, Information Retrieval Sys-
tems (IRS) play a crucial role. IRS are fundamental in various daily acti-
vities, such as conducting search engines like Google or Yahoo, scheduling
appointments with public administrations, or consulting documents available
on institutional websites or corporate intranets. These systems operate by fil-
tering information based on user queries, comparing these queries with large
databases to generate ordered lists of relevant results.

However, the vast amount and the increasingly rapid rate at which informa-
tion is generated pose a significant challenge for both IRS and users. The
saturation of results produced by a single search makes it difficult to tho-
roughly review all the items presented by an IRS. To address this problem,
Recommendation Systems (RS) emerge, which form the core of this research.

RS are designed to perform automatic filtering of information that would
otherwise have to be carried out manually by the user. This thesis outlines
the various types of RS and the techniques used to provide personalised and
relevant recommendations to users. One of the main challenges faced by both
IRS and RS is the application of excessively rigid filters that can result in
inappropriate exclusion or inclusion of results.

In this context, fuzzy logic emerges as a promising solution, offering a more
flexible way of managing filters. Fuzzy logic allows for handling intermediate
degrees of relevance, meaning that a resource can be considered more or less
interesting depending on its degree of relevance to a specific user. When the
degree of relevance is high, the system prioritises that resource over others of
lesser relevance, thus improving the sensitivity of filtering and better adapting
to the user’s needs.

Moreover, the quality of the data used in the filtering process is essential in
RS. Traditionally, these systems have employed intrinsic data of the resources,
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such as metadata and explicit data provided by users. However, nowadays,
social networks and online opinions significantly influence consumption deci-
sions. Platforms like YouTube, TikTok, Instagram, and X (formerly known
as Twitter) generate a large volume of content subject to debate and public
review. The opinions of other users—for instance, when searching for a res-
taurant during a trip—have a significant impact on our decisions. Therefore,
it has become very important for RS to incorporate these additional data to
offer more precise and pertinent recommendations.

To face this challenge, this thesis proposes the integration of altmetrics, a
concept introduced in 2011 in the field of bibliometrics, which advocates the
use of alternative metrics to traditional ones like citations and impact indices.
In line with this philosophy, it is suggested to enrich information retrieval and
recommendation systems by incorporating data obtained from various addi-
tional sources, in order to improve the filtering and positioning of resources.

Furthermore, the thesis proposes the design of a multipurpose RS based on
a multi-agent approach combined with fuzzy logic and altmetrics. This mo-
del allows agents to be independent modules that the user can activate or
deactivate to customise their own RS. Each agent has specific configuration
parameters that enable the system to be adapted to the individual needs of
the user, offering the flexibility to reconfigure the system according to chan-
ging requirements. Combined with the flexibility offered by fuzzy logic, this
allows the recommendation results to better adapt to the user’s needs. The
system’s objects will be enriched by data extracted from different external
systems that provide various value metrics to the objects composing the sys-
tem.

The application of this RS model is carried out in the Official State Gazette
(Boletín Oficial del Estado - BOE), the official source of legislative publi-
cations at the state level, responsible for publishing all decisions approved
by the Congress of Deputies. The choice of the BOE as a case study is due
to the documentary problems it presents, which are addressed in this thesis
through the implementation of machine learning algorithms to improve the
documentary descriptions of such documents and, therefore, also enhance the
recommendations and optimise access to the published information.
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Resumen

El aumento exponencial de los recursos digitales disponibles en línea ha sido
generado, en gran medida, por los avances tecnológicos junto con una cre-
ciente accesibilidad global que permite el acceso a estos recursos de manera
inmediata. La mayoría de los dispositivos modernos están integrados en una
red interconectada conocida como el Internet de las Cosas (IoT). Estos dispo-
sitivos, además de cumplir con sus funciones principales, generan y recopilan
datos que son procesados por diversos sistemas para ser utilizados para ex-
traer información valiosa, frecuentemente explotada con fines comerciales.

En este amplio ecosistema de dispositivos y sistemas, los Sistemas de Re-
cuperación de Información (SRI) juegan un papel crucial. Los SRI son fun-
damentales en diversas actividades cotidianas, tales como la realización de
búsquedas en motores de búsqueda como Google o Yahoo, la programación
de citas en administraciones públicas, o la consulta de documentos disponibles
en sitios web institucionales o intranets empresariales. Estos sistemas operan
filtrando información basada en las consultas de los usuarios, comparando
dichas consultas con grandes bases de datos para generar listas ordenadas de
resultados relevantes.

Sin embargo, la gran cantidad y el ritmo cada vez más alto en el que se genera
información plantea un desafío significativo tanto para los SRI como para
los usuarios. La saturación de resultados generados por una sola búsqueda
dificulta la revisión exhaustiva de todos los elementos presentados por un
SRI. Para abordar este problema, surgen los Sistemas de Recomendaciones
(RS), que constituyen el núcleo de esta investigación.

Los RS están diseñados para realizar un filtrado automático de la información
que, de otra manera, debería ser realizado manualmente por el usuario. Esta
tesis expone los diversos tipos de RS y las técnicas utilizadas para proporcio-
nar recomendaciones personalizadas y relevantes a los usuarios. Uno de los
principales retos que enfrentan tanto los SRI como los RS es la aplicación de
filtros excesivamente rígidos que pueden resultar en la exclusión o inclusión
inapropiada de resultados.

En este contexto, la lógica difusa emerge como una solución prometedora,
ofreciendo una forma más flexible de gestionar los filtros. La lógica difusa
permite manejar grados intermedios de relevancia, lo que significa que un
recurso puede ser considerado más o menos interesante en función del gra-
do de relevancia para un usuario específico. Cuando el grado de relevancia es



elevado, el sistema prioriza dicho recurso sobre otros de menor relevancia, me-
jorando así la sensibilidad del filtrado y adaptándose mejor a las necesidades
del usuario.

Además, la calidad de los datos utilizados en el proceso de filtrado es esencial
en los RS. Tradicionalmente, estos sistemas han empleado datos intrínsecos de
los recursos, como metadatos y datos explícitos proporcionados por los usua-
rios. No obstante, en la actualidad, las redes sociales y las opiniones en línea
influyen de manera considerable en las decisiones de consumo. Plataformas
como YouTube, TikTok, Instagram y X (anteriormente conocido como Twit-
ter) generan un gran volumen de contenido sujeto a debate y revisión pública.
Las opiniones de otros usuarios, como en la búsqueda de un restaurante du-
rante un viaje, tienen un impacto significativo en nuestras decisiones. Por ello,
se ha vuelto muy importante que los RS incorporen estos datos adicionales
para ofrecer recomendaciones más precisas y pertinentes.

Para enfrentar este desafío, esta tesis propone la integración de la altmetría,
un concepto introducido en 2011 en el ámbito de la bibliometría, que aboga
por el uso de métricas alternativas a las tradicionales, como citaciones e índices
de impacto. En línea con esta filosofía, se sugiere enriquecer los sistemas de
recuperación de información y recomendaciones mediante la incorporación
de datos obtenidos de diversas fuentes adicionales, con el fin de mejorar el
filtrado y el posicionamiento de los recursos.

Asimismo, en esta tesis se propone el diseño de un RS multipropósito basado
en un enfoque multiagente junto con lógica difusa y altmetría. Este modelo
permite que los agentes sean módulos independientes que el usuario puede
activar o desactivar para personalizar su propio RS. Cada agente dispone de
parámetros de configuración específicos que permiten adaptar el sistema a las
necesidades individuales del usuario, ofreciendo la flexibilidad de reconfigu-
rar el sistema conforme a las necesidades cambiantes que combinado con la
flexibilidad que ofrece la lógica difusa, los resultados de las recomendaciones
se adapten mejor a las necesidades del usuario, los objetos del sistema serán
enriquecidos por datos extraídos de distintos sistemas externos que aporten
diferentes métricas de valor a los propios objetos que componen el sistema.

La aplicación de este modelo de RS se realiza en el Boletín Oficial del Estado
(BOE), la fuente oficial de publicaciones legislativas a nivel estatal, encarga-
da de publicar todas las decisiones aprobadas por el Congreso de los Dipu-
tados. La elección del BOE como caso de estudio se debe a los problemas
documentales que presenta, los cuales se abordan en esta tesis mediante la
implementación de algoritmos de aprendizaje automático para mejorar las
descripciones documentales de tales documentos y por tanto, mejorar tam-
bién, las recomendaciones y optimizar el acceso a la información publicada.
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Capítulo 1

Introducción

Internet ha evolucionado hasta convertirse en un vasto repositorio que concen-
tra gran parte de la información generada por el ser humano. Esta plataforma
global permite el acceso a un sinfín de recursos desde prácticamente cualquier
dispositivo conectado a la red, transformando la manera en que interactuamos
con el conocimiento y la información. El volumen de datos disponibles en la
red crece de manera exponencial, impulsado en gran medida por los avances
tecnológicos y la facilidad de acceso que estos han brindado a una audiencia
cada vez más amplia. Este crecimiento exponencial de datos ha abierto nuevas
oportunidades, pero también ha generado desafíos significativos en términos
de gestión, recuperación y aprovechamiento de la información almacenada
(Agüero Torales, 2022).

La variedad de datos generados en Internet proviene de diversas fuentes. Una
de las más prominentes es el Internet de las Cosas (IoT), un concepto que
describe la interconexión de dispositivos electrónicos capaces de procesar y
almacenar información de forma autónoma. Ejemplos de estos dispositivos
incluyen cámaras de seguridad, estaciones de monitoreo de contaminación
ambiental o sensores de iluminación entre otros. Estos dispositivos generan
datos de manera continua, sin intervención humana, ya que están diseñados
para monitorear su entorno y almacenar los datos recopilados en diversos
sistemas. El objetivo principal de esta recopilación automática de datos es
explotar la información para obtener estadísticas valiosas o para asistir en
la toma de decisiones, mejorando así la eficiencia y efectividad en diversos
ámbitos.

Además de los datos generados automáticamente, también existen aquellos
datos que los usuarios proporcionan de manera explícita a través de sus inter-
acciones con diferentes plataformas, como redes sociales, servicios de strea-
ming, blogs o sistemas de suscripción de noticias, entre otros. A través de
estas interacciones, los usuarios generan un rastro de datos, que puede ser
explícito o implícito, dependiendo de si el usuario es consciente de que está
proporcionando la información o si esta se deriva de sus comportamientos de
uso en el sistema.

Todos estos datos recopilados de manera automática o aportados por los

1



2

usuarios requieren de sistemas especializados para su procesamiento y con-
versión en información útil; estos sistemas son conocidos como Sistemas de
Información (SI) (Wand et al., 1988). Para gestionar y recuperar los datos
almacenados en los SI, se emplean Sistemas de Recuperación de Información
(SRI) (Baeza-Yates et al., 2011), los cuales tienen la capacidad de realizar
consultas y filtrar los datos mediante el uso de diversas técnicas, con el ob-
jetivo de obtener los recursos más relevantes para el usuario. Sin embargo,
el crecimiento continuo de las bases de datos gestionadas por estos SRI ha
creado la necesidad de desarrollar métodos más eficientes y personalizados
para la tarea de filtrado. Aquí es donde entran en juego los Sistemas de Re-
comendación (RS) (Jannach et al., 2012).

Los RS utilizan diferentes enfoques y técnicas para crear listas de recomenda-
ciones personalizadas para los usuarios, evitando la sobrecarga de información
y ahorrando tiempo valioso en la búsqueda de datos relevantes. Uno de los
principales desafíos en la tarea de filtrado de los SRI y RS es la distinción
entre lo que es relevante y lo que no lo es para un usuario en particular. A
menudo, estos sistemas emplean técnicas que, si bien son eficaces en términos
generales, resultan ser poco flexibles y no pueden manejar adecuadamente
la ambigüedad inherente al comportamiento humano. Para abordar este pro-
blema y mejorar la calidad de las recomendaciones, se puede recurrir a la
lógica difusa. La lógica difusa permite asignar grados de pertenencia a los
elementos filtrados, lo que significa que en lugar de clasificar un recurso como
simplemente relevante o no relevante, se le pueden asignar etiquetas lingüís-
ticas como “poco interesante”, “bastante interesante” o “muy interesante”.
Este enfoque facilita un ordenamiento más eficaz de los recursos recuperados,
haciendo que el proceso de recomendación se asemeje más al lenguaje natural
y al razonamiento humano.

En los últimos años, las redes sociales han ganado un peso considerable en
la cantidad de datos que se generan, y su capacidad para modelar el com-
portamiento de la sociedad se ha vuelto innegable. Las redes sociales se han
convertido en foros donde los usuarios debaten y comparten sus opiniones
sobre una amplia gama de temas, proporcionando una fuente inagotable de
datos que pueden ser extremadamente valiosos para los SRI y RS. Tradicio-
nalmente, estos sistemas han basado su filtrado en los datos proporcionados
por los propios recursos, como títulos de documentos, resúmenes o palabras
clave. Sin embargo, también es crucial considerar la información generada en
las redes sociales, ya que esta puede ofrecer una perspectiva adicional sobre
el impacto de un recurso. Esta perspectiva también se ve condicionada por
el tipo de aportación que se realice, si un recurso recibe malos comentarios
en una red social afectará de forma negativa, al contrario que si recibe co-
mentarios positivos. Para detectar y clasificar texto basado en sentimientos
o polaridades existen diferentes enfoques y técnicas ampliamente estudiadas
en el campo de análisis de sentimientos. Por ejemplo, un recurso puede ga-
nar relevancia si ha sido mencionado en YouTube, cubierto por noticias en
periódicos o blogs especializados desde un punto de vista positivo, consulta-
do previamente o descargado por otros usuarios. Estas métricas adicionales
forman parte de lo que se conoce como altmetría.



Introducción 3

La altmetría es un concepto que surgió en el campo de la bibliometría y pro-
mueve el uso de métricas alternativas en la evaluación de la ciencia. En lugar
de basarse únicamente en indicadores tradicionales como las citas académicas,
la altmetría propone la recolección de indicadores que reflejan la influencia
de un recurso en fuentes no convencionales, como las redes sociales y otras
plataformas en línea. Al integrar estos indicadores en los SRI y RS, se pue-
de mejorar significativamente la calidad del filtrado, permitiendo un análisis
más exhaustivo y acorde con las necesidades y preferencias de los usuarios e
incorporando al proceso de recomendación información “viva”, que de alguna
manera refleje la percepción y/o utilidad de los elementos objeto de recomen-
dación. Esto no solo optimiza el proceso de recomendación, sino que también
proporciona una visión más completa y matizada del impacto de un recurso
en el contexto digital actual.

Con el desarrollo de las nuevas tecnologías en el ámbito del aprendizaje auto-
mático, los sistemas se pueden apoyar en diferentes modelos y técnicas para
mejorar o complementar los datos con los que trabajan. Por ejemplo, en un
RS el sistema podría detectar el comportamiento de un usuario y aprender
sobre los objetos que le interesan para generar un perfil de interacciones, o
bien usar modelos de clasificación para etiquetar documentos en base a ca-
racterísticas comunes para segmentar de manera más precisa la información
y ofrecer mejores respuestas.

A lo largo de esta tesis se explicará cada uno de estos conceptos comentados
tanto de manera teórica como aplicaciones prácticas sobre colecciones de datos
reales.

1.1. Justificación

Esta tesis se apoya en los conceptos mencionados anteriormente con la fina-
lidad de aplicarlos sobre el Boletín Oficial del Estado (BOE). En el BOE se
recogen y difunden las leyes, disposiciones y actos de obligado cumplimiento
para los ciudadanos y las administraciones públicas. Es el medio por el cual
se da a conocer oficialmente la legislación aprobada por el Gobierno y el Par-
lamento, así como otros actos de relevancia jurídica, como nombramientos,
concursos públicos, y sanciones. Publicado por la Agencia Estatal Boletín Ofi-
cial del Estado, el BOE es esencial para asegurar la transparencia y el acceso
a la información legal, ya que sin su publicación, una norma no puede entrar
en vigor legalmente. Realiza publicaciones periódicas en formato electrónico
de lunes a sábado de manera ininterrumpida.

Sin embargo, a pesar de su importancia, el BOE presenta algunos problemas
relacionados con la falta de descripción documental adecuada (Bailón-Elvira
et al., 2020), lo cual afecta tanto a los ciudadanos como a los profesionales
que dependen de este recurso para realizar investigaciones o llevar a cabo
actividades legales y administrativas. En el Capítulo 3 se detallan sus fun-
ciones y estructura de manera pormenorizada. En esta sección se justifica la
necesidad de la investigación y la propuesta de esta tesis sobre el BOE. Tal
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como se comentaba previamente en la Sección 1, el BOE presenta una serie
de problemas:

Falta de descripción documental: Los documentos publicados en el
BOE a menudo carecen de metadatos descriptivos completos que facili-
ten su identificación y recuperación. Los metadatos son fundamentales
para clasificar, organizar y recuperar la información de manera efectiva.
Buscar un documento específico sin que tengan una buena descripción
documental se convierte en una tarea difícil, ya que los usuarios deben
navegar a través de una gran cantidad de texto no estructurado. Por
ejemplo en el fragmento de Código 1.1 del BOE-A-2024-442 se aprecia
como no tiene asignada ninguna etiqueta que describa el contenido en
los metadatos de materias ni alertas.

<documento fecha_actualizacion="20240108071536">
<metadatos>

<identificador>BOE-A-2024-442</identificador>
<origen_legislativo codigo="1">Estatal</origen_legislativo>
<departamento codigo="1040">Comisión Nacional del Mercado

de Valores</departamento>
<rango codigo="1020">Acuerdo</rango>
<fecha_disposicion>20231220</fecha_disposicion>
<numero_oficial/>
<titulo>
Acuerdo de 20 de diciembre de 2023, del Consejo de la

Comisión Nacional del Mercado de Valores, sobre iniciaci
ón del procedimiento de renovación del Comité Consultivo
.

</titulo>
<diario codigo="BOE">Boletín Oficial del Estado</diario>
<fecha_publicacion>20240108</fecha_publicacion>

[...]
</metadatos>
<analisis>

<materias/>
<notas/>
[...]
<alertas/>

</analisis>
[...]
</documento>

Código 1.1: Materias del BOE-A-2024-442.

Búsqueda y accesibilidad limitada: Aunque el BOE cuenta con un
motor de búsqueda, la falta de una descripción detallada y categoriza-
ción adecuada de los documentos dificulta la recuperación precisa de
información. Esto puede llevar a la pérdida de tiempo y a la frustra-
ción de los usuarios que necesitan acceder a disposiciones específicas.
Además, la ausencia de una clasificación clara puede complicar la iden-
tificación de normativas relacionadas o la comparación de textos legales.

Ambigüedad en los contenidos: La falta de una descripción docu-
mental precisa también puede resultar en la ambigüedad de los conteni-
dos. Sin una categorización adecuada, los usuarios pueden encontrarse
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con dificultades para discernir entre documentos similares o determinar
el alcance y la aplicabilidad de una disposición legal. Por ejemplo, en
ocasiones se emplea el término “Oposiciones” y en otros casos “Concur-
sos de personal público”, otros en los que se usa el término “Empleo”
frente a otros documentos descritos con el término “Trabajo”. Esto es
especialmente problemático en sectores como el jurídico, donde la pre-
cisión es fundamental.

Impacto en la transparencia y la participación ciudadana: La
falta de descripción documental en el BOE también tiene un impacto
directo en la transparencia y la participación ciudadana. Para que los
ciudadanos puedan participar plenamente en el proceso democrático, es
esencial que tengan acceso a la legislación en un formato comprensible
y accesible. La carencia de esta descripción documental y una estructu-
ra documental clara limita este acceso, reduciendo la capacidad de los
ciudadanos para entender y ejercer sus derechos.

Aunque el BOE es una herramienta vital para la difusión de la legislación en
España, enfrenta serios desafíos debido a la falta de una descripción docu-
mental adecuada. Estos problemas afectan tanto la eficiencia en la búsqueda
y recuperación de información como la transparencia y el acceso a la docu-
mentación generada por el BOE. Para mejorar su utilidad, sería necesario
implementar un sistema de etiquetado automático que reduzca la falta de
descripción documental además de optimizar las herramientas de búsqueda
para facilitar el acceso a la información de manera más precisa y eficaz.

1.2. Objetivos y metodología

El objetivo general de esta tesis se plantea como el estudio de RS utilizando
técnicas de lógica difusa, altmetría y aprendizaje automático, así como su
aplicación al BOE con el fin de mejorar los actuales SRI y RS que este ofrece.
Los objetivos epecíficos que persiguen esta tesis se pueden enumerar de la
siguiente forma:

Comprender y analizar en profundidad la información que contiene el
BOE y los servicios que ofrece.

Revisar la literatura científica sobre nuevos métodos, técnicas y/o mo-
delos sobre sistemas de recuperación de información, sistemas recomen-
daciones, altmetría y aprendizaje automático.

Mejorar la descripción documental del BOE: empleando técnicas de
aprendizaje automático, el sistema será capaz de describir documentos
que a priori no podría recomendar por falta de metadatos.

Mejorar las recomendaciones del sistema empleando un modelo de lógica
difusa y aplicando altmetría de fuentes externas para detectar recursos
con un impacto social.

Mejorar la personalización del usuario mediante un sistema multiagente



6 1.3. Estructura de la tesis

que permitirá al usuario crear su propio sistema personalizado, siendo
único y adaptado a sus necesidades.

Para abordar estos puntos, en el Capítulo 4 se detalla de manera pormenori-
zada las metodologías aplicadas. De manera resumida la metodología que se
ha seguido ha sido:

Formulación de hipótesis: implica el desarrollo teórico de la meto-
dología para los RS aplicando lógica difusa y altmetría.

Recogida de observaciones: revisión bibliográfica de diferentes RS
así como métricas alternativas en diferentes fuentes bibliográficas.

Contraste de hipótesis con las observaciones: analizar si los re-
sultados obtenidos han sido los esperados.

Readaptación de las hipótesis iniciales: a la luz de los resultados
obtenidos implicará la modificación y refinamiento de la metodología,
modelos y software desarrollados.

Desarrollaro de software: necesario siguiendo el ciclo de vida clásico:
análisis de requisitos, diseño, implantación y validación.

Pruebas de desarrollo y validación: revisión del funcionamiento
del sistema y evaluación por un grupo de expertos los resultados que el
modelo arroja para validar el correcto funcionamiento del sistema.

1.3. Estructura de la tesis

La mayoría del contenido de esta tesis se basa en aportaciones científicas
realizadas por el doctorando y el director que han sido publicadas o enviadas
a revistas para su publicación. La tesis se estructura de la siguiente manera:

Capítulo 2: a lo largo de este capítulo se desarrollan los preliminares de
los principales conceptos sobre los que se basa esta tesis, se encuentra la
introducción y revisión de trabajos científicos referentes a los SRI, RS,
lógica difusa, altmetría y aprendizaje automático.

Capítulo 3: este capítulo detalla el BOE desde su definición, evolución
histórica, contenido, estructura y servicios que ofrece.

Capítulo 4: en el que se encuentra de manera pormenorizada la me-
todología llevada a cabo en la tesis. Este capítulo abarca desde de la
recogida de datos, análisis y experimentación de los datos que dan paso
los siguientes capítulos.

Capítulo 5: este capítulo presenta la primera aportación realizada en la
presente tesis, en el que se analiza el contenido íntegro del BOE y el
estado descriptivo a nivel documental en el que se encuentra.

Capítulo 6: en base a los problemas detectados, y detallados en el Capí-
tulo 5, se aplican y comparan diferentes algoritmos de aprendizaje au-
tomático de tipo generativo y no generativo para mejorar el etiquetado
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documental del BOE. También se analizan diferentes modelos obtenidos
por los mismos algoritmos pero con diferentes entrenamientos y ajustes.

Capítulo 7: a lo largo de este capítulo se propone un RS multiagente
y multi propósito basado en lógica difusa y altmetría, y su adaptación,
evaluación y validación para mejorar el actual sistema de sindicación
ofrecido por el BOE.

Capítulo 8: capítulo final en el que se detallan las conclusiones del traba-
jo realizado durante toda la tesis, así como trabajos futuros que surgen
de esta tesis.

Por último en el Capítulo 9 se relacionan las publicaciones científicas
derivadas de esta tesis, además de los Anexos (10 y 11) que incluyen
resultados adicionales del trabajo realizado en el Capítulo 6.





Capítulo 2

Preliminares

En el siguiente Capítulo se exponen las bases sobre las que se desarrolla la
presente tesis doctoral. Las secciones que lo componen se dividen en: Sección
2.1 donde se explican los sistemas de recuperación de información, seguida-
mente, en la Sección 2.2 se detalla el funcionamiento y ejemplos de sistemas
de recomendaciones, también se aborda la lógica difusa y su aplicación a sis-
temas de recomendaciones en la Sección 2.3, en la Sección 2.4 se explica el
concepto de altmetría y cómo se puede aplicar a sistemas de recuperación de
información y/o recomendaciones, tras esa sección se explican conceptos del
aprendizaje automático en la Sección 2.5 y finalmente en la Sección 2.6 expli-
ca el Proceso de Análisis Jerárquico (AHP) empleado en el modelo propuesto
de RS.

2.1. Introducción a los SRI

El auge de las nuevas tecnologías y la velocidad a la que estas avanzan ha
generado un crecimiento sin precedentes sobre la cantidad de información que
se genera. En 2020, la empresa PWC estimó que el universo digital contenía
44 zettabytes (1 billón de Gigabytes) y proyectaba que en 2025 llegaría a
multiplicarse por cuatro, llegando a 175 zettabytes (4 billones de Gigabytes).
Esta cantidad de información es generada principalmente por:

Redes sociales: Plataformas como Facebook, Instagram, X o TikTok
generan enormes cantidades de datos. Por ejemplo, la empresa Meta
que aglutina a redes sociales como Facebook, Instagram o aplicaciones
de mensajería como WhatsApp informa que tiene más de 3.27 mil millo-
nes de usuarios activos mensuales, que generan más de 4 petabytes de
datos cada día. La Figura 2.1 muestra su crecimiento trimestral desde
el segundo trimestre de 2022 hasta el segundo trimestre de 2024.

9
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Figura 2.1: Crecimiento trimestral de usuarios de Meta desde el segundo tri-
mestre de 2022 hasta el segundo trimestre de 2024. Fuente: Meta.

Transacciones en línea: gestiones que anteriormente se realizaban de
manera presencial ahora han pasado a ser en su mayoría electrónicas.
Por ejemplo, enviar transferencias entre cuentas bancarias, consultas o
gestiones en entidades públicas como ayuntamientos o centros de salud
se pueden realizar desde cualquier dispositivo con conexión a Internet.
Todas estas acciones dejan trazas de datos que son almacenados en los
sistemas.

Dispositivos IoT (Internet de las Cosas): Dispositivos conectados
a Internet como sensores, cámaras, electrodomésticos inteligentes, y au-
tomóviles, generan grandes volúmenes de datos en tiempo real de estas
mediciones y datos que recolectan con la finalidad de procesarlos con
diferentes fines.

Contenido multimedia: El consumo y creación de contenido audio-
visual en plataformas como YouTube, Netflix y Spotify también repre-
sentan una parte considerable del tráfico de datos.

Hoy día empleamos Internet para realizar cualquier actividad, desde encen-
der una Smart TV, programar el robot de limpieza o el aire acondicionado.
Todas estas acciones generan datos, estos datos son tratados por diferentes
compañías y/o entidades para obtener información sobre el uso que hacen los
usuarios de sus productos o servicios. Parte de esta información generada es
accesible por medio de SI, el ejemplo más conocido lo tenemos en Google, el
cual ofrece un SRI que mediante una consulta dada por el usuario devuelve
un listado de resultados ordenados. Estos resultados son recuperados gracias
a la información que se ha generado en la web y que Google ha ido recopilando
y procesando con el fin de añadirla en sus sistema para explotarla. La tarea
de Recuperación de Información RI que realizan estos sistemas la podemos
resumir como:



La RI se puede definir como el problema de la selección de infor-
mación, depositada en un medio de almacenamiento, en respuesta
a consultas realizadas por un usuario (Salton et al., 2003; Baeza-
Yates et al., 1999).

Los SRI son los encargados de realizar la tarea de RI, estos sistemas son
herramientas intermediarias entre la base de datos y el usuario cuyo fin es dar
respuesta a la necesidad de información que presenta un determinado usuario
de manera rápida y eficaz (Figura 2.2). Las necesidades de los usuarios se
representan mediante consultas, las cuales suelen ser sentencias en las que por
medio de términos se pretende representar dicha necesidad.

Figura 2.2: Proceso típico de recuperación de información. Elaboración Pro-
pia.

Los SRI están pensados para facilitar la búsqueda de información almacenada
en sus correspondientes bases de datos (Grossman et al., 2004). Podemos
agrupar estos sistemas en diferentes tipos:

SRI basados en texto: son sistemas que indexan y recuperan docu-
mentos textuales que coinciden con las consultas de los usuarios (Du-
mais, 1988; Salton et al., 1988; Dogra et al., 2022). Utilizan índices
invertidos y algoritmos de coincidencia de palabras clave para ofrecer
resultados relevantes (Yang et al., 2014; Onan, 2017; Padurariu et al.,
2019; Akhter et al., 2020; Alsmadi et al., 2019; Glier et al., 2014). Google
y Bing son ejemplos prominentes de estos sistemas, que han implemen-
tado algoritmos avanzados como PageRank para mejorar la relevancia
de los resultados (Page et al., 1999).

SRI basados en contenido: estos sistemas se encargan de analizar las
características dentro de los documentos para encontrar similitudes con
las consultas del usuario. Estos sistemas son comunes en aplicaciones de
recomendación de películas, música y libros, donde se analizan atributos
como el género, los actores, o el autor (Lops et al., 2011; Cha et al.,
2015; Zhang et al., 2011; Kim et al., 2010; Perea-Ortega et al., 2009).
Los algoritmos de aprendizaje automático y redes neuronales profundas
han mejorado considerablemente la precisión de estas recomendaciones
(Zhu et al., 2020).

SRI basados en la semántica: la función de estos sistemas es enten-
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der el significado subyacente de las consultas y los documentos. Emplean
tecnologías como ontologías y procesamiento de lenguaje natural (NLP)
para interpretar el contexto y la intención detrás de las consultas (Gao
et al., 2021; Lee et al., 2022; Esposito et al., 2020; Esteva et al., 2021;
Sarrouti et al., 2020). Wolfram Alpha es un ejemplo de un motor de
búsqueda semántico que proporciona respuestas precisas a preguntas
complejas utilizando una base de conocimiento estructurada.

SRI multimedia: para estos sistemas se hace necesaria la indexación
y búsqueda de datos en formatos visuales y auditivos como imágenes,
vídeos y audio. Estos sistemas utilizan técnicas de reconocimiento de
patrones, análisis de características visuales y acústicas, y metadatos
asociados para recuperar información relevante (Shin et al., 2021; Ri-
naldi et al., 2020; Alrahhal et al., 2019; Pereira et al., 2022). Plataformas
como Google Images y YouTube han desarrollado algoritmos sofistica-
dos para mejorar la precisión y eficiencia de la recuperación multimedia
(Krizhevsky et al., 2022).

SRI basados en la ubicación: estos sistemas proporcionan informa-
ción relevante teniendo en cuenta la posición geográfica del usuario.
Estas aplicaciones son esenciales en servicios de navegación y búsque-
da local, como Google Maps, que utilizan datos de geolocalización para
ofrecer resultados adecuados a esta localización (Perea-Ortega et al.,
2013; Spiekermann, 2004; Perea-Ortega et al., 2013).

SRI en redes sociales: se usan para analizar datos que los usuarios
van generando durante las interacciones que realizan con el sistema,
posteriormente esta información se extrae y sirve para monitorizar y
analizar tendencias, interacciones y contenido publicado en redes socia-
les como X o Facebook (Zamberi et al., 2018). Las técnicas de análisis
de redes sociales y minería de datos son fundamentales para el funciona-
miento efectivo de estos sistemas (Raza et al., 2024; Diaz-Garcia et al.,
2024; Shao et al., 2024).

SRI personalizados: Otros casos de uso son este tipo de sistemas que
ofrecen una capacidad de personalización en base a las preferencias de
los usuarios, por ejemplo, las sugerencias de búsqueda de Google y las
recomendaciones de productos de Amazon utilizan algoritmos de apren-
dizaje automático para analizar el historial de búsqueda y las interac-
ciones del usuario (Sorokina et al., 2016; Georgiadis et al., 2006). Estas
técnicas han demostrado aumentar significativamente la satisfacción y
el compromiso del usuario (Ricci et al., 2023).

SRI basados en la exploración: Estos sistemas permiten a los usua-
rios explorar grandes conjuntos de datos de manera interactiva, facili-
tando la navegación y el descubrimiento de información relevante. Por
ejemplo, los OPACs (Online Public Access Catalogs) permiten a los
usuarios buscar y explorar colecciones de bibliotecas utilizando cate-
gorías como autor, título, tema y palabras clave. Por ejemplo en la
Biblioteca UGR los usuarios pueden navegar por temas relacionados o
ver listas de nuevos materiales adquiridos por la biblioteca. Herramien-
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tas avanzadas de visualización de datos y filtros interactivos mejoran
la experiencia de exploración y el hallazgo de información, ejemplo de
estas herramientras pueden ser PowerBI o Tableau.

2.1.1. Componentes de un SRI

Un SRI está compuesto por tres componentes principales, a continuación se
explica cada una de estas partes.

Base de datos documental: se conforma de documentos de distinta
naturaleza en la que se indexan aquellos datos más significativos de
cada documentos, también conocidos como descriptores o metadatos,
de manera manual o automática en un proceso documental.

Subsistema de consulta: compuesto por una interfaz de consulta a
la que accede el usuario para realizar su consulta y en la que posterior-
mente se representarán los documentos relevantes.

Mecanismo de emparejamiento o evaluación: este mecanismo se
encarga de calcular el grado en que se asemeja cada documento a la
consulta del usuario para su posterior selección o descarte.

2.1.2. Clasificación de los SRI

Los modelos clásicos de recuperación de información son: Booleanos, Espacio
Vectorial, Probabilísticos y Difusos.

Modelo booleano: se basa en el Álgebra de Boole (Boole, 1854) que
se basa a su vez en la teoría de conjuntos para recuperar documentos en
los que aparezcan los términos que el usuario ha introducido utilizando
los famosos operadores AND, OR y NOT.

En la Figura 2.3 se puede observar un ejemplo con tres conjuntos: “A”
con un total de 100 resultados; “B” con 80 resultados; y “C” con 60
resultados. Según como se aplique la lógica Booleana se recuperarán más
o menos resultados. Aplicando la menos restrictiva (OR) se recupera
todo aquello que cumpla con alguna de las 3 condiciones, es decir, todos
los resultados. Sin embargo si solo se desea el resultado que contenga
“A” y “B” se reduce a 30 resultados. Otra opción es usar el operador
NOT que excluye lo que se le indique, por ejemplo, si se quiere “A” y
“B” pero no se quiere “C” el resultado será 20, ya que de los 30 que
tiene “A” y “B” aparece “C” en 10 de los resultados.
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Figura 2.3: Ejemplo del modelo Booleano. Elaboración Propia.

Modelo espacio vectorial: propuesto por Salton et al. (1975) se basa
en representar cada documento según los términos que aparecen en él
y calcula el peso de cada término respecto a cada documento, como
resultado, ofrece un ranking de similaridad entre documentos utilizando
medidas como la del coseno, Índice de Dice, Índice de Jaccard o la
distancia euclídea (Alobed et al., 2021). Los términos que contiene cada
documento conforman las dimensiones del espacio. Cada término se
pondera usando esquemas como TF-IDF, el valor obtenido se usa para
calcular las similaridades entre los documentos y consultas (Ecuación
2.1). El TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) es una
métrica utilizada para evaluar la importancia de una palabra en un
documento dentro de un conjunto de documentos. TF mide la frecuencia
de una palabra en un documento, mientras que IDF reduce el peso de
palabras comunes en el conjunto de documentos. Combinando ambos,
TF-IDF resalta palabras relevantes en contextos específicos, mejorando
la precisión en tareas como búsqueda y clasificación de textos.

Similitud(d, q) = cos(θ) = d⃗ · q⃗

∥d⃗∥∥q⃗∥
(2.1)

En la Figura 2.4 se muestra un ejemplo del modelo vectorial, en el
que está representada una consulta (q) y los documentos (d1 y d2).
Los documentos se ordenan en función de su similitud con la consulta,
aquellos con mayor similitud se consideran más relevantes y se devuelven
como resultados. En el caso del ejemplo de la Figura 2.4 se observa
gráficamente cómo dada la consulta q el d1 tiene mayor similitud que
d2, dado que el ángulo de α es menor que el de ø.
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Figura 2.4: Ejemplo del modelo vectorial. Fuente Wikipedia.

Supongamos un espacio vectorial con los términos: “gato”, “perro”, “ra-
tón”, “tejado”, “persigue”. Consideremos dos documentos d1 y d2 y una
q:

• d1: “El gato está en el tejado”.

• d2: “El perro persigue al ratón”.

• q: “gato y ratón”.

La siguiente Tabla 2.1 muestra cómo se representan los documentos y la
consulta en este espacio vectorial utilizando el esquema TF-IDF (valores
hipotéticos):

Término d1 d2 q
Gato 0.8 0 0.5
Perro 0 0.7 0
Ratón 0 0.5 0.5
Tejado 0.5 0 0

Persigue 0 0.5 0

Tabla 2.1: Vectores TF-IDF para los documentos y la consulta.

Para calcular la similitud del coseno entre los vectores de los documentos
y la consulta se emplea la Ecuación 2.1. En la Ecuación 2.2 se muestra
paso a paso cómo se realiza el cálculo de la similaridad entre el d1
representado con el vector d⃗1 = (0.8, 0, 0, 0.5, 0) y la q representada con
el vector q⃗ = (0.5, 0, 0.5, 0, 0) es el siguiente:

d⃗1 · q⃗ = (0.8 × 0.5) + (0 × 0) + (0 × 0.5) + (0.5 × 0) + (0 × 0) = 0.4
∥d⃗1∥ =

√
0.82 + 0.52 =

√
0.64 + 0.25 =

√
0.89 ≈ 0.943

∥q⃗∥ =
√

0.52 + 0.52 =
√

0.25 + 0.25 =
√

0.5 ≈ 0.707

Similitud(d1, q) = 0.4
0.943 × 0.707 ≈ 0.4

0.667 ≈ 0.599
(2.2)
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Para el d2 con el vector d⃗2 = (0, 0.7, 0.5, 0, 0.5) el cálculo es el siguiente
(Ecuación 2.3):

d⃗2 · q⃗ = (0 × 0.5) + (0.7 × 0) + (0.5 × 0.5) + (0 × 0) + (0.5 × 0) = 0.25
∥d⃗2∥ =

√
0.72 + 0.52 + 0.52 =

√
0.49 + 0.25 + 0.25 =

√
0.99 ≈ 0.995

∥q⃗∥ =
√

0.52 + 0.52 =
√

0.25 + 0.25 =
√

0.5 ≈ 0.707

Similitud(d2, q) = 0.25
0.995 × 0.707 ≈ 0.25

0.703 ≈ 0.356
(2.3)

Como se puede observar, el d1 tiene una mayor similitud (≈ 0.599) en
comparación con el d2 (≈ 0.356), por lo que el d1 se consideraría más
relevante para la consulta q.

Modelo probabilístico: se basa en calcular para cada documento la
probabilidad de ser relevante respecto a la consulta planteada por el
usuario. Estos modelos están compuestos por conjuntos de variables,
operaciones con probabilidades y el teorema de Bayes (Li et al., 2018).

En la Tabla 2.2 se muestra un ejemplo dada una colección de seis docu-
mentos sobre temas de animales, con los términos de consulta “gato”,
“ratón”, “perro” y “pájaro”. Del total de los documentos tres de ellos
resultan relevantes (d1, d3, d6). En la Ecuación 2.4 se muestra el cálculo
de las probabilidades de cada término.

Documento gato ratón perro pájaro Relevante
d1 1 0 1 0 Sí
d2 0 1 1 0 No
d3 1 1 0 1 Sí
d4 0 1 0 1 No
d5 1 0 0 1 No
d6 0 1 1 0 Sí

Tabla 2.2: Datos de documentos y consulta.

P (gato | R = 1) = 2
3 ≈ 0.667

P (ratón | R = 1) = 2
3 ≈ 0.667

P (perro | R = 1) = 2
3 ≈ 0.667

P (pájaro | R = 1) = 2
3 ≈ 0.667

P (gato | R = 0) = 1
3 ≈ 0.333

P (ratón | R = 0) = 2
3 ≈ 0.667

P (perro | R = 0) = 2
3 ≈ 0.667

P (pájaro | R = 0) = 2
3 ≈ 0.667

(2.4)
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El factor de peso para cada término se calcula con la siguiente Ecuación
2.5:

wi = log
(

P (ti | R = 1) · (1 − P (ti | R = 0))
P (ti | R = 0) · (1 − P (ti | R = 1))

)
(2.5)

La aplicación para cada término se muestra la siguiente Ecuación 2.6:

wgato = log
(0.667 × (1 − 0.333)

0.333 × (1 − 0.667)

)
= log

(0.667 × 0.667
0.333 × 0.333

)
≈ log(4) ≈

≈ 1.386

wratón = log
(0.667 × (1 − 0.667)

0.667 × (1 − 0.333)

)
= log

(0.667 × 0.333
0.667 × 0.667

)
≈ log(0.5) ≈

≈ −0.693

wperro = log
(0.667 × (1 − 0.667)

0.667 × (1 − 0.333)

)
= log

(0.667 × 0.333
0.667 × 0.667

)
≈ log(0.5) ≈

≈ −0.693

wpájaro = log
(0.667 × (1 − 0.667)

0.667 × (1 − 0.333)

)
= log

(0.667 × 0.333
0.667 × 0.667

)
≈ log(0.5) ≈

≈ −0.693
(2.6)

Para un documento di con términos [t1, t2, . . . , tn], la probabilidad de
relevancia P (R = 1 | di, q) se puede estimar combinando los pesos de
los términos presentes en el documento (ver Ecuación 2.7):

Similitud(di, q) =
∏

t∈q P (t | R = 1)∏
t∈q P (t | R = 0) (2.7)

En la Ecuación 2.8 se muestra el detalle de los pasos para el d1 con
términos “gato” y “perro”. Este valor indica que el d1 es dos veces más
probable de ser relevante que no relevante dado que contiene los térmi-
nos “gato” y “perro”.

Similitud(d1, q) =P (gato | R = 1) × P (perro | R = 1)
P (gato | R = 0) × P (perro | R = 0)

= 0.667 × 0.667
0.333 × 0.667 ≈ 0.445

0.222 ≈ 2.0
(2.8)

Modelo Difuso: sigue los principios del modelo Booleano pero en este
caso no utiliza 0 o 1 para indicar si los términos aparecen o no en el do-
cumento, sino que añade un grado de pertenencia con dichos términos
(Mittal et al., 2024). Este tipo de modelos es utilizado para manejar la
incertidumbre y la imprecisión en la RI, especialmente cuando se tiene
que tratar con términos que no tienen una correspondencia exacta y
permite evaluar la relevancia de los documentos en un rango continuo
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en lugar de una clasificación binaria. Por ejemplo, si tenemos el tér-
mino “gato” en un documento, su valor de pertenencia podría ser 0.8,
indicando que el documento es altamente relevante para “gato”, pero
no exclusivamente. La función de pertenencia para un término t en un
documento di podría ser representada como µt(di), donde µ es el grado
de pertenencia de t en di.

La consulta del usuario también se representa como un conjunto di-
fuso, donde cada término tiene un grado de pertenencia basado en la
importancia que el usuario asigna a ese término. La similitud entre una
consulta y un documento se mide utilizando operaciones difusas como
la unión, intersección o complemento de los grados de pertenencia.

• Unión: Sean µA y µB dos funciones de pertenencia que represen-
tan los conjuntos difusos A y B respectivamente en el universo X,
podemos definir la unión mediante la siguiente función de perte-
nencia:

µA∪B(x) = máx(µA(x), µB(x)) (2.9)

• Intersección: Sean µA y µB dos funciones de pertenencia que re-
presentan los conjuntos difusos A y B respectivamente en el univer-
so X, podemos definir la intersección mediante la siguiente función
de pertenencia:

µA∩B(x) = mı́n(µA(x), µB(x)) (2.10)

• Complemento: Sea µA una función de pertenencia que repre-
senta el conjunto difuso A en el universo X, podemos definir el
complementario mediante la siguiente función de pertenencia:

µAC (x) = 1 − µA(x) (2.11)

Una forma común de medir la similitud es mediante la intersección
difusa de las funciones de pertenencia de la consulta y el documento.
Por ejemplo, si la consulta tiene los términos “gato” y “ratón”, y un
documento tiene grados de pertenencia para estos términos, se calcula
la similitud usando:

µintersección(consulta, di) = mı́n(µgato(consulta), µgato(di))+
mı́n(µratón(consulta), µratón(di))

(2.12)

Este cálculo tiene en cuenta la correspondencia parcial de los términos
y no requiere coincidencias exactas. Después de calcular la similitud
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difusa entre la consulta y cada documento, se ordenan los documentos
de acuerdo con el grado de similitud respecto a la consulta del usuario.
A diferencia de los sistemas clásicos, donde la relación entre consulta
y documento es binaria, aquí cada documento tiene un grado de per-
tenencia que indica su relevancia relativa. Por ejemplo, consideremos
dos documentos (d1 y d2) y una consulta (q) con los términos “gato”,
“perro” y “ratón”. Los grados de pertenencia de cada término para los
documentos y la consulta son (ver Tabla 2.3):

Término d1 d2 q
Gato 0.8 0.4 0.7
Perro 0.3 0.7 0.6
Ratón 0.5 0.2 0.4

Tabla 2.3: Grados de pertenencia para documentos y consulta.

La similitud difusa entre la consulta (q) y los documentos d1 y d2 se
calcula utilizando la intersección difusa:

• Para el Documento d1:

µintersección(q, d1) = mı́n(0.7, 0.8) + mı́n(0.6, 0.3)+
mı́n(0.4, 0.5) = 0.7 + 0.3 + 0.4 = 1.4

(2.13)

• Para el Documento d2:

µintersección(q, d2) = mı́n(0.7, 0.4) + mı́n(0.6, 0.7)+
mı́n(0.4, 0.2) = 0.4 + 0.6 + 0.2 = 1.2

(2.14)

Dado que la similitud del Documento d1 es mayor que la del Documento
d2, el Documento d1 es más relevante para la consulta. El sistema si-
tuará en primer lugar el Documento d1 antes que el Documento d2, esta
ordenación no se daría si se aplicara un SRI booleano, ya que tomaría
los dos documentos como igual de relevantes.

2.1.3. Evaluación de los SRI

En la literatura existen diversas medidas para evaluar un SRI (Krasnov, 2024;
Goutte et al., 2005) podemos concluir que los más importantes son:

Precisión: capacidad del sistema para mostrar al usuario solo los docu-
mentos relevantes a su consulta. Se calcula dividiendo los documentos
relevantes recuperados entre el número de documentos recuperados.

Precisión = documentos relevantes recuperados
documentos recuperados (2.15)
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Exhaustividad: es la capacidad de recuperar todos los documentos
relevantes. Se calcula dividiendo los documentos relevantes recuperados
del total de relevantes.

Exahustividad = documentos relevantes recuperados
documentos relevantes (2.16)

Esfuerzo del usuario para realizar consultas y consultar los re-
sultados: Un SRI ideal debe permitir que las consultas formuladas por
los usuarios sean intuitivas y obtener resultados relevantes rápidamen-
te, minimizando la necesidad de ajustes o refinamientos repetidos en la
búsqueda. Si un usuario debe emplear mucho esfuerzo y no consigue el
resultado esperado dejará de utilizar el sistema.

Tiempo de respuesta del sistema: si el sistema arroja resultados
acordes a la consulta pero a costa de un tiempo muy alto de recuperación
de información el usuario finalmente desistirá porque le llevará mucho
tiempo obtener los resultados esperados.

Presentación de los resultados al usuario: otro aspecto relevante
en los SRI es la amigabilidad con la que el usuario y el sistema intercam-
bian información. Debe ser lo más intuitiva y clara para que el usuario
entienda rápidamente la información que se le presenta.

Proporción de documentos relevantes conocidos por el usua-
rio que son actualmente recuperados: mide el porcentaje de los
documentos que el usuario consulta o toma en cuenta del total de los
resultados recuperados.

2.2. Introducción a los RS

Como se ha comentado anteriormente, la gran cantidad de datos que se van
generando día a día provocan que el usuario experimente una saturación de
información. Como consecuencia el usuario no es capaz de procesar todos
los documentos que un SRI tradicional le devuelve a la consulta planteada,
normalmente el usuario solo revisa los primeros resultados e ignora el resto.
En este punto entran en juego los RS, el cual podemos definir como:

Los sistemas de recomendaciones son sistemas de filtrado de
información que tratan el problema de la sobrecarga de informa-
ción filtrando fragmentos de información vital de una gran canti-
dad de información generada dinámicamente según las preferen-
cias, interés o comportamiento observado del usuario. Los sis-
temas de recomendaciónes tienen la capacidad de predecir si un
usuario en particular prefiere o no un recurso en función de su
perfil (Isinkaye et al., 2015).

A modo de ejemplo, en la Figura 2.5 se muestra una búsqueda en Google sobre
“Sistemas de Recomendaciones” en la que se puede observar una cantidad de
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registros muy elevada, aproximadamente 326 millones, por lo que revisar cada
uno de estos recursos sería imposible para el usuario.

Figura 2.5: Ejemplo de la cantidad de registros recuperados por un SRI (Goo-
gle) para la consulta “Sistemas de Recomendaciones”. Elaboración Google.

2.2.1. Funcionamiento de los RS

Podemos decir que un RS es un sistema vivo en continuo proceso, su principal
característica es la retroalimentación gracias a la interacción de los usuarios
con los documentos que el SRI le ofrece. Los RS estudian el comportamiento
de los usuarios y reevalúan constantemente el contenido documental para
ofrecer un servicio personalizado a cada usuario. De este modo mejora de
manera significativa el uso y la calidad de cara al usuario, guiando y sugiriendo
material de interés que a su vez reduce el tiempo que el usuario debe emplear
en formular nuevas consultas. Para que un RS pueda funcionar correctamente
es necesario distinguir tres elementos (Porcel, 2006):

Entradas y salidas del sistema: por entradas podemos entender
los datos explícitos que el usuario proporciona al sistema o aquellos
no explícitos extraídos del comportamiento que tiene el usuario con el
sistema. Las salidas son los elementos a recomendar.

Grado de personalización: en base a tres enfoques los grados de
personalización pueden ser genéricos basadas en resúmenes estadísticos,
recomendaciones efímeras que se generan en la misma sesión que se
encuentra el usuario y recomendaciones persistentes en base a los datos
del usuario.

Técnicas para generar las recomendaciones: estas técnicas se con-
forman por el uso de diferentes algoritmos para clasificar los documentos
y ofrecer aquellos que más se asemejen a los gustos del usuario. En la
Sección 2.2.2 se profundiza sobre estas técnicas.

2.2.2. Enfoques y aplicaciones de RS

En la literatura podemos encontrar tres claras divisiones entre los SR según
su enfoque:
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Basados en contenido: donde las recomendaciones se generan a par-
tir de las características de los ítems y la de los usuarios (Sunandana
et al., 2021; Adilaksa et al., 2021; Petter et al., 2022). En la parte de-
recha de la Figura 2.6 se muestra un ejemplo de flujo que sigue un RS
basado en contenido, el sistema sugiere nuevos recursos en función de
lo que ha consultado previamente. Un claro ejemplo lo encontramos en
la plataforma de Amazon, la cual nos indica productos similares al que
estamos viendo o que ya hemos comprado previamente.

Sistemas colaborativos: se basa en recomendar ítem según la opinión
o acciones que ha relizado otro usuario similar al que está usando el sis-
tema (Srifi et al., 2020; Lin et al., 2022; Wang et al., 2022a). En la parte
izquierda de la Figura 2.6 se muestra un ejemplo de flujo que sigue un
RS basado en filtros colaborativos, el sistema sugiere nuevos recursos en
función de lo que otros usuarios similares han consultado previamente.
Por ejemplo, la plataforma de streaming Netflix proporciona listas de
series o películas en base a usuarios similares.

Sistemas mixtos: estos sistemas combinan los dos anteriormente co-
mentados (Afoudi et al., 2021; Shambour et al., 2022).

En la Figura 2.6 se presenta un esquema del funcionamiento de de los sistemas
basados en contenido (izquierda) y los colaborativos (derecha).

Figura 2.6: Esquema de funcionamiento de tipos de SR. Elaboración propia.

Estas técnicas son las más empleadas para generar recomendaciones a los
usuarios. En base a estas existen diferentes clasificaciones según el funciona-
miento específico que realiza cada RS. Algunos de estos son:

Basadas en geolocalización: estos sistemas sugieren contenido, ser-
vicios o productos a los usuarios en función de su ubicación geográfica
actual o lugares que han visitado en el pasado por medio de dispositi-
vos GPS o conexiones a redes Wifi que identifican el punto de conexión.
Este tipo de sistemas es muy usado para recomendar restaurantes (Ha-
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was et al., 2023), hoteles (Shah et al., 2022), puntos de interés cercanos
(Cruz et al., 2022; Werneck et al., 2021; Li et al., 2021) entre otros (Tran
et al., 2024; Wang et al., 2022c).

Contextuales: emplean datos contextuales del usuario como su com-
portamiento, lugar desde dónde hace la consulta, dispositivo usado o
estado emocional para adaptar las recomendaciones según estas cir-
cunstancias (Javed et al., 2021). Podemos encontrar propuestas de re-
comendaciones de música (Wang et al., 2021a), otros para recomendar
actividades físicas (Coppens et al., 2024), encontramos incluso recomen-
daciones de emoticonos (Zhao et al., 2021) o para recomendar puntos
de interés (Tourani et al., 2024).

Basados en reglas: estos sistemas emplean las reglas de asociación
para descubrir patrones ocultos entre conjuntos de variables, estas re-
glas son muy usadas en la minería de textos que ayudan a identificar
patrones que se dan con frecuencia donde una acción provoca el desen-
cadenamiento de otra. Esta técnica se usa también en los RS (Wang et
al., 2024b) como por ejemplo en el comportamiento de compras (Tran et
al., 2022; Chugh et al., 2022), recomendar películas (Houari et al., 2022;
Jiang et al., 2024) o empleadas para mejorar los propios SR (Kannout
et al., 2022).

Basados en opiniones: Estos sistemas extraen opiniones de diversas
fuentes, como reseñas escritas por usuarios en sitios de comercio electró-
nico, comentarios en redes sociales, foros, blogs, o incluso respuestas a
encuestas. Las opiniones pueden estar en formato de texto libre, valora-
ciones numéricas (estrellas, puntuaciones), o una combinación de ambos
(Campos et al., 2021; Keikhosrokiani et al., 2024; Kalpana et al., 2023;
Weng et al., 2021; Shrivastava et al., 2022; Nguyen, 2024).

Basados en sentimientos: son sistemas parecidos a los anteriormente
comentados pero en este caso tienen una capa más de procesamiento,
aplican técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) para de-
tectar emociones dentro de los textos, tales como “me encanta”, “odio”,
“maravilloso”, “terrible”, etc. Encontramos trabajos enfocados sobre tu-
rismo (Abbasi-Moud et al., 2021; Ray et al., 2021), medicamentos (Garg,
2021) o comercio electrónico (Karthik et al., 2021; Karn et al., 2023).

Se puede apreciar como el campo de los RS es ampliamente estudiado y está a
la orden del día, no solo a nivel teórico sino en aplicaciones reales que se usan
diariamente, a continuación se muestran algunos ejemplos de aplicaciones:

RS en comercio electrónico: estos sistemas son fundamentales para
mejorar la experiencia del usuario y están enfocados en aumentar las
ventas de la plataforma. Emplean diferentes técnicas con la finalizad de
influir en las decisiones de compra del usuario. Por ejemplo, cuando se
accede a alguna de estas plataformas como Amazon, eBay, Nike, etc. se
observa una o varias secciones donde muestran contenido similar a lo que
estamos mirando, o bien nos mandan novedades de artículos por correo
electrónico. En la Figura 2.7 se puede observar como tras buscar por un
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ordenador en eBay, nos muestran otros artículos similares o comprados
por otros usuarios. A nivel académico encontramos diferentes propuestas
sobre este campo (Mao et al., 2024b; Silvester et al., 2023; Mao et al.,
2021; Karthik et al., 2021; Ahmed et al., 2021; Imam et al., 2021).

Figura 2.7: Recomendaciones de productos en eBay tras buscar ordenadores.

RS en redes sociales: estos sistemas tienen como objetivo fidelizar
al usuario en la red social. Usando diferentes técnicas seleccionan el
contenido para cada usuario, para ello pueden emplear los datos reco-
lectados que el propio usuario informa de manera explícita, búsqueda de
contenido de usuarios similares, interacciones entre publicaciones, tipo
de contenido que más suele visualizar, menciones, etc. (Velichety et al.,
2021; Zhang et al., 2021b; Sirisala et al., 2022; Sirisala et al., 2022; Gros-
setti et al., 2021; Salina et al., 2022; Dib et al., 2021; Djenouri et al.,
2022). En la Figura 2.8 se pueden visualizar recomendaciones en la red
social Facebbok, en la que recomiendan perfiles a los que seguir en base
a otros contactos en común.

Figura 2.8: Recomendaciones de amistades en Facebbok.
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Ejemplo de RS basados en contenido

Como se ha explicado en la Sección 2.2.2 estos tipos de sistemas se carac-
terizan por recomendar items en base a los datos que se tiene del perfil del
usuario. El perfil del usuario se puede dividir en dos partes:

Una parte en la que el usuario declara de forma explícita gustos sobre
la colección de objetos del sistema.

Y una segunda parte donde el sistema almacena aquellos documentos
con los que ha interactuado de alguna manera, ya sea haciendo click
sobre ellos, descargándolos o evaluándolos.

Empleando esta información el sistema devuelve una lista de documentos re-
levantes al usuario basándose sobre los gustos declarados de manera explícita
o bien porque son parecidos a otros documentos con los que ha interactuado.
Para realizar esta tarea el sistema debe realizar 3 pasos (Tejeda-Lorente et al.,
2014):

Analizador de contenidos: es necesario un procedimiento para pro-
cesar la información antes de añadirla al sistema.

Creación de perfiles: para las diferentes opciones de personalización
de cada usuario el sistema crea un modelo para agruparlos en diferentes
perfiles.

Generación de recomendaciones: Se basa en calcular la similitud
de documentos en base sus atributos y los de los perfiles de los usuarios
para ofrecerle al usuario nuevos documentos.

Supongamos que tenemos una colección de varios documentos representados
por descriptores (Tabla 2.4) en el que “0” significa que no se encuentra ese
término entre los descriptores del documento y “1” en caso contrario. Por
otra parte los usuarios (Tabla 2.5) que declaran en base a dichos descriptores
si están interesados o no (sí=1, 0=no), de forma que:

Descriptor (Des.)/
Documento (d)

Des. 1 Des. 2 Des. 3 Des. 4 Des. 5

d1 1 1 0 0 0
d2 1 0 1 1 0
d3 1 1 0 0 1

Tabla 2.4: Relación de documentos-descriptores.

Descriptor (Des.)/
Usuarios (u)

Des. 1 Des. 2 Des. 3 Des. 4 Des. 5

u1 0 1 0 0 0
u2 1 0 1 0 0
u3 1 1 0 0 0

Tabla 2.5: Relación de usuarios-descriptores.
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El sistema calcula la similaridad de cada documento frente al usuario para
filtrar y ordenar los resultados. Por ejemplo, si el sistema está calculando
qué contenido recomendar al usuario 2 (u2) aplica la similaridad del coseno
para cada documento, en la la Ecuación 2.17 se muestra paso a paso como se
realizaría sobre el primer documento d1.

sim(−→d1, −→u2) = 1x1+1x0+0x0+1x0+0x0√
2
√

2
= 1

2 = 0.50 (2.17)

Los valores de similaridad del coseno calculados para el usuario u2 respecto
al resto de los documentos son:

Sim(u2, d1) = 0.50
Sim(u2, d2) = 0.82
Sim(u2, d3) = 0.41

Dada esta puntuación el sistema recomendará el d2 en primera posición se-
guido del d1 y d3.

Ejemplo de RS basados filtros colaborativos

Estos sistemas se basan en recomendar contenido en base a usuarios con
perfiles similares, se trabaja con un conjunto de usuarios U = {u1, u2, u3...un},
un conjunto de documentos D = {d1, d2, d3...dm} y una función de evaluación
rd : UxD → R, está función devuelve una lista ordenada de utilidad entre
usuarios y documentos, se suele representar en una matriz de usuarios e ítems
que almacena la valoración y los ítem. Estos sistemas son muy utilizados dado
su alto rendimiento y la poca información que precisa de los usuarios. Este
sistema también trabaja en tres pasos (Schafer et al., 2007).

Creación de perfiles: se genera un perfil de usuario con los documen-
tos que ha visitado y la puntuación asignada.

Identificar usuarios y grupos: dado el paso anterior el sistema mide
el grado de similitud entre usuarios utilizando generalmente un modelo
de K-NN (vecinos más cercanos) (Cover et al., 1967).

Generación de recomendaciones: utilizando el grado de similitud
entre usuarios, el sistema recomienda documentos que otros usuarios
han valorado positivamente.

Para calcular las recomendaciones, el sistema tiene que hacer uso de los usua-
rios afines (U) para cada usuario (ui), de ese grupo se obtiene una similaridad
λ = α , donde α es fijada previamente. Un ítem i será recomendado x si dicha
similaridad calculada es positiva de los U .

Supongamos un sistema de recomendaciones de películas. La siguiente matriz
muestra las calificaciones de cinco usuarios U = {u1, u2, u3, u4, u5} para cinco
películas P = {p1, p2, p3, p4, p5}. Las celdas vacías indican que el usuario no ha
calificado esa película (Ver Tabla 2.6). El sistema quiere predecir la calificación
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que el usuario u1 daría a la película p4, basándose otras calificaciones dadas
por usuarios similares u3 y u4.

Usuarios/Películas p1 p2 p3 p4 p5
u1 5 3 4 - 2
u2 3 1 2 3 -
u3 4 3 4 5 3
u4 3 3 - 4 4
u5 1 5 4 - 5

Tabla 2.6: Ejemplo de evaluaciones de usuarios a películas.

Para predecir la calificación del u1 para la p4 calculamos la similitud entre u1
y el resto de usuarios. Supongamos que calculamos la similitud de Pearson y
obtenemos:

Similitud entre u1 y u3: 0.8

Similitud entre u1 y u4: 0.7

Por otra parte el sistema obtiene los datos de las calificaciones de estos usua-
rios similares:

Calificación de u3 para p4: 5

Calificación de u4 para p4: 4

A continuación se aplica la Ecuación 2.18 para obtener la predicción:

r̂u1,p4 =
∑

u∈S sim(u1, un) · run,p4∑
u∈S sim(u1, u) (2.18)

donde:

sim(u1, un) es la similitud entre el Usuario u1 y el Usuario un.

run,p4 es la calificación dada por el Usuario un para la película p4.

En nuestro caso, S = {u3, u4}. Sustituyendo los valores:

r̂u1,p4 = (0.8 × 5) + (0.7 × 4)
0.8 + 0.7 = 4 + 2.8

1.5 = 6.8
1.5 ≈ 4.6 (2.19)

Por lo tanto, la predicción de la calificación que el usuario u1 daría a la película
p4 es aproximadamente un 4.6. De modo que el sistema considera relevante la
p4 para el usuario u1. Este tipo de sistemas presentan una serie de problemas
(Merck, 1998):

Escasez: es necesario que el sistema tenga una gran cantidad de docu-
mentos evaluados para poder hacer grupos de mejor calidad.

Escalabilidad: Dado que el sistema hace uso de modelos que esca-
lan exponencialmente en cuanto a complejidad conforme se tienen más
datos, puede provocar que la tarea de cálulo sea muy costosa.
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Arranque en frío: también conocido como Cold Start (Bordogna et
al., 1997; Bobadilla et al., 2012), se produce cuando un sistema se pone
en funcionamiento por primera vez y no tiene suficientes datos con los
que trabajar, repercutiendo negativamente en su eficiencia ya que las
recomendaciones que ofrecerá no serán de calidad.

Estos sistemas hacen uso de diferentes algoritmos para calcular las recomen-
daciones, los más aceptados son:

Basados en usuarios o memoria: mediante técnicas estadísticas co-
mo la correlación de Pearson o la medida del coseno se extraen medidas
estadísticas de los usuarios para calcular su vecindad para ofrecer las
recomendaciones (Herlocker et al., 1999; Sarwar et al., 2000). Se trata
de estudiar los ítems que el usuario activo tiene evaluados y comparar-
los con otros usuarios para encontrar aquellos más similares a este para
posteriormente calcular las recomendaciones sobre aquellos ítems que el
usuario activo aún no ha visto.

Basados en ítems o modelos: este modelo trabaja de forma parecida
al anterior pero tiene en cuenta los ítems y no a los usuarios, de modo
que se pretende estimar la recomendación en base a patrones de votación
de ítems que ha realizado el usuario.

Ejemplo de RS híbridos

Estos sistemas implementan diferentes características de los modelos anterior-
mente explicados ya que estos no son exclusivos, se pueden integrar para crear
sistemas híbridos más potentes (Wen et al., 2012; Liu et al., 2009; Lucas et
al., 2013). Aunque existen diferentes enfoques exponemos los más destacados
(Burke, 2007):

Ponderados: estos sistemas utilizan todas las métricas disponibles para
luego ser ponderada según su importancia. Este tipo de sistemas se
implementa de una manera sencilla post-hoc.

Selectivos: este tipo de sistemas elige de manera automática que téc-
nica emplear, por lo que puede ser algo complejo pero se adapta para
ofrecer la mejor respuesta posible.

Mixtos: permite realizar muchas predicciones simultáneamente y evita
el problema del Cold Start ya que utilizando diferentes técnicas puede
suplir las carencias entre sistemas.

Combinación de características: permite al sistema considerar el
enfoque colaborativo sin apoyarse exclusivamente en él, esto reduce la
sensibilidad del sistema para el número de usuarios que han evaluado un
ítem, por el contrario permite que el sistema tenga información acerca
de la similitud inherente de los elementos que son de otro modo opaco
a un sistema de colaboración.

En cascada: este método primeramente produce una clasificación de los
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documentos y usuarios para posteriormente refinar las recomendaciones
de cada conjunto.

Aumento de características: se puntúan o clasifican los ítems, se-
guidamente se extraen las características más importantes para incor-
poraros en la técnica de recomendación.

Meta-level: usa la salida de una de las técnicas como entrada de de
otra.

Técnicas para el cálculo de recomendaciones en RS

Como hemos comentado en la sección anterior, con los datos recogidos del
usuario de manera explícita o implícita el sistema debe ser capaz de generar
recomendaciones apropiadas para cada usuario. Para realizar esta tarea se
suele utilizar el cálculo de similitud de diferentes formas (Huang, 2008):

Medida de coseno: se calcula la similitud entre dos vectores según el
coseno que formen sus ángulos, sus valores se comprenden entre 0 y 1,
donde 1 es máxima similitud y 0 nula. Esta medida es utilizada para
comparar documentos en grandes conjuntos textuales, especialmente
cuando los documentos son representados mediante modelos vectoriales
como TF-IDF. En la Ecuación 2.20 se puede observar cómo se calcula
esta métrica.

cos(θ) = A · B

∥A∥∥B∥
=

∑n
i=1 AiBi√∑n

i=1 A2
i

√∑n
i=1 B2

i

(2.20)

donde:

• A y B son los dos vectores que se están comparando.

• A · B es el producto punto (o escalar) de los vectores A y B.

• ∥A∥ y ∥B∥ son las normas (magnitudes) de los vectores A y B,
respectivamente.

• ∑n
i=1 AiBi es la suma de los productos de las componentes corres-

pondientes de los vectores A y B.

•
√∑n

i=1 A2
i y

√∑n
i=1 B2

i son las magnitudes de los vectores A y B,
calculadas como la raíz cuadrada de la suma de los cuadrados de
sus componentes.

Correlación de Pearson: mide la relación lineal que existe entre dos
variables, el intervalo está acotado entre [-1,1] donde -1 indica una co-
rrelación negativa perfecta, 0 correlación nula y 1 correlación positiva
perfecta. Se utiliza cuando se desea medir la similitud en términos de
tendencias lineales entre las características de los documentos, como en
recomendaciones colaborativas donde se comparan perfiles de usuarios o
documentos. El cálculo de esta medida se puede observar en la Ecuación
2.21.



30 2.2. Introducción a los RS

r =
∑n

i=1(Xi − X̄)(Yi − Ȳ )√∑n
i=1(Xi − X̄)2

√∑n
i=1(Yi − Ȳ )2

(2.21)

donde:

• Xi e Yi son los valores individuales de las variables X e Y .

• X̄ e Ȳ son las medias de las variables X e Y , respectivamente.

• ∑n
i=1(Xi − X̄)(Yi − Ȳ ) es la covarianza entre las variables X e Y .

•
√∑n

i=1(Xi − X̄)2 e
√∑n

i=1(Yi − Ȳ )2 son las desviaciones estándar
de X e Y , calculadas como la raíz cuadrada de la suma de los
cuadrados de las diferencias entre cada valor y la media de su
variable respectiva.

Índice de Jaccard: compara la similitud y diversidad entre conjuntos,
se define como el tamaño de la intersección de la muestra dividida por
el tamaño de la unión de los conjuntos de muestra. Útil para compa-
rar documentos cuando se consideran como conjuntos de palabras (por
ejemplo, bolsas de palabras). Es adecuado para medir la similitud en
términos de palabras compartidas. El cálculo de esta medida se define
en la Ecuación 2.22.

J(A, B) = |A ∩ B|
|A ∪ B|

(2.22)

donde:

• |A ∩ B| es el tamaño de la intersección de los conjuntos A y B,
es decir, el número de elementos que ambos conjuntos tienen en
común.

• |A∪B| es el tamaño de la unión de los conjuntos A y B, que incluye
todos los elementos que están en A, en B, o en ambos.

• El valor del índice de Jaccard varía entre 0 y 1, donde 1 indica que
los conjuntos son idénticos y 0 indica que no comparten elementos
en común.

Correlación de Dice: mide la relación que existe entre dos variables,
sus valores se comprenden entre 0 y 1, donde 1 es máxima similitud
y 0 nula. Similar a la del índice de Jaccard, pero es ligeramente más
generoso al evaluar la similitud, ya que duplica el peso de la intersección.
El cálculo de esta medida se puede observar definida en la Ecuación 2.23.

SDice = 2|A ∩ B|
|A| + |B|

(2.23)

donde:
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• |A ∩ B| es el tamaño de la intersección de los conjuntos A y B, es
decir, el número de elementos comunes entre ambos conjuntos.

• |A| y |B| son los tamaños (cardinalidades) de los conjuntos A y B,
respectivamente.

• El factor 2 en el numerador garantiza que el coeficiente de Dice
oscile entre 0 y 1, donde 1 indica una similitud total (los conjuntos
son idénticos) y 0 indica que no hay elementos comunes entre los
conjuntos.

Distancia euclídea: es una métrica que compara la distancia entre dos
documentos, normalmente es utilizada para métodos de clustering como
por ejemplo K-means. Puede aplicarse en la comparación de vectores
de características de documentos cuando se representa su contenido de
manera vectorial. El cálculo de esta medida se puede observar definida
en la Ecuación 2.24.

d(X, Y ) =

√√√√ n∑
i=1

(Xi − Yi)2 (2.24)

donde:

• X = (X1, X2, . . . , Xn) e Y = (Y1, Y2, . . . , Yn) son los vectores que
representan los puntos en el espacio.

• Xi e Yi son las componentes individuales de los vectores X e Y en
la i-ésima dimensión.

• La expresión (Xi − Yi)2 representa la diferencia al cuadrado entre
las correspondientes componentes de los vectores.

• La sumatoria ∑n
i=1(Xi − Yi)2 calcula la suma de los cuadrados de

las diferencias para todas las dimensiones.

• Finalmente, la raíz cuadrada de esta suma proporciona la distancia
euclídea entre los dos puntos.

Divergencia de Kullback-Leibler: mide la diferencia entre dos dis-
tribuciones de probabilidad P y Q. Es una medida asimétrica que indica
cuánto se aleja la distribución P de la distribución Q. Por ejemplo se
puede emplear para calcular la precisión de un modelo. El cálculo de
esta medida se puede observar definida en la Ecuación 2.25.

DKL(P ∥ Q) =
∑

i

P (i) log P (i)
Q(i) (2.25)

donde:

• P (i) es la probabilidad del evento i en la distribución P .

• Q(i) es la probabilidad del evento i en la distribución Q.
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Distancia de manhattan: mide la distancia entre dos puntos suman-
do las diferencias absolutas de sus coordenadas. En el caso de los RS
permite calcular cómo de similares son dos usuarios o documentos en
base al análisis de sus preferencias o características. El cálculo de esta
medida se puede observar definida en la Ecuación 2.26.

dManhattan(X, Y ) =
n∑

i=1
|Xi − Yi| (2.26)

donde:

• X = (X1, X2, . . . , Xn) e Y = (Y1, Y2, . . . , Yn) son los vectores de
características.

• |Xi − Yi| es la diferencia absoluta entre las componentes i-ésimas
de los vectores X e Y .

Distancia de Hamming: mide el número de posiciones en las que
dos cadenas de igual longitud difieren. Es útil para cadenas de texto o
secuencias binarias. El cálculo de esta medida se puede observar definida
en la Ecuación 2.27.

dHamming(S1, S2) =
n∑

i=1
[S1(i) ̸= S2(i)] (2.27)

donde:

• S1 y S2 son las cadenas o secuencias comparadas.

• [S1(i) ̸= S2(i)] es 1 si los caracteres en la posición i de S1 y S2 son
diferentes, y 0 si son iguales.

Similitud basada en embeddings de palabras: utiliza representa-
ciones vectoriales de palabras (embeddings) para calcular la similitud
entre documentos. La similitud del coseno es comúnmente usada en este
contexto. Para dos documentos representados por promedios de vectores
de palabras EA y EB el cálculo se realizaría según la Ecuación 2.28.

cos(θ) = EA · EB

∥EA∥∥EB∥
(2.28)

donde:

• EA y EB son los vectores promedio de embeddings de palabras
para los documentos A y B.

• EA ·EB es el producto punto entre los vectores de los documentos.

• ∥EA∥ y ∥EB∥ son las normas (magnitudes) de los vectores.
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Divergencia de Jensen-Shannon: Es una generalización de la di-
vergencia de Kullback-Leibler que proporciona una medida de similitud
más suave y simétrica. El cálculo de esta medida se puede observar
definida en la Ecuación 2.29.

DJS(P ∥ Q) = 1
2DKL(P ∥ M) + 1

2DKL(Q ∥ M) (2.29)

donde:

• M = 1
2(P + Q) es la distribución media entre P y Q.

• DKL(P ∥ M) y DKL(Q ∥ M) son las divergencias de Kullback-
Leibler entre las distribuciones P y Q respecto a M .

Fases de evaluación de SR

Para saber si un RS se comporta correctamente existen una serie de métricas
objetivas y subjetivas que ayudan a evaluarlos. A continuación de muestran
algunas de las más utilizadas (Huang, 2008):

Medidas de evaluación objetivas

Precisión: es la capacidad de satisfacer la necesidad informativa del
usuario.

Precisión = documentos relevantes recuperados
documentos recuperados (2.30)

Recall: se calcula como la proporción de ítems relevantes seleccionados
del total de ítems relevantes.

Recall = documentos relevantes recuperados
documentos relevantes (2.31)

F1: es una métrica que da igual importancia a la precisión y al recall.

F1 = 2 x P x R
R + P (2.32)

Error medio absoluto: considera la desviación absoluta media entre
las valoraciones predichas por el sistema y las reales del usuario.

MAE =
∑n

i=1 abs(pi − ri)
n

(2.33)
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donde n es el número de casos en el conjunto de test, pi la valoración
predicha para un ítem y ri su valoración real.

Área bajo la curva: En sistemas de recomendación se utiliza para
medir la capacidad que tiene el sistema para clasificar correctamente
las interacciones de usuario con ítems. Refleja la relación entre la tasa
de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos a medida que se
varía el umbral de decisión.

Cobertura: tiene que ver con la cantidad de documentos que recomien-
da del total de documentos relevantes.

Satisfacción del usuario: aunque la precisión es una buena señal de
como puede funcionar nuestro sistema, a veces no es suficiente ya que
lo que realmente busca es descubrir cosas nuevas que no esperaba.

Métodos de evaluación subjetivos

A parte de las medidas objetivas que se han mencionado previamente existen
otros métodos subjetivos que permiten evaluarlos:

Estudio de usuarios: los usuarios declaran la puntuación de las reco-
mendaciones que genera el sistema con diferentes algoritmos, finalmente
se obtiene un ranking de los algoritmos ordenados para elegir el mejor.

Evaluación online: las recomendaciones se muestran al usuario pero
no las evalúan, lo que se hace es observar si el usuario interactúa entre
esas recomendaciones, normalmente se evalúa calculando las veces que
un ítem es consultado.

Evaluación offline: se utiliza con datos ya evaluados, se elimina si
han sido bien recomendados y se vuelve a calcular para posteriormente
comprobar cómo de bueno es el algoritmo.

2.2.3. Estudio bibliométrico de los RS

En esta sección se aborda el estado actual de este campo de investigación. Se
ha realizado un análisis desde una perspectiva bibliométrica de los documen-
tos publicados en la “Web of Science Core Collection” (WoS). Para recuperar
estos datos se ha empleado la siguiente ecuación de búsqueda 2.34. Se ha bus-
cado por los documentos que los autores han descrito en las palabras clave de
los documentos los términos recommender (Recomendaciones) Y systems
(Sistemas) de los últimos cinco años completos (2019-2023) aplicando el trun-
camiento de estos términos para tener en cuenta diferentes formas en las que
hayan podido escribir estas palabras clave. La elección de los últimos cinco
años se debe a que en este periodo se recuperan documentos relevantes pero
sin llegar a ser demasiado antiguos, este periodo ofrece una imagen reciente
sobre la evolución de la temática (Todeschini et al., 2016).
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AK = (recommend* AND system*)
AND (2023 or 2022 or 2021 or 2020 or 2019) (Publication Years)

(2.34)

El primer resultado obtenido ha sido de un total de 8.645 documentos. So-
bre estos documentos se ha filtrado la consulta para solo obtener aquellos
documentos científicos de primer nivel, los artículos y revisiones. Como resul-
tado, la cantidad de documentos ha sido de 4.197, que es la empleada para el
análisis bibliográfico detallado a continuación.

Para realizar este análisis se han exportado las referencias desde WoS en
formato xls, ya que WoS no permite exportar más de mil documentos en
una única exportación. Con los ficheros exportados el estudio se ha realizado
con R (R Development Core Team, 2014) empleando las funciones propias y
librerías externas como readxl (Wickham et al., 2023a) para leer y unificar
los diferentes ficheros exportados desde WoS, dplyr (Wickham et al., 2023b)
para realizar agrupaciones y conteos sobre los datos, stringr (Wickham,
2023) para extraer y normalizar datos y ggplot2 (Wickham, 2016) para
crear los gráficos que se mostrarán a lo largo de la sección.

Indicadores principales: tras el análisis realizado se pueden extraer una
serie de indicadores principales que nos dan una idea de cómo se encuentra la
investigación sobre RS. En la Figura 2.9 se aprecia cada uno de los datos en
detalle. Del total de las 4.197 publicaciones analizadas el 93,5 % (3.926) son
Artículos frente al 6,5 % (271) de Revisiones. Cada documento tiene una cita-
ción media de ≈ 11 citas. El índice H de los documentos sobre RS publicados
entre 2019 y 2023 tienen un índice H de 77, esto quiere decir que al menos
77 documentos tienen 77 citas en el conjunto analizado. En este periodo de
años analizados hay un total de 954 revistas que han publicado en algún mo-
mento sobre la temática de RS en el que cada año se publica una media de
830 documentos. También destaca que el 30 % de las publicaciones presentan
colaboración internacional. Por último, se observa como hay un crecimiento
interanual de un 21 %. Para este análisis destacamos que el año 2021 no ha
sido tenido en cuenta por motivo del COVID-19.

Figura 2.9: Datos resumen de los registros analizados. Elaboración propia.
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Evolución anual: el crecimiento de publicaciones se puede ver en detalle en
la Figura 2.10. Como se comentaba en el punto anterior, se puede observar
que en el año 2021 la cantidad de documentos publicados desciende conside-
rablemente. Este descenso puede deberse a la situación de pandemia durante
el año 2020 que afectó a la cantidad de publicaciones que no se realizaron
durante ese año y no pudieron ser sometidas para su publicación, ya que nor-
malmente los tiempos entre el envío y publicación de una aportación pueden
varíar entre seis y doce meses. Por otra parte se observa como en el año 2022
aumenta la producción y en 2023 se reafirma la tendencia en alza. En solo
cinco años, pese a la pandemia, pasaron de publicarse ≈ 670 documentos
sobre RS a ≈ 1.400 en 2023.

Figura 2.10: Publicaciones anuales sobre SR (2019-2023). Elaboración propia

Citación media anual: las citas se utilizan para medir la relevancia, el
impacto y la calidad del trabajo científico. Se ha comparado la citación media
anual de cada documento extraídas de la colección principal de WoS frente a
los indicadores de WoS en InCites Essential Science Indicators (ESI), estos
indicadores se usan para evaluar la ciencia a nivel mundial. En la Tabla 2.7 se
representa la citación media (CM) frente a la esperada de ESI (CME) en el
campo de Ciencias de la Computación. Estos datos reflejan que el campo de
estudio de RS presenta una gran actividad y una citación media por encima
de la esperada.

Año CM CME
2019 24 16.47
2020 18,3 14.94
2021 12,7 10.30
2022 8,22 5.08
2023 3,15 1.61

Tabla 2.7: Citación media recibida frente la esperada. Fuente: ESI 10 de Agos-
to de 2024.
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Revistas con mayor número de publicaciones: Las diferentes publica-
ciones que se han realizado durante este periodo analizado se han publicado
en un total de 954 revistas. Del total de revistas, las siguientes diez acumulan
≈ 30 % de todas las publicaciones (1.170 de 4.197) (ver Figura 2.11). En el
top tres se sitúan:

Figura 2.11: Diez revistas con más publicaciones en SR (2019-2023). Elabo-
ración propia.

1. La revista IEEE Access con un total de 358 publicaciones sobre RS.

2. La revista Expert Systems with Applications con 150 publicacio-
nes.

3. Se encuentran dos revistas empatadas con 112 publicaciones cada una,
estas son: IEEE Transactions on Knowledge and Data Enginee-
ring y Knowledge-Based Systems.

Producción por países: en el rango de tiempo analizado encontramos que
China es el país que más está estudiando este campo, con más de 1.500 publi-
caciones, muy por encima del segundo puesto donde se sitúa Estado Unidos
con 511 publicaciones, seguido de India y Australia con 468 y 263 documentos
respectivamente, España se encuentra en sexto lugar con 195 publicaciones
casi empatada con Corea del Sur con 202 publicaciones. En la Figura 2.12 se
puede ver el detalle de los diez países más productivos.

Se puede observar como el campo de los RS está a la orden del día, a nivel de
impacto científico se sitúa por encima de la media dentro de la categoría de
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las Ciencias de Computación de la propia WoS. También destaca el notable
crecimiento que se registra anualmente en número de artículos y revisiones.
Además de las aplicaciones reales que tienen estos estudios mostrado en la
siguiente Sección 2.2.2. Con todo esto, podemos decir que la temática de esta
tesis propone mejoras sobre un campo que está a la orden del día.

Figura 2.12: Diez países más productivos sobre SR (2019-2023). Elaboración
propia.

2.3. Lógica difusa y su uso en los SRI y SR

La lógica difusa, introducida por Zadeh (1965), es un marco matemático que
extiende la lógica tradicional. En lugar de limitarse a los valores binarios de
“verdadero” o “falso” emplea grados de pertenencia, valores entre 0 y 1, donde
0 indica que no hay pertenencia y 1 que hay pertenencia absoluta. Este enfo-
que resulta particularmente útil en contextos donde las decisiones no pueden
reducirse a afirmaciones categóricas, como es el caso en muchos problemas
del mundo real, donde la incertidumbre y la ambigüedad son comunes. Este
enfoque ha encontrado aplicaciones en campos como los RS y los SRI, ambos
fundamentales en la era digital.

Como se ha comentado anteriormente en la Sección 2.2 los RS son herramien-
tas muy utilizadas en la era digital, desempeñando un papel fundamental en
plataformas como Netflix, Amazon, o Spotify entre otras. Su objetivo es prede-
cir las preferencias de los usuarios y proporcionar sugerencias personalizadas,
mejorando la experiencia del usuario y, al mismo tiempo, maximizando el
compromiso y las ventas.

En paralelo, los SRI se enfrentan al reto de buscar y organizar datos relevantes
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en grandes volúmenes de información, como en motores de búsqueda, bases
de datos académicas y aplicaciones comerciales. La ambigüedad y la impreci-
sión del lenguaje natural complican la tarea de encontrar exactamente lo que
el usuario necesita. Los SRI tradicionales se basan en coincidencias exactas
de palabras clave, lo que puede ser insuficiente cuando las consultas son va-
gas o contextuales. La lógica difusa aborda este desafío al permitir que las
coincidencias no sean exactas, sino que se basen en grados de similitud. Así,
un sistema de RI basado en lógica difusa puede interpretar de manera más
flexible las consultas, generando resultados más relevantes y personalizados.

La lógica difusa permite la representación y el manejo de la incertidumbre. Por
ejemplo, un usuario puede disfrutar “poco” de un tipo de película, o encontrar
un producto “algo caro”. En lugar de forzar estas valoraciones en categorías
rígidas, la lógica difusa permite trabajar con estas evaluaciones subjetivas
y graduales. Este enfoque facilita la creación de reglas de inferencia difusas
que pueden combinar múltiples criterios de decisión, como la similitud de
preferencias entre usuarios, la similitud de productos y la variabilidad en las
necesidades del usuario.

Un sistema de recomendaciones basado en lógica difusa incluye un proceso de
fuzzificación, donde las entradas se convierten en valores difusos. A continua-
ción, se aplican reglas de inferencia que operan en estos valores difusos para
generar salidas también difusas, que luego se defuzzifican para producir una
recomendación final. Este proceso es altamente adaptable y puede incorporar
tanto información explícita del usuario como información implícita derivada
de patrones de comportamiento.

Además, la lógica difusa es particularmente ventajosa en escenarios donde la
información es incompleta o los datos de entrenamiento son escasos. Mientras
que los modelos tradicionales pueden requerir grandes volúmenes de datos
para funcionar correctamente, un sistema basado en lógica difusa puede tra-
bajar de manera efectiva incluso con datos limitados, gracias a su capacidad
para manejar la imprecisión y la incertidumbre. Esto lo convierte en una op-
ción atractiva en entornos donde los datos de usuario son difíciles de obtener
o son costosos de recopilar.

Existen varios tipos de enfoques de lógica difusa, a lo largo de esta Sección
se describen los siguientes:

Modelo lingüístico clásico.

Modelo lingüístico ordinal.

Modelo lingüístico 2-tupla.

Modelo lingüístico no Balanceado.

2.3.1. Modelo lingüístico difuso clásico

Como se comentaba previamente, este modelo fue propuesto por Lotfi Zadeh y
se basa en un enfoque en la teoría de conjuntos difusos que permite representar
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y manejar información imprecisa o subjetiva usando términos lingüísticos.
Este tipo de modelado es útil en situaciones donde los datos exactos no están
disponibles o donde la interpretación subjetiva es esencial, como en la toma
de decisiones o evaluaciones basadas en opiniones humanas (Zadeh, 1975;
Parveen et al., 2020).

Supongamos que queremos evaluar el desempeño de un empleado en tres
áreas: Conocimientos Técnicos, Trabajo en Equipo y Puntualidad. Tres ex-
pertos proporcionan sus evaluaciones utilizando términos lingüísticos que se
representan con conjuntos difusos. Los términos lingüísticos y sus funciones
de pertenencia son los siguientes:

Muy Bajo (MB): µ(x) = máx(0, 1 − x)

Bajo (B): µ(x) = máx(0, 1 − |x−0.25|
0.25 )

Medio (M): µ(x) = máx(0, 1 − |x−0.5|
0.25 )

Alto (A): µ(x) = máx(0, 1 − |x−0.75|
0.25 )

Muy Alto (MA): µ(x) = máx(0, x − 0.75)

Las valoraciones de los expertos son las siguientes:

Conocimientos Técnicos: Experto 1 (Medio), Experto 2 (Alto), Ex-
perto 3 (Alto).

Trabajo en Equipo: Experto 1 (Medio), Experto 2 (Medio), Experto
3 (Alto).

Puntualidad: Experto 1 (Bajo), Experto 2 (Medio), Experto 3 (Me-
dio).

Para Conocimientos Técnicos:

µM (x) = 1 − |x − 0.5|
0.25

µA(x) = 1 − |x − 0.75|
0.25

Se utiliza el Promedio Ponderado Difuso para la agregación:

µCT(x) = 1
3 (µM (x) + µA(x) + µA(x))

Evaluando en x = 0.5 y x = 0.75:

µCT(0.5) = 1
3 (1 + 0 + 0) = 0.33

µCT(0.75) = 1
3 (0 + 1 + 1) = 0.67
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Finalmente, se puede defuzzificar el resultado utilizando el centroide. El cen-
troide calcula el centro de masa de la función de pertenencia agregada re-
sultante. Este valor crisp representa un promedio ponderado de los posibles
valores de salida, teniendo en cuenta el grado de pertenencia de cada valor.
La fórmula para calcular el centroide puede verse en la Ecuación 2.3.1:

xc =
∫ 1

0 x · µ(x) dx∫ 1
0 µ(x) dx

Donde:

xc es el valor crisp (centroide) que se calcula.

x es la variable sobre la cual se realiza la integración (rango de valores
posibles, normalmente [0, 1] en este ejemplo).

µ(x) Es la función de pertenencia agregada resultante, que describe qué
tan bien se ajusta cada valor x al conjunto difuso.

La integral
∫ 1

0 x·µ(x) dx calcula promedio ponderado de todos los valores
posibles de x.

La integral
∫ 1

0 µ(x) dx calcula el área total bajo la curva de la función
de pertenencia.

A continuación se muestra el cálculo paso a paso:

1. Cálculo del numerador dada la Ecuación 2.35 :∫ 1

0
x · µ(x) dx (2.35)

Para esto, dividimos el intervalo [0, 1] en segmentos donde µ(x) es cons-
tante.

Para el intervalo de 0 a 0.5 supongamos que µ(x) = 0.33. Entonces:

∫ 0.5

0
x · 0.33 dx = 0.33

∫ 0.5

0
x dx = 0.33

[
x2

2

]0.5

0
= 0.33

(
(0.5)2

2

)
= 0.33 × 0.125 = 0.04125

(2.36)

Para el intervalo de 0.5 a 1 supongamos que µ(x) = 0.67. Entonces:

∫ 1

0.5
x · 0.67 dx = 0.67

∫ 1

0.5
x dx = 0.67

[
x2

2

]1

0.5
= 0.67

(
12

2 − (0.5)2

2

)
= 0.67 (0.5 − 0.125) = 0.67 × 0.375 = 0.2505

(2.37)
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Como resultado la Ecuación 2.38 devuelve el valor para el nume-
rador: ∫ 1

0
x · µ(x) dx = 0.04125 + 0.2505 = 0.29175 (2.38)

2. Cálculo del denominador dada la Ecuación 2.39 :∫ 1

0
µ(x) dx (2.39)

Se divide el intervalo [0, 1] en los mismos segmentos:

Para el intervalo de 0.5 a 1 supongamos que µ(x) = 0.67. Entonces:

∫ 1

0.5
µ(x) dx = 0.67 × 0.5 = 0.335 (2.40)

Como resultado la ecuación 2.41 devuelve el valor para el denomi-
nador: ∫ 1

0
µ(x) dx = 0.165 + 0.335 = 0.5 (2.41)

3. Calcular el centroide dada la Ecuación 2.42:

xc = 0.29175
0.5 = 0.5835 (2.42)

Este valor crisp (xc) obtenido representa el rendimiento agregado del emplea-
do y puede ser interpretado para tomar decisiones sobre promociones, mejoras
o reconocimientos. El mismo proceso se realizaría sobre los otros aspectos eva-
luables, que darían una evaluación global del desempeño del empleado según
estos parámetros.

2.3.2. Modelo lingüístico ordinal

El modelo lingüístico ordinal emplea etiquetas lingüísticas con cardinalidad
impar para expresar las preferencias de los usuarios (Herrera-Viedma et al.,
2007c). Este enfoque resulta más intuitivo ya que describe las necesidades em-
pleando etiquetas como “No interesado”, “Interesado” o “Muy interesado”.
Esta manera de expresarse se asemeja más al lenguaje humano y es más sen-
cillo de interpretar para el usuario que si tuviera que usar medidas numéricas
para establecer sus preferencias.

Cada etiqueta si en S = {s0, s1, ..., sg} tiene su propia función triangular
de pertenencia µsi representada por tres parámetros (ai, bi, ci) simétricamen-
te distribuidos, donde bi es el punto central, ai es el extremo izquierdo y
ci el extremo derecho. La semántica asociada a las etiquetas están definidas
por su propio orden siendo s0 < s1 < s2 < sg. Por ejemplo un conjun-
to de etiquetas puede ser definido como: S = {s0 = “NoInteresante”, s1 =
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“PocoInteresante”, s2 = “Interesante”, s3 = “MuyInteresante”,
s4 = “ExtremadamenteInteresante”}.

Existen tres tipos de operadores básicos para realizar diferentes combinaciones
(Herrera-Viedma et al., 2007c), estos son:

1. Negación: Neg(si) = sj , j = T − i . Donde T es la cardinalidad de las
etiquetas.

2. Comparación:

Máximo: MAX(si, sj) = si if si ≥ sj

Mínimo: MIN(si, sj) = si if si ≤ sj

3. Agregación: para combinar la información lingüística ordinal se usa el
operador LOWA (ø) (Herrera et al., 1996; Herrera et al., 1995). Este
operador ø está basado en el operador OWA propuesto por Yager (1988).
El operador OWA permite combinar un conjunto de valores ponderados,
con la particularidad de que los pesos asignados no dependen de la
posición original de los elementos, sino del orden de los valores después
de ser ordenados de mayor a menor.

El vector de peso se puede calcular empleando diferentes técnicas como
por ejemplo la distribución binomial y las distribuciones de probabilidad
uniformes discretas (Ibáñez et al., 2012).

En el caso del uso de LOWA permite agregar la información lingüística
automáticamente sin necesidad de realizar un proceso de aproximación.
También permite suavizar el comportamiento de los conectores difusos
habituales, las t-normas y las t-co-normas. El operador (ø) se define en
la siguiente Ecuación 2.43:

ø(a1, a2, . . . , an) = W · BCm{wk, bk, k = 1, . . . , m}
= w1 ⊙ b1 ⊕ (1 − w1) ⊙ Cm−1{βh, bk, h = 2, . . . , m}

(2.43)

Donde W = [w1, ..., wn] es un vector de pesos en el que la suma de todos
sus elementos es igual a 1 (∑i wi = 1). Y βh = wh|

∑m
2 wk, h = 2, ..., m

siendo B es el vector asociado a A, tal que:

B = σ(A) = (aσ1 , · · · , aσm)

donde, aσ(j) ≤ aσ(i)∀i ≤ j siendo σ una permutación definida sobre las
etiquetas A. Cm es el operador de combinación convexa de m etiquetas.
Si wj = 1 y wi = 0 con i ̸= j ∀i, su combinación es definida como se
muestra en la Ecuación 2.44:

Cm{wi, bi, i = 1, ...m, } = bj (2.44)
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Y si m = 2 entonces se define como (ver Ecuación 2.45):

C2{wi, bi, i = 1, 2} = w1 ⊙ sj ⊕ (1 − w1) ⊙ si = sk, sj , si ∈ S(j ≥ i),
(2.45)

dado que k = min{T, i + round(w1 · (j − i))}, donde round(·) es la
operación de redondeo, y b1 = sj , b2 = si.

Supongamos m=3, un vector de pesos W=[0.7,0.2,0.1] y cinco etiquetas:

S = {s0 = “NoInteresante”, s1 = “PocoInteresante”, s2 = “Interesante”,
s3 = “MuyInteresante”, s4 = “ExtremadamenteInteresante”}.

Si se usan las etiquetas {s3, s4, s1} y se aplica el operador MAX, la t-
conorma resultante es la etiqueta s4, mientras que si se usa el operador
LOWA el resultado es la etiqueta s3, la cual es calculada de la siguiente
forma (Ver Ecuación 2.46):

ø{“MuyInteresante”, “ExtremadamenteInteresante”, “PocoInteresante”}
= “MuyInteresante”

Como C2{s3, s1} = s1 ≡ “PocoInteresante”

Porque
Min{4, 1 + round(0.2 · (3 − 1))} = Min{4, 1} = 1 ≡ “PocoInteresante”

Entonces ø(s4, s1) = s3 ≡ “MuyInteresante”

Dado
Min{4, 1 + round(0.7 · (4 − 1))} = Min{4, 3} = 3 ≡ “MuyInteresante”

(2.46)

2.3.3. Modelo lingüístico 2-tupla

En algunas ocasiones cuando se realizan las agregaciones aplicando el enfoque
lingüístico ordinal (OFLA) el resultado puede no ser del todo preciso.

Supongamos el resultado de dos agregaciones independientes (AG) donde
AG1 = 2.5 y AG2 = 3.2. Empleando OFLA el resultado de ambas agregacio-
nes devuelve el mismo resultado, la etiqueta s3, ya que aplica el redondeo al
resultado obtenido. Esta asignación no es del todo precisa ya que ignora parte
del resultado haciendo que se pierda precisión (Herrera et al., 2001b). Para
evitar esta pérdida de información se aplica el enfoque difuso lingüístico de
2-tupla (Herrera-Viedma et al., 2007c; Herrera et al., 2000; Serrano-Guerrero
et al., 2024).
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El enfoque difuso lingüístico de 2-tupla usa el índice de las etiquetas y extiende
el enfoque ordinal añadiendo un nuevo parámetro conocido como translación
simbólica para representar la información lingüística por medio de dos tuplas
(Martínez et al., 2012). Cada tupla se compone por pares de valores (si, α) ∈
S ≡ S × [−0.5, 0.5), donde si ∈ S es el término lingüístico y α ∈ [−0.5, 0.5)
es un valor numérico que representa la translación simbólica.

La translación simbólica es un valor numérico entre los valores [−0.5, 0.5) que
indica la diferencia de información entre un conteo de información. Sea un
conjunto de términos lingüísticos S, la agregación de información lingüística
obtiene un valor β ∈ [0, g] del conjunto de términos S, y el valor más cer-
cano en {0, ..., g} indica el índice más cercano del término lingüístico en S.
Este modelo de representación facilita los procesos lingüísticos computacio-
nales (Herrera et al., 2000). El cálculo en 2-tupla se obtiene con la siguiente
Ecuación 2.47:

△ : [0, g] → S × [−0.5, 0.5)

△(β) = (si, α) donde
{

si si i = round(β)
α = β − i con α ∈ [−0.5, 0.5)

(2.47)

Por ejemplo, dado un conjunto de etiquetas S = {s0, s1, s2, s3, s4} una trasla-
ción simbólica obtiene un resultado de β = 3.8. Usando el enfoque de 2-tupla
este resultado es trasformado de la siguiente manera: △(3.8) = (s4, −0.2).
En caso de que este enfoque no se usara, el resultado sería la asignación de
la etiqueta S4 en el que se ignoraría una precisión de 0.2 puntos. Usando el
enfoque de 2-tupla el sistema es mucho más preciso y evita la pérdida de
información.

Al igual que con los enfoques tradicionales se pueden aplicar las operaciones
de negación, comparación y agregación de la siguiente manera:

1. Negación: NEG(si, αi) = △(T − △−1(si,αi))

2. Comparación: se lleva a cabo de acuerdo con un orden léxico ordinario.
Dado (sk, α1) y (sl, α2):

Si k < l entonces (sk, α1) es menor que (sl, α2)

Si k = l

a) Si α1 = α2, entonces (sk, α1) y (sl, α2) son iguales.

b) Si α1 < α2, entonces (sk, α1) es menor que (sl, α2).

c) Si α1 > α2, entonces (sk, α1) es mayor que (sl, α2).

3. Agregación: usando △ y △−1 cualquier agregación numérica puede rea-
lizarse, como por ejemplo el operador LOWA 2-tupla.
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Operador LOWA 2-tupla

Los SRI lingüísticos ordinales enfrentan problemas como la pérdida de infor-
mación y la falta de precisión al representar las necesidades de información de
los usuarios. Estos problemas surgen principalmente debido a la simplificación
excesiva de la información en etiquetas discretas y la rigidez de los operado-
res lógicos, como las t-normas y t-conormas. Para evitar estos problemas se
propone el operador LOWA de 2-tupla (Herrera-Viedma et al., 2007c), este
operador es una extensión del operador LOWA tradicional y se emplea para
la agregación de información lingüística difusa en el sistema de recuperación.
Este operador permite modelar tanto los conectores lógicos “AND” como
“OR” superando las limitaciones de los operadores t-normas y t-conormas
tradicionales. Para hacer que el comportamiento del sistema sea más o menos
restrictivo a la hora de aplicar LOWA de 2-tupla se emplea el uso del orness
propuesto por Yager (1988) para OWA (ver Ecuación 2.48):

orness(w) = 1
n − 1

n∑
i=1

(n − i) wi (2.48)

Un operador OWA se considera más cercano a “OR” si la medida de
orness se acerca a 1.

Un operador OWA se considera más cercano a “AND” si la medida de
orness se acerca a 0.

Dado un conjunto de evaluaciones de 2-tupla, el operador LOWA de 2-tupla
(ϕ2t) se utiliza para agregar un conjunto de 2-tuplas utilizando un vector de
pesos. La expresión general del operador ϕ2t es:

ϕ2t((a1, α1), . . . , (am, αm)) = W · BT = Cm
2t {ww, bw, k = 1, . . . , m} =

= w1 ⊗ b1 ⊕ (1 − w1) ⊗ Cm−1
2t {βh, bh, h = 2, . . . , m}

(2.49)

donde bi = (ai, αi) ∈ (S × [−.5, .5]), W = [w1, w2, . . . , wm] es un vector
de pesos tal que, wi ∈ [0, 1] y ∑

i wi = 1,βh = wh∑m

2 wk
, h = 2, . . . , m y B

es el vector ordenado de 2-tupla lingüísticas. Cada elemento bi ∈ BT es el
i-esimo mayor de la colección {(ai, α1), . . . , (am, αm)} y Cm

2t es el operador
de combinación convexa de m 2-tupla. Si wj = 1 y wi = 0 con i ̸= j∀i, j
la combinación convexa se define como Cm

2t {wi, bi, i = 1, . . . , m} = bj. Y si
m = 2 entonces se define como:

Cada elemento bi ∈ BT es el i-ésimo mayor de la colección {(a1, α1), . . . , (am,
αm)}, y Cm

2t es el operador de combinación convexa de m 2-tuplas. Si wj =
1 y wi = 0 para i ̸= j, entonces la combinación convexa se define como
Cm

2t {wi, bi, i = 1, . . . , m} = bj .

Si m = 2, entonces la combinación se define como:

C2
2t{wl, bl, l = 1, 2} = w1 ⊙ bj ⊕ (1 − w1) ⊕ (1 − w1) ⊙ bi = ∆(λ)

donde
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λ = ∆−1(bi)+w1·(∆−1(bj)−∆−1(bi)), bj , bi ∈ S×[−.5, .5), (bj ≥ bi), λ ∈ [0, T ].

De este modo, el operador ϕ2t permite realizar agregaciones de información
expresada como 2-tuplas utilizando un vector de pesos, que pondera cada
evaluación de acuerdo con su importancia relativa. Supongamos que tenemos
las siguientes 2-tupla (s1, .−0.2) y (s1, .15). Primero, se ordenan las 2-tuplas en
función de su valor simbólico (de mayor a menor) y, en caso de empate, usamos
los valores de desplazamiento α. Por lo que el ordenamiento las posicionaría
en el siguiente orden (s1, .15), (s1, . − 0.2).

Esta propuesta permite una mayor flexibilidad ajustándose mediante un vec-
tor de pesos y suavizando el comportamiento de los conectores lógicos para
que sea más o menos restrictivo. También permite que el cálculo de relevan-
cia sea más precisa, ya que el uso de 2-tupla considera tanto la información
lingüística como los pesos asignados.

2.3.4. Modelo lingüístico multigranular

Este modelo surge dado que en muchas aplicaciones, diferentes expertos o
sistemas pueden preferir diferentes niveles para expresar sus opiniones o eva-
luaciones. Aquí es donde entra en juego el concepto de “granularidad” en el
modelado lingüístico. La granularidad se refiere al nivel de detalle o precisión
con que se representa la información. En el contexto del modelado lingüístico
difuso, la granularidad está relacionada con el número de términos lingüísticos
que se utilizan para describir un conjunto de valores. Por ejemplo, un conjun-
to con tres términos (“bajo”, “medio”, “alto”) es menos granular que uno con
cinco términos (“muy bajo”, “bajo”, “medio”, “alto”, “muy alto”). Diferentes
granularidades permiten adaptarse mejor a las necesidades y capacidades de
los usuarios o sistemas que interactúan con el modelo.

En (Herrera-Viedma et al., 2007b) se propone un modelo de información lin-
güística difusa no balanceado basado en el modelo de 2-tupla utilizando un
contexto lingüístico jerárquico (Herrera et al., 2001a). Una jerarquía lingüísti-
ca (LH) se compone de un conjunto de etiquetas asociadas con la granularidad
de los términos lingüísticos empleados, dado por ∪tl(t, (n(t)) donde t es un
número que indica el nivel de la jerarquía y n(t) denota la granularidad del
conjunto de términos lingüísticos del nivel t. Los niveles dentro de la jerarquía
se ordenan de acuerdo a su granularidad, es decir, para dos niveles consecuti-
vos t y t+1, n(t+1) > n(t). Por tanto, podemos entender que el nivel t+1 es
un refinamiento del nivel previo t. Los términos lingüísticos de los niveles son
triangulares, simétrica y uniformemente distribuidos en [0,1]. LH se define en
la Ecuación 2.50:

LH = ∪tl(t, n(t)) (2.50)

El conjunto de términos lingüísticos del nivel t+1 se obtiene de su predecesor
(ver Ecuación 2.51):

l(t, n(t)) ⇐= l(t + 1, 2 · n(t) − 1) (2.51)
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Por ejemplo, en un sistema de toma de decisiones grupales, un experto podría
preferir usar una escala con mayor detalle para evaluar el riesgo (por ejem-
plo, usando siete categorías) mientras que otro experto podría preferir una
escala con menor detalle (por ejemplo, usando tres categorías). El desafío en
el modelado lingüístico difuso multigranular es combinar estas opiniones de
manera coherente para llegar a una decisión agregada.

Los principales componentes de este modelo son:

Dominios lingüísticos multigranulares: Se refiere a la representa-
ción de conjuntos lingüísticos que tienen diferentes niveles de granulari-
dad. Un dominio puede estar compuesto por pocos o muchos términos
lingüísticos, dependiendo del grado de precisión deseado.

Función de mapeo o traducción: Dado que las fuentes de informa-
ción pueden usar diferentes granularidades, se requiere un mecanismo
para traducir o mapear la información de un dominio a otro. Este proce-
so asegura que la información se combine adecuadamente, permitiendo
la interacción entre fuentes que utilizan diferentes niveles de detalle.

Agregación de información multigranular: Este es el proceso me-
diante el cual se combinan los juicios o evaluaciones de múltiples fuentes
que pueden utilizar distintas granularidades. Técnicas como el uso de
operadores de agregación difusa, integrales de Choquet, o métodos de
consenso se aplican para lograr una representación unificada.

En la Figura 2.13 se puede apreciar cómo este enfoque permite integrar infor-
mación de diferentes fuentes sin necesidad de forzarlas a usar un mismo nivel
de granularidad. Además de que al respectar las preferencias de los expertos
se obtiene una representación más realista y fiel de sus opiniones. Suponga-
mos que las etiquetas lingüísticas asignadas a los diferentes niveles de Figura
la 2.14 son:

l(1,3) = {N, M, T},

l(2,5) = {N, L, M, H, T},

l(3,9) = {N, VL, QL, L, M, H, QH, VH, T}.
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Figura 2.13: Jerarquía lingüística de 3, 5 y 9 etiquetas. Fuente (Porcel, 2006).

Sea LH = ⋃
t l(t, n(t)) una jerarquía lingüística cuyos conjuntos de términos

se denotan como Sn(t) = {s
n(t)
0 , . . . , s

n(t)
n(t)−1}. La transformación de una eti-

queta del nivel t a una etiqueta del nivel t
′ se define dada la siguiente Ecuación

2.52:

τ t
t′ : l(t, n(t)) −→ l(t′, n(t′))

τ t
t′(sn(t)

i , αn(t)) = ∆n(t′)

∆−1
n(t)(s

n(t)
i , αn(t)) · (n(t′) − 1)

n(t) − 1

 (2.52)

La función de transformación entre términos lingüísticos en diferentes niveles
de la jerarquía es biyectiva:

τ t′
t (τ t

t′(sn(t)
i , αn(t))) = (sn(t)

i , αn(t)).

2.3.5. Modelo lingüístico no balanceado

El modelo lingüístico difuso ordinal (Herrera-Viedma, 2001) y el lingüístico
2-tupla (Herrera-Viedma et al., 2007c) emplean términos balanceados. Esto
quiere decir que las etiquetas se distribuyen simétrica y uniformemente alre-
dedor de la etiqueta central. Hay ocasiones en la que esta opción puede que
no sea la mejor. Por ejemplo, supongamos el sistema de calificación numérico
en el que un 0 es la menor nota y el 10 la máxima. Todo aquello por debajo
de la mitad de este rango (5) se considera como suspenso pero a partir del
5 existen diferentes niveles de rangos: entre el 5 y el 6.9 se considera como
aprobado; entre el 7 y 8.9 se considera notable; entre el 9 y 9.9 sobresaliente
y el 10 se considera como matrícula de honor.

Otro ejemplo en el que un sistema no balanceado es la mejor de las opciones
es cuando el usuario necesita crear diferentes niveles de filtrado, es decir,
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necesita mayor granularidad. Consideremos el ámbito de la legislación en el
que un profesional con experiencia es capaz de distinguir con mayor criterio a
la hora de filtrar contenido, este tipo de perfil necesitará una mayor cantidad
de etiquetas para filtrar que si por el contrario el usuario fuera un estudiante
de derecho, el cual todavía no tiene suficiente capacidad para discriminar
información relevante, este último necesitará menos etiquetas para filtrar la
información.

Para lidiar con estos problemas el enfoque del modelo difuso lingüístico no
balanceado es capaz de mapear este tipo de situaciones en los que se ha-
ce necesario la existencia de diferentes granularidades en un mismo sistema
(Herrera-Viedma et al., 2007b).

En la Figura 2.14 se muestra un ejemplo de una jerarquía no balanceada de
siete términos lingüísticos Sun = {s0, s1, s2, s3, s4, s5, s6} obtenidos de tres
jerarquías lingüísticas diferentes con tres, cinco y nueve etiquetas respectiva-
mente. Las etiquetas no están distribuidas simétricamente y la granularidad
depende de cada nivel. Por una parte, para representar las etiquetas en en
lazo izquierdo t− se emplea el nivel l(2, 5) mientras que por otra parte para
el lado derecho t+ se emplea el nivel l(3, 9). Usando este enfoque el modelo
puede trabajar con diferente granularidad para dar una mejor respuesta a los
usuarios.

Usando operadores basados en LOWA y 2-tupla, las agregaciones realizadas
devolverán un valor β(sn, αn), el cual se mapeará de diferentes maneras según
los perfiles de los usuarios. Los perfiles de usuario se definen por diferentes
conjuntos de etiquetas: algunos usuarios preferirán más etiquetas para discer-
nir, mientras que otros solo necesitarán unas pocas.

Basándonos el ejemplo anterior, donde hay diferentes expertos y usuarios
aficionados que pueden definir con mayor o menor precisión su perfil de interés
(siete y tres etiquetas respectivamente). Cuando se realiza la agregación y se
obtiene β(4, −0.2), para los perfiles expertos se mapeará como s4 y para los
usuarios con poco nivel como s3. A continuación se detalla el proceso de estas
transformaciones adaptadas a cada perfil de usuario.

Para la aplicación de estas transformaciones en un conjunto de etiquetas no
balanceadas se hace uso de los diferentes niveles de la jerarquía lingüística LH
para representar ambos lados del término lingüístico central. De modo que el
lado con más términos lingüísticos necesitará un nivel con mayor granularidad
l(i, n(i)) de LH y el lado con menos términos usará un nivel menos granular
l(j, n(j)) de LH, siendo i > j. Los pasos a realizar son:

1. Selección de un nivel t− con una adecuada granularidad para represen-
tar, usando el model 2-tupla, el subconjunto de términos lingüísticos
del lado izquierdo de la etiqueta central de Sun.

2. Selección de un nivel t+ con una adecuada granularidad para represen-
tar, usando el model 2-tupla, el subconjunto de términos lingüísticos de
Sun del lado derecho de la etiqueta central.
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Figura 2.14: Jerarquía de etiquetas lingüísticas no balanceadas. Fuente
(Herrera-Viedma et al., 2007a).

Asumiendo el conjunto no balanceado de términos, Sun = {N, L, M, H, QH,
V H, T}, mostrado en la Figura 2.14 y la jerarquía lingüística comentada pre-
viamente, para representar los términos {N, L, M} usamos el nivel l(2, n(2)),
(t− = l(2, n(2))), y para representar {H, QH, V H, T} el nivel más adecuado
es l(3, n(3)), (t+ = l(3, n(3))).

Para manejar información lingüística no balanceada necesitamos un conjunto
de herramientas de cálculo, en los siguientes puntos se enumeran algunas de
ellas:

1. Elegimos un nivel t′ ∈ {t−, t+}, tal que n(t′) = max{n(t−), n(t+)}.
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2. Comparación de dos 2-tupla no balanceadas (sn(t)
k , α1), t ∈ {t−, t+}, y

(sn(t)
l , α2), t ∈ {t−, t+}, cada una representando una cantidad de infor-

mación no balanceada. Su expresión es similar a la usada para comparar
dos 2-tupla pero actuando sobre los valores τ t

t′(sn(t)
k , α1) y τ t

t′(sn(t)
l , α2).

Usando la comparación de dos 2-tupla no balanceadas podemos fácil-
mente definir los operadores de comparación Maxun and Minun.

3. También necesitamos un operador de negación de información lingüísti-
ca no balanceada. Sea (sn(t)

k , α), t ∈ {t−, t+} una 2-tupla no balanceada,
entonces:

N EG(sn(t)
k , α) = Neg(τ t

t′′(sn(t)
k , α)),

t ̸= t′′, t′′ ∈ {t−, t+}
(2.53)

4. Por último también necesitamos definir una serie de operadores de agre-
gación de información lingüística no balanceada. Esto se hace usando
los operadores de agregación diseñados para manejar información lin-
güística en el modelo 2-tupla pero actuando sobre los valores lingüísticos
no balanceados transformados por medio de τ t

t′ . Después, una vez que
el resultado ha sido obtenido, es transformado al correspondiente nivel
t ∈ {t−, t+} de LH por medio de τ t′

t para expresar el resultado en el
conjunto no balanceado de términos Sun.

Por ejemplo, fácilmente podemos extender el operador LOWA2t defini-
do en Sección 2.3.3,para trabajar con información lingüística no balan-
ceada, a este operador lo denotamos como LOWAun y se define como:

Sea {(a1, α1), . . . , (am, αm)} un conjunto no balanceado de información
lingüística 2-tupla a agregar, entonces el operador LOWAun se define
como:

ϕun((a1, α1), . . . , (am, αm)) = W · BT =

= Cm
un{ww, bw, k = 1, . . . , m} =

= w1 ⊗ b1 ⊕ (1 − w1) ⊗ Cm−1
un {βh, bh, h = 2, . . . , m}

donde bi = (ai, αi) ∈ (Sun×[−.5, .5)), W = [w1, . . . , wm], es un vector de
pesos, tal que, wi ∈ [0, 1] y ∑i wi = 1, βh = wh∑m

2 wk
, h = 2, . . . , m, y B

es el vector ordenado de 2-tupla no balanceado. Cada elemento bi ∈ B
es el i-esimo mayor de la colección {(a1, α1), . . . , (am, αm)}, y Cm

un es
el operador de combinación convexa de m 2-tupla no balanceadas. Si
wj = 1 y wi = 0 con i ̸= j∀i, j la combinación convexa se define como:
Cm

un{wi, bi, i = 1, . . . , m} = bj . Y si m = 2 entonces se define como:

C2
un{wl, bl, l = 1, 2} = w1 ⊗ bj ⊕ (1 − w1) ⊗ bi = τ t

′

t (sn(t′ )
k , α)

donde (sn(t′ )
k , α) = ∆(λ) y λ = ∆−1(τ t

t′ (bi)) + w1 · (∆−1(τ t
t′ (bj)) −

∆−1(τ t
t′ (bi))), bj , bi ∈ (Sun × [−.5, .5)), (bj ≥ bi), λ ∈ [0, n(t′) − 1], t ∈

{t−, t+}.
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2.4. Altmetría y su uso en los SRI y SR

El término altmetría fue propuesto por J. Priem et al. (2010), defendía una
nueva forma de medir el impacto de las publicaciones científicas y cómo las
métricas tradicionales como el JIF (Journal Impact Factor) y el índice H no
son suficientes para evaluar un artículo. Años después se publicó un manifiesto
(DORA, 2012; Rijcke et al., 2015) basado en la misma idea sobre las métricas
tradicionales. En (Zhang et al., 2021a; Robinson-Garcia et al., 2017; Thelwall
et al., 2013; Nishikawa-Pacher, 2023; Ramezani et al., 2023; Delli et al., 2023)
se muestra el uso de la altmetría para medir el impacto de la ciencia. Estos
enfoques muestran la importancia de los medios sociales y de las comunidades
de investigación para difundir sus conocimientos en un nuevo formato en el
que usuarios fuera del campo académico puedan entender los nuevos avances
y tener en cuenta el papel de la investigación en la sociedad.

La altmetría abarca una variedad de datos que reflejan el impacto de la in-
vestigación en diferentes contextos:

Menciones en redes sociales: Incluyen tweets, publicaciones en Fa-
cebook y otras interacciones en redes sociales que pueden indicar la
popularidad y el alcance de una investigación.

Comparticiones y “Likes”: El número de comparticiones y “Likes”
en plataformas sociales puede mostrar el nivel de interés y aprobación
por parte del público.

Comentarios y discusiones: Los comentarios en blogs y foros propor-
cionan información sobre cómo se percibe y se discute la investigación
en diferentes contextos.

Medios de comunicación: La cobertura en medios, como periódicos
y revistas en línea, puede ofrecer una perspectiva sobre el impacto de
la investigación fuera del ámbito académico.

Referencias en políticas y patentes: La inclusión de investigaciones
en documentos de políticas gubernamentales o en patentes refleja su
influencia en la toma de decisiones y en la práctica.

Para recopilar toda esta información existen herramientas que realizan la
recolección y agregación de estos datos. Por ejemplo la herramienta de alt-
metric.com está especializada en el seguimiento y análisis de altmétricas. La
plataforma se centra en proporcionar una visión integral del impacto de las
investigaciones mediante la recopilación y análisis de datos de múltiples fuen-
tes en línea. Ofrece herramientas de visualización de datos y la integración
con una API para ofrecer los datos a usuarios o instituciones. En la Figura
2.15 se muestra un ejemplo de datos de altmetric.com.



54 2.4. Altmetría y su uso en los SRI y SR

Figura 2.15: Ejemplo de datos de Altmetrics. Fuente: altmetric.com.

Otro ejemplo lo podemos encontrar en PlumX , es una herramienta de la edito-
rial Elsevier que proporciona información sobre las formas en que las personas
interactúan con piezas individuales de producción investigadora (artículos, ac-
tas de conferencias, capítulos de libros, entre otros) en el entorno en línea.
PlumX reúne y consolida métricas de investigación adecuadas para todos los
tipos de producción investigadora académica. Estas métricas son: citaciones,
uso, capturas, menciones y redes sociales. En la Figura 2.16 se puede ver en
detalle cada una de estas métricas.

Figura 2.16: Ejemplo de datos de PlumX. Fuente: PlumX.

Para extraer estos datos se emplean diferentes técnicas como algoritmos de
minería de datos para identificar patrones en las menciones y la difusión de
contenido. Además de análisis de medios para recopilar menciones en noticias
y blogs para evaluar el impacto público.

El uso de la altmetría no solo se puede enfocar al campo de la evaluación de
la ciencia dado que todas estas métricas pueden emplearse sobre un sin fin de
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recursos además de las publicaciones científicas. Por este motivo en esta tesis
se propone el uso de la altmetría para conseguir un modelo de RS que use
datos recopilados de otras fuentes externas sobre los recursos que el sistema
recomienda. A continuación se enumeran algunas de las mejoras que pueden
aportar en los RS:

Personalización mejorada: los RS tradicionales a menudo se basan
en criterios como el número de citas, el factor de impacto de la revista
o la popularidad del artículo. Sin embargo, estos enfoques pueden no
captar completamente el impacto o la relevancia de un artículo en con-
textos más amplios. La altmetría incluye datos como menciones en redes
sociales, descargas, comentarios y referencias en blogs, lo que ofrece una
visión más completa y diversa del impacto de un artículo. Al incorpo-
rar estas métricas, los RS pueden ofrecer contenido más adaptado a los
intereses y necesidades específicos de los usuarios.

Diversificación de los contenidos recomendados: Los RS que uti-
lizan altmetrías pueden evitar el sesgo explicado anteriormente. Esto
permite recomendar trabajos recientes o innovadores que aún no han
sido ampliamente citados, pero que están generando debate y atención
en la comunidad, como los foros científicos. De este modo, los usua-
rios pueden descubrir contenidos relevantes y emergentes que podrían
haberse pasado por alto en los sistemas tradicionales.

Evaluación del impacto social y público: Además del impacto aca-
démico, la altmetría también capta el impacto social de la investigación.
Los RS que tienen en cuenta estas métricas pueden sugerir artículos
que, aunque no sean muy citados académicamente, están teniendo un
gran impacto en el público en general o en las políticas públicas, como
las noticias. Este enfoque es valioso para los investigadores que buscan
comprender la relevancia de su trabajo más allá del mundo académico,
o para aquellos interesados en la intersección entre ciencia y sociedad.

Adaptación a distintos contextos de usuario: Dependiendo del
tipo de usuario (por ejemplo, un investigador, un periodista o un res-
ponsable político), las recomendaciones pueden adaptarse para priorizar
distintos tipos de impacto. Por ejemplo, un periodista puede preferir
artículos que estén siendo ampliamente discutidos en las redes sociales,
mientras que un investigador puede estar más interesado en trabajos
que estén empezando a recibir citas en su campo específico.

Actualmente existen RS que utilizan el enfoque de la altmetría, por ejemplo,
Alhoori et al. (2017) utilizaron datos de CiteULike en lugar de la métrica de
citas tradicional para recomendar trabajos académicos. Magara et al. (2017)
muestran una propuesta de marco de sistema de recomendación de trabajos
de investigación que utiliza la ontología del trabajo y la altmetría de los
trabajos de investigación. Se pueden encontrar gran cantidad de trabajos
que proponen nuevos enfoques para mejorar los sistemas de recomendaciones
y otros que utilizan nuevos métodos basados en altmetría para evaluar la
ciencia (Kalachikhin, 2023; Wood et al., 2023; Siala, 2018; Bangani et al.,
2023; Corey et al., 2023; Almontaser, 2023; Udartseva, 2024; Saberi et al.,
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2019; Zhou et al., 2016) pero unos pocos de ellos utilizan ambos enfoques
para crear sistemas de recomendación basados en técnicas tradicionales de
RS y datos basados en la altmetría.

El uso de ambos enfoques (tradicional y altmetría) puede ser beneficioso a
la hora de complementar la información de los ítems a recomendar. Por un
lado, el uso de técnicas tradicionales que miden similitudes y explotan los
datos intrínsecos de cada ítem, y por otro, las interacciones que estos ítems
puedan tener entre sí, entre el usuario del sistema o las redes sociales.

Por ejemplo, cuando se hace clic en un ítem, se visualiza o se evalúa, el
sistema guarda esta interacción en la base de datos, y esta información puede
utilizarse para medir el uso que los usuarios suelen hacer de este ítem. Además,
la interacción realizada fuera del sistema puede consultarse y almacenarse en
él, por ejemplo, un RS que tenga una colección de películas podría buscar
cada película en Internet para obtener las menciones de cada una, e incluso
puede conseguir la interacción entre usuarios y puntuar estas interacciones.
Este enfoque permite al sistema calcular la puntuación utilizando sus propios
metadatos de elementos como el título, el tema de la película, el reparto y
la información social de los comentarios en Facebook, Reddit u otros. De esta
forma, el RS se convierte en un sistema vivo que se alimenta de los datos que
aportan los usuarios de otros sistemas, permitiendo la creación de listas de
recomendación únicas para cada usuario.

Otro ejemplo lo encontramos a nivel legislativo, donde continuamente se
aprueban leyes, se publican y se someten a la opinión de los ciudadanos.
Las reacciones a estas leyes se generan en diferentes medios de comunicación
como periódicos, televisión, o en las redes sociales donde cualquier usuario
tiene acceso a comentar y dar su opinión, lo cual aporta mucho valor a la
hora de evaluar el recurso a recomendar.

2.5. Aprendizaje automático y su uso en RS

El aprendizaje automático (o machine learning) es una rama de la inteligencia
artificial (IA) que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que
permiten a las máquinas aprender de los datos, identificar patrones y tomar
decisiones con mínima intervención humana. El aprendizaje automático se
define como un método computacional que permite a los sistemas mejorar
su desempeño en una tarea específica a partir de datos o experiencia, sin
ser programados explícitamente para ello (Bishop, 2006a). Los modelos de
aprendizaje automático se construyen entrenando algoritmos en conjuntos de
datos, lo que les permite hacer predicciones o tomar decisiones basadas en
nuevos datos.

Por ejemplo, un algoritmo de aprendizaje automático podría analizar miles de
imágenes etiquetadas de semáforos. Después de aprender de estas imágenes,
el algoritmo podría predecir correctamente si una nueva imagen contiene una
luz verde, roja o amarilla, incluso si nunca ha visto esa imagen antes. Dentro
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de los enfoques de algoritmos de aprendizaje automático se encuentran lo su-
pervisados y no supervisados, en la Sección 2.5.1 se explican cada uno de ellos,
a modo resumen la diferencia del supervisado frente al no supervisado es que
el aprendizaje supervisado utiliza datos etiquetados para entrenar modelos
que predicen resultados específicos, mientras que el no supervisado trabaja
con datos sin etiquetar para identificar patrones o estructuras subyacentes sin
una salida predefinida.

El aprendizaje automático tiene sus raíces en los campos de la estadística,
la computación y la inteligencia artificial. En la década de los años 1950
comenzaron los estudios sobre este campo, dos autores fueron relevantes en
esta época:

Arthur Samuel, pionero en inteligencia artificial, desarrolló uno de los
primeros programas de aprendizaje automático: un juego de damas que
mejoraba con la experiencia (Samuel, 1959).

Frank Rosenblatt desarrolló el perceptrón, un tipo temprano de red
neuronal que podía clasificar entradas simples (Rosenblatt, 1958).

A lo largo de las décadas de los años 1960, 1970 y 1980, pese a la limita-
ción de la capacidad computacional, surgieron nuevas investigaciones y se
desarrollaron algoritmos que a día de hoy son muy utilizados como:

k-Nearest Neighbors: conocido como K-NN, es un modelo de apren-
dizaje que analiza los datos y los agrupa según determinadas caracte-
rísticas (Cover et al., 1967). En el contexto de clasificación, el modelo
asigna una etiqueta a un punto de datos basado en las etiquetas de sus
K vecinos más cercanos en el espacio de características. En el contexto
de regresión, K-NN predice el valor de un punto basándose en los valores
de sus K vecinos más cercanos.

K-means: propuesto por Macqueen (1967) es un algoritmo de aprendi-
zaje no supervisado utilizado para el agrupamiento de datos. Su objetivo
es particionar un conjunto de datos en K clusters (o grupos) basados
en la similitud de las características de los datos. Cada cluster está re-
presentado por su centroide, que es el promedio de los puntos en ese
cluster.

La primera red neuronal: propuesta por McCulloch et al. (1943).
Esta red es conocida como el modelo de McCulloch-Pitts, y fue una
de las primeras aproximaciones para modelar cómo las neuronas del
cerebro humano podrían funcionar de manera similar a una máquina
computacional.

Las redes neuronales multicapa (MLP): son un tipo de red neu-
ronal artificial que consiste en múltiples capas de neuronas, incluyendo
una capa de entrada, una o más capas ocultas y una capa de salida
(Rumelhart et al., 1986).

El algoritmo de retropropagación: se utiliza para ajustar los pe-
sos de las conexiones entre las neuronas en una red neuronal profunda
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(Werbos, 1974). Se utiliza para tareas complejas como reconocimiento
de patrones y clasificación de datos.

Máquinas de Vectores de Soporte (SVM): son un conjunto de
métodos de aprendizaje supervisado utilizados para clasificación y re-
gresión. El concepto fundamental de SVM es encontrar un hiperplano
que maximice el margen entre diferentes clases en el espacio de caracte-
rísticas. Este margen es la distancia entre el hiperplano y los puntos de
datos más cercanos de cada clase, conocidos como vectores de soporte
(Vapnik et al., 1979).

El algoritmo Iterative Dichotomiser 3 (ID3): es un algoritmo
de inducción de árboles de decisión utilizado para la clasificación. De-
sarrollado por Quinlan (1986), ID3 utiliza el criterio de entropía para
construir un árbol de decisión que clasifica los datos en función de carac-
terísticas, eligiendo el atributo que maximiza la ganancia de información
en cada nodo.

Expectation-Maximization (EM): es un método iterativo para en-
contrar estimaciones de parámetros en modelos estadísticos, especial-
mente cuando los datos contienen variables ocultas. El algoritmo alter-
na entre dos pasos: el paso de Expectación (E), que estima las variables
ocultas basándose en los parámetros actuales, y el paso de Maximi-
zación (M), que actualiza los parámetros para maximizar la función
de verosimilitud basada en las estimaciones del paso (Dempster et al.,
1977).

2.5.1. Enfoques de aprendizaje automático

El campo del aprendizaje automático tiene unas bases sólidas y cuenta con
décadas de estudio y continua evolución. Dentro del aprendizaje automático
existen tres tipos bien diferenciados:

Aprendizaje supervisado: el modelo se entrena en un conjunto de
datos etiquetados, donde cada entrada tiene una salida conocida. El
objetivo es que el modelo aprenda la relación entre las entradas y salidas
para hacer predicciones sobre nuevos datos. Se suelen utilizar modelos
de regresión lineal, árboles de decisión, máquinas de soporte vectorial
(SVM) o redes neuronales entre otros.

Ejemplo: Un clasificador de spam que se entrena con correos electrónicos
etiquetados como “spam” o “no spam”.

Aprendizaje no supervisado: el modelo se entrena en un conjunto
de datos sin etiquetar. El objetivo es descubrir patrones o estructuras
ocultas en los datos. Se emplean algoritmos como k-means, análisis de
componentes principales (PCA) o redes neuronales autoencodificadoras.

Ejemplo: Un algoritmo de clustering que agrupa clientes en segmentos
basados en comportamientos similares.
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Aprendizaje por refuerzo: un agente aprende a tomar decisiones
secuenciales mediante la interacción con un entorno. El agente recibe
recompensas o castigos basados en sus acciones y ajusta su estrategia
para maximizar la recompensa acumulada. Se usan modelos Q-learning,
aprendizaje de políticas profundas (deep policy learning).

Ejemplo: AlphaGo de DeepMind, que aprendió a jugar y vencer a los
campeones humanos de Go (Silver et al., 2016).

2.5.2. Tipos de aprendizaje automático

En aprendizaje automático, los modelos pueden clasificarse principalmente en
dos tipos según su enfoque en el proceso de modelado: modelos generativos
y modelos no generativos. Estos dos enfoques tienen objetivos y métodos
diferentes para resolver problemas y manejar datos.

Modelos no generativos: se enfocan en aprender la frontera de deci-
sión entre diferentes clases o estimar directamente la probabilidad con-
dicional de las etiquetas dado un conjunto de características. Su objetivo
principal es diferenciar entre clases específicas en lugar de modelar cómo
se generan los datos. Estos modelos se entrenan para optimizar la sepa-
ración entre diferentes clases en el espacio de características. En lugar
de modelar la distribución de datos completa, se centran en aprender
la función que puede clasificar o predecir las etiquetas basándose en
las características observadas. Las aplicaciones en las que podemos en-
contrar estos modelos pueden ser la clasificación de texto, detección de
objetos en imágenes, análisis de sentimientos, y cualquier tarea en la
que el objetivo sea clasificar instancias o predecir etiquetas basadas en
características que emplean técnicas o modelos como:

• Máquinas de vectores de soporte (SVM): Buscan encontrar
el margen máximo de separación entre diferentes clases en el espa-
cio de características. Utilizan una función de pérdida que penaliza
las clasificaciones incorrectas y tratan de maximizar el margen en-
tre las clases.

• Regresión logística: Modela la probabilidad de una etiqueta bi-
naria como una función logística de las características. Utiliza la
función sigmoidea para convertir la salida de un modelo lineal en
una probabilidad de clase.

• Redes Neuronales: En el contexto de clasificación, las redes neu-
ronales se entrenan para aprender funciones complejas que separan
clases en función de los datos de entrada.

Modelos generativos: Los modelos generativos se centran en apren-
der la distribución conjunta de las características y las etiquetas en un
conjunto de datos. Intentan modelar cómo se generan los datos permi-
tiendo que el modelo pueda crear nuevas muestras de datos que son
similares a las observadas durante el entrenamiento.
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Estos modelos aprenden tanto la distribución de los datos de entrada
X como la distribución de las etiquetas Y . Seguidamente, pueden usar
este conocimiento para generar nuevas instancias de datos que siguen
la misma distribución. Esto implica que, dado un conjunto de carac-
terísticas, el modelo puede generar o sintetizar nuevas características
y sus correspondientes etiquetas. Algunos ejemplos de aplicación son
las generación de imágenes, síntesis de datos, modelado de temas en
documentos, y cualquier tarea donde se requiera la creación de nuevas
muestras que sean coherentes con el conjunto de datos original. Ejem-
plos de modelos generativos pueden ser:

• Redes generativas adversariales (GANs): Consisten en dos
redes neuronales, una generadora y una discriminadora, que com-
piten entre sí. La generadora intenta crear datos sintéticos que se
asemejen a los datos reales, mientras que la discriminadora intenta
distinguir entre datos reales y generados. A través de esta compe-
tencia, la generadora mejora en la producción de datos realistas.

• Modelos de mezcla gaussiana (GMM): Utilizan una combi-
nación de distribuciones gaussianas para modelar la distribución
conjunta de las características en el conjunto de datos.

• Modelos de campos aleatorios de markov (MRFs): Se uti-
lizan para modelar las dependencias entre variables en un espacio
estructurado, como en la segmentación de imágenes.

En la Tabla 2.8 se muestra una comparativa a modo de resumen de cada tipo
de modelo de aprendizaje automático.

Generativos No Generativos
Objetivo Entender y replicar la dis-

tribución de datos.
Distinguir entre diferen-
tes clases o categorías.

Capacidades Generar nuevos ejemplos
de datos.

Clasificación y predicción
con datos etiquetados.

Aplicación Generar datos sintéticos
o modelar la distribución
subyacente de los datos.

Hacer predicciones preci-
sas basadas en datos de
entrada.

Tabla 2.8: Comparativa entre modelos generativos y no generativos en apren-
dizaje automático.

2.5.3. Técnicas de aprendizaje automático

Como se ha comentado a lo largo de este Capítulo, el aprendizaje automático
se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos capaces de aprender de
datos y mejorar su rendimiento con el tiempo sin intervención humana. Según
el problema que se quiera abordar como la clasificación, la regresión y la
reducción de dimensionalidad se emplearán diferentes técnicas dependiendo
del tipo de datos disponibles y del problema que se desea resolver. Durante
esta Sección se explicarán diferentes técnicas.
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Técnicas de ensamblaje

Bagging (Bootstrap Aggregating)

Bagging es abreviatura de Bootstrap Aggregating, es una técnica que busca
reducir la varianza de los modelos al entrenar múltiples instancias del mis-
mo algoritmo de aprendizaje en diferentes subconjuntos de datos generados
mediante muestreo con reemplazo. Cada subconjunto se conoce como una
“muestra bootstrap” (Breiman, 1996). Los resultados de estos modelos se
combinan, generalmente mediante un promedio en el caso de regresión o una
votación mayoritaria en el caso de clasificación. A continuación se comentan
algunas de sus ventajas:

Reducción de la varianza: Al promediar o votar los resultados de
múltiples modelos entrenados en subconjuntos diferentes, el modelo en-
samblado tiende a ser menos sensible a las fluctuaciones en los datos de
entrenamiento.

Estabilidad y precisión mejorada: La combinación de varios mode-
los reduce la probabilidad de sobreajuste a los datos de entrenamiento,
llevando a una mejor generalización en datos no vistos.

Flexibilidad: Bagging puede ser aplicado a una amplia variedad de
modelos base, como árboles de decisión, redes neuronales y máquinas
de soporte vectorial.

Ejemplo:

Random forest (RF): Es una extensión popular de bagging que utili-
za un conjunto de árboles de decisión entrenados en muestras bootstrap
de los datos. Además, en cada nodo de los árboles, se selecciona alea-
toriamente un subconjunto de características, lo que añade una capa
adicional de aleatoriedad y mejora la robustez del modelo (Saha et al.,
2024; Mustafa et al., 2024; Jlifi et al., 2024).

Boosting

Boosting es una técnica que entrena modelos de manera secuencial, cada nue-
vo modelo corrige los errores de los modelos previos. A diferencia de bagging,
que entrena modelos en subconjuntos de datos generados de manera inde-
pendiente, boosting se basa en el ajuste iterativo de los errores (Hastie et
al., 2001). Los modelos se ajustan en función de las instancias que han sido
mal clasificadas por los modelos anteriores, actualizando así los pesos de los
ejemplos mal clasificados. Algunas de sus ventajas son:

Mejora de la precisión del modelo: Boosting puede incrementar
significativamente la precisión al corregir los errores de los modelos pre-
vios, ofreciendo resultados más robustos.

Manejo de datos desbalanceados: La capacidad de ajustar los pesos
de las instancias mal clasificadas hace que boosting sea especialmente



62 2.5. Aprendizaje automático y su uso en RS

útil en contextos con clases desbalanceadas.

Adaptación continua: Cada modelo en el ensamblaje es ajustado en
función de los errores cometidos por los modelos anteriores, lo que per-
mite una adaptación continua y precisa.

Ejemplos:

AdaBoost (Adaptive Boosting): Asigna pesos a los ejemplos de
entrenamiento según el desempeño del modelo anterior, enfocándose en
los ejemplos que han sido clasificados incorrectamente (Zhu et al., 2009;
Wu et al., 2020; Vincent et al., 2024).

Gradient Boosting Machines (GBM): Construye modelos secuen-
ciales de árboles de decisión donde cada árbol intenta corregir los errores
del árbol anterior, optimizando una función de pérdida específica (Abu-
Salih et al., 2024; Saito et al., 2024; Nigusie et al., 2024).

Extreme Gradient Boosting XGBoost: Mejora el rendimiento de
GBM mediante la inclusión de técnicas de regularización para controlar
el sobreajuste y acelerar el proceso de entrenamiento (Babu et al., 2024;
Naseem et al., 2024; Mao et al., 2024a).

LightGBM: Diseñado para manejar grandes volúmenes de datos con
alta eficiencia, LightGBM utiliza técnicas avanzadas de optimización y
procesamiento de datos (Goswami et al., 2024; Liu et al., 2024; Xing
et al., 2024).

Stacking (Stacked Generalization)

Stacking, o Generalización Apilada, combina varios modelos base para hacer
predicciones y luego utiliza un “meta-modelo” para fusionar las predicciones
de estos modelos base. Los modelos base se entrenan en el conjunto de datos
original y sus predicciones se utilizan como entradas para el meta-modelo,
que aprende a combinar estas predicciones para mejorar la precisión global
(Wolpert, 1992). Esta técnica permite:

Relizar una combinación de modelos diversos: Stacking permite
la integración de modelos de diferentes tipos, aprovechando sus fortale-
zas individuales para mejorar el rendimiento global.

Mejorar la generalización: El meta-modelo puede captar interaccio-
nes y patrones que los modelos base pueden pasar por alto, llevando a
una mejor capacidad de generalización.

Ejemplo:

Modelo base: Incluye una variedad de modelos, como árboles de de-
cisión, máquinas de soporte vectorial y redes neuronales.

Meta-modelo: Puede ser un modelo de regresión logística o cualquier
otro modelo que combine las salidas de los modelos base, utilizando
técnicas de aprendizaje supervisado para optimizar la combinación.
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Técnicas de Embedding

Las técnicas de embedding se utilizan para representar datos complejos en
espacios vectoriales de menor dimensión, preservando relaciones semánticas
y estructuras importantes. Estas técnicas son fundamentales en el procesa-
miento del lenguaje natural (NLP) y otras áreas relacionadas.

Word Embeddings

Los word embeddings son representaciones vectoriales densas de palabras que
capturan las relaciones semánticas y contextuales entre ellas. En lugar de
usar representaciones esparsas (aquellas en las que la mayoría de las entradas
son cero) basadas en “one-hot encoding”, los embeddings permiten que las
palabras se representen en un espacio vectorial continuo, donde la proximidad
entre vectores refleja la similitud semántica (Goldberg, 2016). Algunas de las
ventajas de esta técnica son:

Captura de semántica y contexto: Los embeddings pueden capturar
relaciones complejas entre palabras, como sinónimos y analogías, que los
enfoques basados en “one-hot encoding” no pueden.

Reducción de dimensionalidad: Los embeddings proporcionan re-
presentaciones compactas y densas que facilitan el procesamiento y aná-
lisis de datos textuales.

Como por ejemplo:

Word2Vec: Utiliza dos enfoques principales, Continuous Bag of Words
(CBOW) y Skip-Gram, para aprender representaciones vectoriales a
partir de un corpus de texto. CBOW predice palabras basándose en el
contexto, mientras que Skip-Gram predice el contexto dado una palabra
(Hu et al., 2024; Zhou et al., 2024).

GloVe (Global Vectors for Word Representation): Aprende re-
presentaciones de palabras mediante la factorización de la matriz de
co-ocurrencia de palabras en un corpus, capturando estadísticas globa-
les de co-ocurrencia (Abualigah et al., 2024; El Koshiry et al., 2024).

FastText: Extiende Word2Vec al considerar subpalabras (n-gramas de
caracteres), lo que permite un mejor manejo de palabras raras y mor-
fología lingüística (Hashmi et al., 2024; Yamada et al., 2024; Rizwan
et al., 2024).

Sentence Embeddings

Los sentence embeddings representan frases u oraciones completas como vec-
tores en un espacio vectorial continuo. Estas representaciones permiten captu-
rar el significado contextual y la estructura semántica de oraciones completas,
facilitando la comparación y el análisis de texto a nivel de frases. A diferencia
de los embeddings de palabras, que solo capturan información a nivel de pala-
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bra, los sentence embeddings proporcionan una visión holística del significado
de una oración (Reimers et al., 2019).

Son usados en casos como:

Sentence-BERT (SBERT): Extiende BERT para generar embed-
dings de oraciones que son útiles en tareas de similitud de texto, bús-
queda semántica y clasificación (Wang et al., 2020; Mokoatle et al.,
2023; Supriya et al., 2023a).

Universal Sentence Encoder (USE): Proporciona representaciones
de oraciones y párrafos que son útiles para una amplia gama de tareas
NLP, incluyendo análisis de sentimientos y clasificación de texto (Yang
et al., 2020; AL-Smadi et al., 2023; Pramanik et al., 2023).

Graph Embeddings

Los graph embeddings representan nodos, aristas o subgrafos en un grafo
como vectores en un espacio de dimensión reducida. Estos embeddings pre-
servan las relaciones estructurales y las propiedades de los grafos, facilitando
el análisis y la manipulación de datos de red complejos. Permiten representar
la topología y las relaciones entre nodos en un formato que es fácil de usar
en algoritmos de aprendizaje automático (Hamilton et al., 2017).

Algunos de sus usos se pueden ver en:

DeepWalk: Utiliza muestreo aleatorio para generar secuencias de no-
dos y aplica técnicas de word embeddings para aprender representacio-
nes de nodos (Zhang et al., 2024; Guo et al., 2023).

Node2Vec: Generaliza DeepWalk al usar diferentes estrategias de mues-
treo para capturar diferentes tipos de relaciones en el grafo (Liu et al.,
2023; Ha et al., 2023).

Graph Convolutional Networks (GCN): Aprende representaciones
de nodos al aplicar convoluciones en grafos, permitiendo que la infor-
mación de los nodos vecinos influya en la representación del nodo (Yang
et al., 2023; Chen et al., 2023).

Redes Neuronales

Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en la estructura
del cerebro humano. Se componen de múltiples capas de nodos (o neuronas)
que transforman las entradas a través de funciones no lineales para realizar
tareas complejas (LeCun et al., 2015).

Redes Neuronales Feedforward (FNN)

Las redes neuronales feedforward son las arquitecturas básicas en las que
la información fluye en una sola dirección desde las capas de entrada hacia
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las capas de salida, sin retroalimentación. Cada capa está completamente
conectada a la siguiente, y las neuronas en cada capa aplican una función de
activación a las entradas (Goodfellow et al., 2016). Algunas de sus ventajas
son:

Simplicidad y eficiencia: La arquitectura feedforward es sencilla de
implementar y entrenar, lo que la convierte en un punto de partida ideal
para muchos problemas de aprendizaje automático.

Versatilidad: Adecuada para una amplia gama de tareas, incluyendo
clasificación, regresión y predicción.

Algunas de sus aplicaciones son:

Reconocimiento de imágenes: Clasificación de objetos y detección
de características en imágenes.

Procesamiento de lenguaje natural: Análisis de texto y generación
de lenguaje.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) están diseñadas para procesar
datos que tienen una estructura de grilla, como imágenes. Utilizan operacio-
nes de convolución para aplicar filtros a los datos, extrayendo características
locales y reduciendo la dimensionalidad. Las CNNs suelen incluir capas de
pooling para reducir la resolución espacial y capas totalmente conectadas pa-
ra la clasificación final (LeCun et al., 2015). Son especialmente ventajosas
para:

Eficiencia en el procesamiento de imágenes: Capturan caracte-
rísticas espaciales y patrones locales, lo que es ideal para el análisis de
imágenes y datos similares.

Reducción de parámetros: La aplicación de filtros convolucionales
permite reducir el número de parámetros en comparación con redes
neuronales totalmente conectadas.

Por ejemplo:

LeNet-5: Un modelo temprano de CNN diseñado para la clasificación
de dígitos manuscritos, utilizando capas convolucionales y de pooling
(Osagie et al., 2023; Srinivasarao et al., 2023).

AlexNet: Popularizó el uso de CNNs en la competencia ImageNet, lo-
grando mejoras significativas en la precisión de la clasificación de imá-
genes mediante el uso de redes profundas y técnicas de regularización
(Zhang et al., 2023a; Hand et al., 2023).

Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) están diseñadas para trabajar con
datos secuenciales, como texto o series temporales. Las RNNs mantienen un
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estado interno que se actualiza en cada paso de tiempo, permitiendo que la
red capture dependencias temporales y relaciones contextuales a lo largo de
la secuencia (Goodfellow et al., 2016). Las cuales permiten:

Modelado de dependencias temporales: Capaz de capturar y uti-
lizar información contextual en datos secuenciales.

Adaptabilidad a secuencias de diferentes longitudes: Las RNNs
pueden procesar secuencias de longitud variable.

Podemos encontrar los siguientes casos de uso:

LSTM (Long Short-Term Memory): Una variante de RNN que
incluye mecanismos de puerta para controlar el flujo de información,
abordando el problema del desvanecimiento del gradiente y permitiendo
el aprendizaje de dependencias a largo plazo (Qin et al., 2023a; Dang
et al., 2023).

GRU (Gated Recurrent Unit): Similar a LSTM, pero con una es-
tructura más simple, que utiliza puertas para regular el flujo de infor-
mación y capturar dependencias temporales (Reza et al., 2023; Lin et
al., 2023).

Transformers

Los transformers son modelos basados en mecanismos de atención que pro-
cesan datos secuenciales sin necesidad de procesamiento secuencial. Utilizan
mecanismos de atención para capturar dependencias a larga distancia y per-
miten la paralelización del entrenamiento (Vaswani et al., 2017). Los trans-
formers han revolucionado el campo del procesamiento del lenguaje natural
y otras áreas al ofrecer un enfoque altamente eficiente para manejar datos
secuenciales. Las ventajas de los transformers son:

Escalabilidad y eficiencia: La capacidad de procesar secuencias de
manera paralela y capturar relaciones contextuales a larga distancia
mejora significativamente la eficiencia y la capacidad del modelo.

Versatilidad en tareas de NLP: Los transformers pueden ser preen-
trenados en grandes corpus de texto y ajustados para una variedad de
tareas específicas.

A continuación se comentan algunos ejemplos:

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers): Utiliza un enfoque bidireccional para capturar el contexto com-
pleto de las palabras en una oración, mejorando la comprensión del
lenguaje en tareas de NLP (Müller et al., 2023; Su et al., 2023).

GPT (Generative Pre-trained Transformer): Se centra en la ge-
neración de texto y el aprendizaje no supervisado, utilizando un enfoque
de pre-entrenamiento y ajuste fino para tareas específicas (Haroon et
al., 2023; Savelka, 2023).
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T5 (Text-To-Text Transfer Transformer): Trata todas las tareas
de NLP como problemas de transformación de texto a texto, propor-
cionando un marco unificado para una amplia gama de tareas (Zhang
et al., 2023c; Qin et al., 2023b).

Técnicas de reducción de dimensionalidad

Las técnicas de reducción de dimensionalidad buscan simplificar datos comple-
jos manteniendo la información relevante. Estas técnicas son fundamentales
para la visualización, la reducción del ruido y la mejora de la eficiencia de los
algoritmos de aprendizaje automático.

Análisis de Componentes Principales (PCA)

El Análisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica lineal de re-
ducción de dimensionalidad que transforma los datos originales en un nue-
vo conjunto de variables ortogonales, denominadas componentes principales.
Estas componentes principales son combinaciones lineales de las variables
originales y están ordenadas según la cantidad de varianza en los datos. El
primer componente principal captura la mayor parte de la varianza, el segun-
do componente captura la mayor varianza residual ortogonal al primero, y así
sucesivamente (Jolliffe et al., 2016). Esta ténica permite:

Preservación de la varianza: PCA permite reducir la dimensionali-
dad de los datos mientras se mantiene la mayor parte de la varianza,
facilitando la interpretación y el procesamiento posterior.

Eliminación de redundancia: Al identificar y eliminar características
altamente correlacionadas, PCA ayuda a reducir la redundancia en los
datos.

Algunas de sus aplicaciones son:

Preprocesamiento de datos: Reducción de la dimensionalidad antes
de aplicar algoritmos de aprendizaje automático.

Visualización de Datos: Representación de datos en 2D o 3D para
explorar y visualizar patrones y relaciones.

2.5.4. Aplicaciones del aprendizaje automático

Las aplicaciones dentro de este campo son muy amplias, a continuación se
muestran investigaciones recientes en diferentes campos:

Visión por computador: Este campo de estudio se basa en el procesa-
miento de imágenes mediante la clasificación y etiquetado. Los modelos
entrenados son capaces de reconocer objetos, sentimientos y personas a
través de imágenes captadas por dispositivos de grabación. Las aplica-
ciones en esta campo son muy amplias, por ejemplo, en (Ocyel Chavez-
Guerrero et al., 2022) proponen un método basado en visión artificial
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para analizar el comportamiento emocional de los perros y mejorar la
selección y entrenamiento de perros de trabajo. En otro artículo de
Hasan et al. (2020) desarrollan un modelo para identificar transeúntes
en fotografías utilizando solo la información visual, el modelo alcanza
una precisión del 93 % en la detección. Los autores Rusia et al. (2023)
exploran las técnicas de reconocimiento facial y los desafíos asociados
con la biométrica facial, proponen una nueva taxonomía para identifi-
car estos riesgos y analizan enfoques actuales para mitigar su impacto.
En (Sitaula et al., 2024) realizan una revisión de los métodos actua-
les para la representación de imágenes de escenas, que han mejorado
significativamente la precisión en la clasificación.

Procesamiento del lenguaje natural (NLP): se refiere al campo
de la inteligencia artificial que permite a las máquinas comprender, in-
terpretar y generar lenguaje humano de manera que sea valiosa. Este
campo combina técnicas de aprendizaje automático, lingüística compu-
tacional y modelos estadísticos para analizar texto y voz, identificar
patrones y realizar tareas complejas como la traducción automática, el
análisis de sentimientos y la generación de texto (Manning et al., 1999).
Algunos ejemplos los podemos encontrar (Agüero-Torales et al., 2021)
en el que analizan comentarios de la red social X (antes conocida como
Twitter) para descubrir sobre qué temas se hablaban sobre el brote del
COVID-19 en España. En (Supriya et al., 2023b) proponen un modelo
para detectar titulares llamativos o engañosos que buscan atraer a los
lectores para hacer clic en contenido, a menudo exagerando o falsifican-
do información. En (Mimura et al., 2022) aplican técnicas de NLP para
detectar malware utilizando cadenas imprimibles o en (Akhter et al.,
2022) detectan lenguaje abusivo con técnicas de aprendizaje automáti-
co.

Detección de fraude: con la creación de la banca electrónica y la fa-
cilidad de realizar transferencias y compras desde cualquier dispositivo
móvil ha surgido la necesidad de desarrollar métodos en tiempo real que
detecten cuando se puede estar dando una transacción ilícita. Encon-
tramos propuestas como la de Kilic et al. (2022) que estudian fraude en
la blockchain de Ethereum detectando más de un 97 % de transacciones
de cuentas en listas negras. En Wang et al. (2022b) proponen el uso de
SVM para detectar transacciones fraudulentas, concluyen la mejora en
tiempo de procesamiento y acierto respecto a métodos tradicionales. En
(Cherif et al., 2023) revisan investigaciones recientes sobre la detección
de fraude con tarjetas de crédito y proporcionan una serie de pautas
útiles para investigadores y profesionales en este campo de estudio.

Conducción autónoma: el desarrollo de la tecnología ha revolucio-
nado la industria del transporte permitiendo operar a los vehículos de
manera independiente mediante el uso de una combinación de sensores,
algoritmos de inteligencia artificial y sistemas de navegación. Podemos
encontrar avances y nuevas propuestas para desarrollar modelos más
eficientes y seguros (Liang et al., 2023; Garcia Cuenca et al., 2019; Lv
et al., 2021; Luan et al., 2023).
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Análisis predictivo: utiliza modelos estadísticos, algoritmos de apren-
dizaje automático e inteligencia artificial para predecir eventos futuros
basándose en datos históricos. Esta metodología permite a las organiza-
ciones anticipar tendencias, comportamientos y resultados potenciales
mediante la identificación de patrones en grandes volúmenes de datos.
Encontramos artículos recientes como el propuesto por Nuankaew et al.
(2022) en el que analizan el riesgo de depresión en jóvenes en Tailandia
y desarrolla un modelo predictivo utilizando técnicas de minería de da-
tos llegando a una precisión del 97.88 %. En otro artículo propuesto por
Hrnjica et al. (2021) exploran el uso del Análisis de Supervivencia (SA)
en el Mantenimiento Predictivo (PdM) para estimar la probabilidad
de fallos en maquinaria. Castro et al. (2020) proponen un enfoque de
aprendizaje supervisado para predecir crímenes utilizando datos crimi-
nales heterogéneos. Los resultados muestran hasta un 89 % de precisión
para la tendencia de crímenes y un 70 % para la ocurrencia.

2.5.5. Aplicaciones en RS

Como se puede observar, las aplicaciones del aprendizaje automático son muy
amplias, en el campo de los RS también podemos encontrar desarrollos que in-
corporan diferentes técnicas para mejorar su eficiencia y calidad de respuesta
al usuario. Algunos de de estos son:

Gonzalez et al. (2022) presentan una investigación sobre el sistema de
recomendación RedEMC, diseñado para plataformas de aprendizaje en
línea. Este sistema utiliza un enfoque híbrido de recomendación basado
en modelos predictivos y técnicas de aprendizaje automático para per-
sonalizar recomendaciones de recursos educativos. El estudio evalúa la
eficiencia del sistema a través del análisis de retroalimentación explícita
e implícita recopilada durante seis meses.

Altulyan et al. (2022): realizan una revisión exhaustiva de los sistemas
de recomendación aplicados al Internet de las Cosas (IoT). El artículo
discute técnicas actuales, aplicaciones y limitaciones de los sistemas
de recomendación en el contexto del IoT, abordando desafíos como el
manejo de datos heterogéneos y dinámicos. Además, proponen un marco
de referencia para comparar estudios existentes y guiar investigaciones
futuras en este campo.

Aboutorab et al. (2023) introducen un sistema de recomendación de
noticias basado en Aprendizaje por Refuerzo (RL-NRS). Este enfoque
utiliza técnicas avanzadas de inteligencia artificial para proporcionar
recomendaciones personalizadas en el ámbito de noticias. El artículo
detalla las etapas del sistema y compara su desempeño con el de las
recomendaciones de noticias ofrecidas por Google, mostrando cómo el
uso del Aprendizaje por Refuerzo puede mejorar la precisión de las
recomendaciones.

En el trabajo de Valerio et al. (2020) proponen PRTNets, un sistema
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de recomendación para el arranque en frío. El enfoque utiliza una red
neuronal para aprender mapeos no lineales a partir de características de
ítems y optimizar la clasificación de recomendaciones mediante retroali-
mentación implícita. Los resultados muestran una mejora significativa
en la precisión de las recomendaciones en comparación con métodos
basados en matrices de factorización.

En el artículo (Oubalahcen et al., 2023) ofrecen una encuesta sobre el
uso de la Inteligencia Artificial (IA) en sistemas de recomendación pa-
ra e-learning. El artículo analiza las aplicaciones, métodos y desafíos
de los sistemas de recomendación basados en IA en el contexto de la
educación en línea. Se discute la integración de estos sistemas para per-
sonalizar el contenido educativo según el comportamiento y preferencias
del estudiante.

Los autores Baker et al. (2021) exploran el uso de máquinas de fac-
torización y el índice de ganancia acumulada descontada normalizado
(NDCG) para la optimización de sistemas de recomendación en turis-
mo. Desarrollan un sistema que combina ambos métodos de aprendiza-
je automático para mejorar los resultados de búsqueda en turismo. La
evaluación demuestra la eficacia de estos enfoques en la generación de
recomendaciones de alta calidad.

En la propuesta de Afchar et al. (2020) presentan un enfoque para ha-
cer interpretables las redes neuronales profundas utilizando atribucio-
nes, aplicándolo a la predicción de señales implícitas. Su método ofrece
interpretaciones informativas sobre el proceso de decisión de las reco-
mendaciones, proporcionando una alternativa a los métodos post-hoc y
mostrando resultados competitivos en términos de precisión predictiva.

En el estudio de Ullah et al. (2020) proponen un sistema de recomen-
dación basado en imágenes para plataformas de compras en línea. Uti-
lizan un enfoque de recuperación de imágenes basado en contenido que
combina clasificadores de bosques aleatorios y coeficientes JPEG para
identificar y recomendar productos similares a los usuarios. El sistema
demuestra alta precisión en la recomendación de productos, superando
los métodos basados en texto.

Aguilar-Loja et al. (2022) desarrollan un clasificador basado en árboles
de decisión para la recomendación de planes nutricionales. Utilizan da-
tos de índices metabólicos y planes de comidas para entrenar el modelo
y proporcionar recomendaciones precisas. Los resultados preliminares
muestran una alta tasa de precisión en la recomendación de planes nu-
tricionales basados en datos históricos.

Rhanoui et al. (2022) proponen un sistema de recomendación híbrido
para la adquisición y eliminación de colecciones en bibliotecas. Su siste-
ma utiliza técnicas de aprendizaje automático para analizar opiniones
y valoraciones de los usuarios, asistiendo en la toma de decisiones sobre
la adquisición y eliminación de recursos en bibliotecas digitales.

Gao et al. (2023) presentan un modelo de recomendación para salas de



Preliminares 71

streaming en vivo, denominado DRIVER. Este modelo utiliza represen-
taciones dinámicas de las salas de streaming basadas en los comporta-
mientos de los usuarios para proporcionar recomendaciones. El enfoque
supera los métodos de aprendizaje de representación y sistemas de reco-
mendación secuenciales existentes en términos de precisión y relevancia.

Motamedi et al. (2024) introducen un enfoque basado en aprendizaje
automático para predecir las puntuaciones eudaimónicas y hedonísti-
cas de las películas. Utilizan características de audio y visuales para
entrenar modelos que predicen estas puntuaciones, mostrando mejoras
significativas en la precisión de las predicciones en comparación con
métodos basados en clasificaciones mayoritarias.

2.6. Proceso de Análisis Jerárquico (AHP)

El Proceso de Análisis Jerárquico o AHP (Analytic Hierarchy Process) es
una técnica de toma de decisiones multicriterio desarrollada por Saaty et al.
(1977). AHP es utilizado para resolver problemas complejos que implican múl-
tiples criterios de decisión (Saaty, 1979; Saaty, 1978). El método descompone
un problema en una jerarquía de decisiones, lo que permite a los tomadores
de decisiones comparar y priorizar diversas alternativas y criterios de manera
sistemática y cuantitativa. El proceso para aplicar AHP se divide en:

Definición del problema y estructura jerárquica: El problema se
descompone en diferentes niveles jerárquicos: objetivo principal, crite-
rios, subcriterios y alternativas.

Comparación por pares: Los elementos en cada nivel de la jerarquía
(criterios, subcriterios, alternativas) se comparan entre sí, dos a dos,
para evaluar su importancia relativa. Esta comparación se hace usando
una escala numérica de 1 a 9 según la propuesta de Saaty, donde 1
significa igual importancia y 9 significa extrema superioridad de un
elemento sobre otro. Aunque pueden emplearse otras escalas como por
ejemplo del 1 al 5. El objetivo es asignar un peso relativo a cada criterio
o alternativa.

Matriz de comparación y cálculo de pesos: Las comparaciones
por pares se organizan en una matriz de comparación. Se calculan los
vectores de prioridad o pesos relativos para cada criterio y alternativa
mediante métodos matemáticos, como la normalización o los autovalo-
res.

Verificación de consistencia: Uno de los aspectos clave del AHP es la
verificación de la consistencia en las comparaciones por pares. Dado que
las decisiones humanas no siempre son perfectamente consistentes, AHP
incluye un índice de consistencia (CI) y una razón de consistencia (CR)
para evaluar si las comparaciones son razonablemente consistentes. Si
el CR es inferior a 0.1, el nivel de inconsistencia se considera aceptable;
si no, las comparaciones deben ser revisadas.
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Síntesis de prioridades: Una vez que se han calculado los pesos de
todos los niveles jerárquicos, se combinan para obtener una prioridad
global para cada alternativa. Se selecciona la alternativa con la prioridad
más alta, ya que es la que mejor satisface el objetivo general, según los
criterios y subcriterios evaluados.

Este enfoque es ampliamente utilizado en diversas disciplinas, como la gestión
de proyectos, la planificación estratégica, la ingeniería y la administración,
debido a su capacidad para estructurar y resolver problemas complejos que
implican la evaluación de múltiples criterios cualitativos y cuantitativos (Ren
et al., 2023; Zhang et al., 2023b; Yu et al., 2022; Chang et al., 2024; Grave
et al., 2022; AlKheder et al., 2023). La fortaleza del AHP radica en su enfoque
sistemático y su capacidad para incorporar información tanto objetiva como
subjetiva. Además, permite verificar la consistencia de los juicios realizados,
lo que agrega rigor al proceso de toma de decisiones.

Por ejemplo, si queremos comprar ropa, existen varias características que son
más importantes que otras: un usuario puede darle más importancia al precio
que al color, o bien otro usuario puede valorar más el tipo de material que
el color o el precio. Estos requisitos se pueden traducir en una jerarquía de
prioridades, y el proceso de análisis jerárquico se encarga de calcular el peso
de cada una dentro de las diferentes características.

Sobre esta propuesta de AHP existen algunas extensiones como por ejemplo
el Proceso de Análisis Jerárquico Difuso FAHP (Fuzzy Analytic Hierarchy
Process), que incorpora los conceptos de la lógica difusa para lidiar con la
incertidumbre y la subjetividad en el proceso de toma de decisiones. FAHP
es especialmente útil en situaciones donde las comparaciones entre criterios y
alternativas no son claras o precisas, lo cual es común en muchas decisiones
humanas que involucran juicios vagos o ambiguos (Ruoning et al., 1992).

En AHP tradicional, las comparaciones entre criterios o alternativas se expre-
san en valores exactos, utilizando una escala de 1 a 9. Sin embargo, los seres
humanos no siempre pueden hacer estas comparaciones con tanta precisión.
A menudo, la importancia de un criterio sobre otro no se puede definir con
exactitud, sino que se percibe como “bastante parecido”, “algo más importan-
te”, o “mucho más importante”. Aquí es donde entra FAHP, ya que permite
capturar esta ambigüedad mediante números difusos en lugar de números
exactos. Por ejemplo en el trabajo (Ayhan, 2013) se muestra la aplicación de
FAHP aplicado a la selección de proveedores para una empresa de motores.

Otros ejemplos de uso los podemos encontrar (Tajani et al., 2024), donde se
emplea para evaluar las dimensiones más críticas que impactan la seguridad
energética en Marruecos. El estudio destaca cómo FAHP puede proporcionar
un enfoque estructurado para la toma de decisiones en temas complejos como
la seguridad energética, ofreciendo a los responsables políticos una herramien-
ta eficaz para priorizar acciones.

Nguyen et al. (2024) abordan los desafíos en la transición de la educación
presencial al e-learning en el contexto de la Industria 4.0 y la pandemia de
COVID-19. Utilizando el Proceso de Jerarquía Analítica Esférica Difusa (SF-
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AHP), se evalúan los criterios de calidad del e-learning para fomentar su
adopción. El estudio proporciona una guía para mejorar la calidad del e-
learning a través de políticas basadas en la priorización de estos criterios.

En el trabajo de Varshney et al. (2024) se propone una solución para el control
automático de generación en sistemas eléctricos interconectados de dos áreas
utilizando el FAHP para manejar múltiples criterios de decisión.

Aplicado a RS también encontramos trabajos recientes como en (Anaam et
al., 2022) en el que se propone un sistema de recomendación híbrido para la
gestión de relaciones con clientes electrónicos (E-CRM), utilizando las téc-
nicas de lógica difusa y AHP para mejorar la precisión y personalización de
las recomendaciones. El objetivo principal es abordar las limitaciones de los
sistemas actuales de E-CRM en términos de baja precisión y falta de perso-
nalización.

Mani et al. (2023) presentan un sistema híbrido de recomendación de médi-
cos, utilizando un enfoque que combina filtrado demográfico, colaborativo y
basado en contenido, junto con FAHP y calificaciones de usuarios. El sistema
aborda la dificultad que enfrentan los pacientes al elegir un médico adecuado
en línea, ofreciendo una herramienta eficiente y personalizada que optimiza la
búsqueda basada en criterios específicos de los pacientes. El algoritmo adap-
tativo propuesto clasifica a los médicos según las preferencias de los pacientes,
convirtiendo estas preferencias en calificaciones numéricas que alimentan el
sistema. Los resultados indican que las recomendaciones son consistentes y
satisfacen eficazmente las necesidades de los pacientes, mejorando el proceso
de selección de médicos.

Sobre la adaptación de FAHP en el trabajo propuesto por Wakabayashi et
al. (1996) proponen asignar a las etiquetas un orden lingüístico determinado
en las que las etiquetas de la izquierda representan una menor importan-
cia respecto a las de la derecha, de esta manera introduce este concepto de
ordinalidad. De este modo las preferencias y comparaciones se realizan en
términos de orden o clasificación, en lugar de usar valores numéricos exactos.
A continuación se muestra cómo se integra la parte ordinal en el FOAHP:

Comparaciones ordinales: En lugar de hacer comparaciones cuanti-
tativas precisas entre alternativas, se utilizan comparaciones ordinales
que reflejan el orden de preferencia. Por ejemplo, en lugar de decir que
una alternativa es 3 veces mejor que otra, se podrían clasificar las al-
ternativas en términos de “mejor que” o “igual que” o “peor que”.

Uso de escalas ordinales: Las escalas ordinales pueden usar etiquetas
o rangos en lugar de números exactos. Por ejemplo, se pueden usar
escalas del tipo “bajo”, “medio” y “alto” para clasificar la importancia
de los criterios o la calidad de las alternativas. Estos rangos no tienen
un valor numérico preciso, pero establecen un orden claro.

Transformación en lógica difusa: Los datos ordinales se transforman
en valores difusos. Por ejemplo, una preferencia de “alto” puede ser
representada por un conjunto difuso que abarca un rango de valores.
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Esto permite manejar la ambigüedad y la incertidumbre sin requerir
valores numéricos exactos.

Cálculo de pesos y evaluación: Usando los datos ordinales trans-
formados en valores difusos, se calculan los pesos de los criterios y se
evalúan las alternativas. Los métodos difusos permiten trabajar con es-
tas evaluaciones ordinales y calcular un resultado que refleje el orden y
la intensidad de las preferencias.

Por tanto, la parte ordinal en el FOAHP ayuda a representar y manejar las
preferencias en términos de orden en lugar de magnitudes precisas, lo que es
útil cuando las comparaciones exactas son difíciles de obtener. La combinación
con la lógica difusa permite una mayor flexibilidad y precisión en la toma de
decisiones cuando se enfrenta a incertidumbre o subjetividad.



Capítulo 3

El Boletín Oficial del Estado

3.1. Introducción

Tal como se ha comentado previamente en la Sección 1.2, la presente tesis
tiene como objetivo la propuesta de un modelo de recomendaciones que junto
al uso de lógica difusa, altmetría y aprendizaje automático mejore y aporte
nuevas funcionalidades a los actuales servicios que presta el propio BOE.
Durante este capítulo se realiza un análisis en profundidad sobre su historia,
la función que desarrolla, qué tipo de información se publica en sus boletines
y los servicios que ofrece a los usuarios.

Lo que hoy conocemos como BOE tiene sus inicios un jueves 1 de septiembre
de 1960, fecha en la que se publicó el primer documento oficial. Hasta ese
entonces se conocía bajo el nombre de Gaceta, el cual ha ido evolucionando
hasta lo que hoy conocemos como Boletín Oficial del Estado. Desde la publi-
cación de su primer documento hasta la actualidad, el Estado ha continuado
publicando de lunes a sábado abarcando distintas temáticas bajo diferentes
denominaciones que se detallaran a lo largo de este capítulo.

Estos documentos se pueden consultar desde su web BOE, donde el usuario
puede realizar diferentes tipos de búsquedas, desde las más generales hasta
filtrando por diferentes campos como: fechas concretas, según el tipo de norma
(leyes, decretos, órdenes, etc.), documentos oficiales referentes a personas,
becas, convenios, etc. Hasta el 31 de Agosto de 2024 el BOE ha publicado
2.429.521 documentos.

3.2. Definición del BOE

Como bien podemos observar en la web del BOE, este se define de la siguiente
manera:

La Agencia Estatal Boletín Oficial del Estado es un organismo
público, adscrito al Ministerio de la Presidencia, con personalidad
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jurídica pública diferenciada y plena capacidad de obrar para el
cumplimiento de sus fines [. . . ].

[. . . ] objetivos estratégicos:
Objetivo 1: Cumplir eficientemente y en la forma legalmente
prevista, el servicio público de publicidad de las normas y de
aquellas otras disposiciones o actos que el ordenamiento jurí-
dico considera que deben ser publicados en el “Boletín Oficial
del Estado” y en el “Boletín Oficial del Registro Mercantil".
Objetivo 2: Llevar a cabo la máxima difusión de la legislación
y demás contenidos del diario oficial, facilitando su acceso a
los ciudadanos en general, así como a profesionales, empresas
y otros clientes de la Agencia.
Objetivo 3: Mantener operativo el Portal de subastas judi-
ciales, notariales y administrativas que facilite la ejecución
de los procedimientos de subastas, incremente su difusión y
proporcione transparencia y seguridad en el procedimiento.

[. . . ] funciones de la Agencia:
La edición, impresión, publicación y difusión, con carácter
exclusivo, del “Boletín Oficial del Estado”.
La gestión y administración de la sede electrónica, en la que
se alojará el diario oficial “Boletín Oficial del Estado”.
La edición, impresión, publicación y difusión, con carácter
exclusivo, del “Boletín Oficial del Registro Mercantil”.
La publicación, en cualquier soporte, de repertorios, compi-
laciones, textos legales y separatas de las disposiciones de
especial interés, así como la permanente actualización y con-
solidación de lo publicado.
La creación y difusión de productos documentales legisla-
tivos, jurisprudenciales o doctrinales a partir del “Boletín
Oficial del Estado” o de otras publicaciones legislativas.
La difusión a través de redes abiertas de telecomunicaciones,
de productos elaborados a partir de los contenidos del “Bole-
tín Oficial del Estado” y de cualquier otro contenido electró-
nico producido o gestionado por la agencia, por sí misma o en
colaboración con otros ministerios, organismos o entidades.
La publicación de estudios científicos o técnicos, bien por
propia iniciativa, bien en cumplimiento de convenios suscritos
con otros órganos de la Administración General del Estado
y con entidades públicas o privadas.
La ejecución de los trabajos de imprenta de carácter oficial
solicitados por ministerios, organismos y otras entidades pú-
blicas.
La distribución y comercialización de las obras propias y de
las obras editadas por otras Administraciones u organismos
oficiales, en los términos establecidos en los convenios suscri-
tos a tal fin.
La gestión y difusión, en cualquier soporte, de los anuncios de
licitaciones y adjudicaciones de contratos del sector público.
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La Agencia tiene, además, la consideración de medio propio ins-
trumental de la Administración General del Estado y de sus or-
ganismos y entidades de derecho público para las materias que
constituyen sus fines.

3.3. Evolución histórica en su denominación y en
sus funciones

El actual Boletín Oficial del Estado ha sufrido numerosos cambios desde su
creación en el año 1661 bajo el nombre de “Gaceta”, hasta el año 1697 que
pasó a llamarse “Gaceta de Madrid”. En 1934 tomó el nombre de “Gaceta
de Madrid: Diario Oficial de la República”. Dicho nombre tan solo estuvo
en vigor durante dos años, cuando pasó a llamarse “Gaceta de la República:
Diario Oficial”, durante el transcurso de los años, siguió sufriendo modifica-
ciones hasta que en 1987 pasó a llamarse “Boletín Oficial del Estado” y en
2009 empezó a publicarse electrónicamente. La Tabla 3.1 resume la evolución
histórica del BOE.

Año Denominación Funciones
1661 Gaceta
1697 Gaceta de Madrid
1762 La Gaceta pasa a ser el medio

de información oficial
1834 La Gaceta comienza a pu-

blicarse con una periodicidad
diaria

1836 La Gaceta empieza a ser el ór-
gano de expresión legislativa y
reglamentaria

1886 La Gaceta solo publica docu-
mentos oficiales

1934 Gaceta de Madrid: Diario Ofi-
cial de la República

1936 Gaceta de la República: Dia-
rio Oficial

1939 Boletín Oficial del Estado
1961 Boletín Oficial del Estado:

Gaceta de Madrid
1987 Boletín Oficial del Estado
2009 Edición electrónica

Tabla 3.1: Evolución de las denominaciones del actual BOE.

Como se puede observar en la Tabla 3.1 lo que inicialmente era conocido como
Gaceta ha ido evolucionando en su definición y asumiendo nuevas funciones,
el 1762 comenzó a usarse como medio de información oficial pero no fue
hasta 1834 su periodicidad no era diaria, la cual se mantiene hoy día. Se
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observa como se fue especializando para ser el medio de publicación oficial
de contenido legislativo, el último cambio relevante fue en 2009 cuando ya
conocido como BOE pasó a ser en edición electrónica.

3.4. Contenido íntegro del BOE

Desde el portal web del BOE se pueden acceder a diferentes tipos de docu-
mentos y servicios, ofrece un amplio catálogo de normas y documentación
relevante en cuanto a materia jurídica y otros asuntos. El contenido de estos
recursos se pueden desglosar de la siguiente manera:

BOE: todos los boletines a nivel estatal.

Boletines autonómicos: todos los boletines según cada Comunidad
Autónoma.

BORME: boletines sobre el registro mercantil.

Legislación: donde podemos realizar búsquedas de carácter general de
ámbito estatal, autonómico y europeo desde 1960.

Códigos: Se trata de compilaciones de las principales normas vigentes
del ordenamiento jurídico, permanentemente actualizadas, presentadas
por ramas del Derecho. En formatos PDF y ePUB.

Publicaciones: donde podemos encontrar información sobre:

• Consejo editorial.

• Anuarios.

• Comercialización.

• Novedades editoriales.

• Catalogo editorial.

• Real farmacopea española.

Anuncios: donde podemos buscar o publicar anuncios.

“Mi BOE”: servicios de suscripción por correo electrónico y vía web a
diversos contenidos de la sede electrónica del BOE.

3.5. Estructura del BOE

Como anteriormente se ha mencionado, en el BOE se publican diferentes tipos
de documentos, los cuales a su vez se clasifican en secciones y subsecciones
según la naturaleza o finalidad de estos. Estas secciones y subsecciones son:

Sección I. Disposiciones generales
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• Las leyes orgánicas, las leyes, los reales decretos legislativos y los
reales decretos-leyes.

• Los tratados y convenios internacionales.

• Las leyes de las asambleas legislativas de las comunidades autóno-
mas.

• Los reglamentos y demás disposiciones de carácter general.

• Los reglamentos normativos emanados de los consejos de gobierno
de las Comunidades Autónomas.

Sección II. Autoridades y personal. Integrada por dos subsec-
ciones

• II.A. Nombramientos, situaciones e incidencias.

• II.B. Oposiciones y concursos.

Sección III. Otras disposiciones: Integrada por las disposiciones de
obligada publicación que no tengan carácter general ni correspondan a
las demás secciones: ayudas y subvenciones, becas, cartas de servicio,
convenios colectivos de ámbito general, planes de estudio, etc.

Sección IV. Administración de Justicia: Edictos, notificaciones,
requisitorias y anuncios de los Juzgados y Tribunales.

Sección V. Anuncios: agrupados de la siguiente forma: V.A. Anun-
cios de licitaciones públicas y adjudicaciones. V.B. Otros anuncios ofi-
ciales. V.C. Anuncios particulares.

Hay, además, un suplemento independiente en el que se publican las senten-
cias, declaraciones y autos del Tribunal Constitucional.

3.6. Tipos de documentos disponibles y metadatos

Los documentos publicados en el BOE se pueden consultar de forma gratuita
y abierta en diferentes formatos electrónicos (PDF, ePUB y XML), algunos
de los documentos están también disponibles en varios idiomas de entre los
cinco oficiales del estado (español, catalán, euskera, valenciano y gallego).
Estos documentos pueden consultarse por medio de:

1. Un buscador en el que el usuario introduce su consulta a través de
campos preestablecidos como la fecha de publicación, número del docu-
mento, el departamento que lo publica, etc.

2. Una suscripción a un sistema de alertas gratuito llamado “Mi BOE”.
En base a los intereses declarados de forma explícita por el usuario,
mediante una serie de términos temáticos preestablecidos, este recibe
en su correo electrónico los documentos que concuerdan con sus in-
tereses. El listado de estos términos es grande e incluye materias
como “Ayudas”, “Becas”, “Cambios de divisas”, “Convenios
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colectivos”, “Planes de estudios”, “Sentencias del Tri-
bunal Constitucional”, entre otros.

3. O bien una API REST que facilita el acceso, la descarga y la reutili-
zación de la información jurídica existente. Es importante mencionar
que está API estará disponible el 1 de Noviembre de 2024 solo para los
sumarios publicados, no para el contenido íntegro del documento.

A modo de ejemplo, en la Figura 3.1 se muestra el documento BOE-A-2024-
15430 publicado el 26 de Julio de 2024 en su versión PDF (a la izquierda una
miniatura de la primera página) y un extracto de los metadatos del mismo
documento en su versión XML (a la derecha).

A lo largo de este capítulo se ha podido observar cómo este boletin se encarga
de recopilar y publicar todo aquello que se aprueba en el Congreso del Estado
así como recursos de interés sobre materia jurídica y legislativa. El contenido
que pone a disposición la web del Boletín Oficial del Estado se basa en la
filosofía de Datos Abiertos.

Figura 3.1: Extracto de los detalles del documento BOE-A-2024-15430 en sus
versiones PDF (izquierda) y XML (derecha).

La filosofía de Datos Abiertos (Open Data en inglés) es un movimiento que
ha ido escalando en los últimos años a nivel mundial. Su objetivo es propor-
cionar los datos a disposición de todo el mundo de manera que puedan ser
consultados, redistribuidos y reutilizados libremente por cualquiera, respetan-
do siempre la privacidad y seguridad de la información.

Cuando hablamos de Open Government Data nos referimos a la aplicación
de los Datos Abiertos al caso específico de la información que gestionan las
Administraciones Públicas u otros organismos dependientes, haciéndola acce-
sible bajo las siguientes premisas:
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Los datos deben ser completos, sin tratamiento previo salvo el necesario
para excluir información sensible.

Los datos se deben proporcionar con el mayor nivel de granularidad y
detalle posible.

Los datos se deben publicar a tiempo y actualizar con la frecuencia
suficiente como para mantener su valor.

El acceso debe estar garantizado para cualquier usuario y propósito sin
restricciones ni requisitos.

Deben utilizarse formatos procesables de forma automática y no pro-
pietarios.

Un concepto relacionado es el de la Reutilización de la Información del Sector
Público (RISP) que, si bien no comparte todos los principios de los Datos
Abiertos, sí coincide en el objetivo principal de conseguir que la informa-
ción del sector público esté disponible, facilitando su acceso y permitiendo su
reutilización.

Sea cual sea el formato, el texto íntegro es siempre una información inmutable
que no cambia a lo largo de la vida del documento, mientras que los metadatos
sí que pueden hacerlo. Por ejemplo si una disposición es derogada, el texto
original de la disposición no cambia, pero sí lo hace el metadato fecha de
derogación y la bandera derogado.

Estos metadatos son imprescindibles para crear una red de citación propia, al
estilo de la que existe en los documentos de la web o en artículos científicos.
Cada documento puede hacer referencia tanto a documentos anteriores como
posteriores, la peculiaridad de estos documentos es que algunos de los me-
tadatos pueden ser modificados en el momento que un nuevo documento los
referencie por cuestiones de derogación, modificación, corrección de errores u
otros motivos. Estos metadatos son:

Fecha de
actualización.

Suplemento de la
página final.

Identificador del
documento.

Estatus legislativo.

Título del
documento.

Origen legislativo.

Código del diario.

Estado de
consolidación.

Número del diario.

Judicialmente
anulada.

Sección del
documento.

Vigencia agotada.

Subsección del
documento.

Estatus de
derogación.

Departamento que
lo publicó.

URL del EPUB.

Rango del
documento.

URL del PDF.

URL del PDF en
catalán.

URL del PDF en
euskera.

URL del PDF en
gallego.

URL del PDF en
valenciano.

Fecha de
disposición.

Fecha de
publicación.

Fecha de vigencia.

Fecha de
derogación.

Letra de la
imagen.

Notas.

Pagina inicial.

Materias.
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Pagina final.

Alertas.

Letra del
suplemento de la

imagen.

Referencias
anteriores.

Pagina inicial del

suple-
mento.

Referencias
posteriores.

Por ejemplo, el documento BOE-A-2021-6462 publicado a fecha del 22 de
Abril de 2021 contiene en sus metadatos una referencia anterior al
documento BOE-A-1995-25444 con el texto “SUPRIME el art. 315.3 de la
Ley Orgánica 10/1995, de 23 de noviembre”. Fruto de esto, los metadatos del
documento BOE-A-1995-25444 son modificados a fecha de del 22 de Abril de
2024. Concretamente, las referencias posteriores de este documento
son modificadas por añadidura para contener un texto del estilo "SE SUPRI-
ME el art. 315.3, por Ley Orgánica 5/2021, de 22 de abril". Por otro lado,
las fechas de derogación y de actualización de metadatos son también
modificadas en consonancia.

En ningún caso, el texto original y metadatos claves como el título, fechas
de publicación y disposición, departamentos o materias en-
tre otros son modificados. Los campos mutables de estos documentos son:

Referencias anteriores.

Referencias posteriores.

Fecha de actualización.

Fecha de derogación.

Formas más comunes de citación/referenciación entre documentos son:

Se acepta.

Se aprueba.

Se amplia.

Se añade.

Se anula.

Se deja sin
efecto.

Cita.

Corrección de
errores.

Declara.

Se deroga.

Se suprime.

Interpreta.

Se modifica.

De conformidad.

Todos estos metadatos hacen posible crear una red que conecta cada uno de
los diferentes documentos entre sí en el tiempo, ya que cualquier modificación
que afecte a varios documentos es procesada e implementada a sus correspon-
dientes metadatos en los XML, generándose una red mutable a lo largo del
tiempo.

Una vez que se estable una conexión entre un documento del presente (o
del futuro si se publica con fecha posterior) y uno del pasado (publicado en
una fecha anterior), el sistema BOE automáticamente crea, a través de los
metadatos modificados, un enlace en sentido contrario. Estas referenciaciones
bidireccionales permiten navegar entre documentos normativos, creando una
red al estilo de la WWW. En la Tabla 3.2 se desglosan los diferentes metadatos
y secciones en las que aplican.



Metadado Descripción Sección
departamento Departamento que publica el documento Todas
diario Diario al que pertenece el documento Todas
diario_numero Número del diario al que pertenece el documento Todas
fecha_actualización Última fecha de modificación del documento Todas
fecha_publicacion Fecha de publicación del documento Todas
Identificador Identificador único del documento Todas
letra_imagen Indica la letra de la imagen Todas
numero_oficial Número oficial asignado al documento Todas
página_final Página en la que termina el documento Todas
página_inicial Página en la que empieza el documento Todas
seccion Sección a la que pertenece el documento Todas
texto Texto íntegro del documento Todas
titulo Título del documento Todas
url_pdf Url de acceso al formato pdf Todas
subseccion Subsección a la que pertenece el documento I, II, III, V, TC
alertav Alerta que contiene el documento I, II, III, TC
estado_consolidacion Indica si el texto está consolidado I, II, III, TC
estatus_derogacion Indica si está derogado el documento I, II, III, TC
estatus_legislativo Estatus legislativo del documento I, II, III, TC
fecha_derogación Fecha en la que se derogo el documento I, II, III, TC
fecha_vigencia Fecha en la que entra en vigor el documento I, II, III, TC
judicialmente_anulada Indica si está anulado el documento I, II, III, TC
materia Materia que contiene el documento I, II, III, TC
nota Notas del documento I, II, III, TC
origen_legislativo Origen legislativo del documento I, II, III, TC
rango Rango al que pertenece el documento I, II, III, TC
referencia_anterior Indica si el documento referencia a documentos anteriores

a su publicación
I, II, III, TC
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Metadado Descripción Sección
referencia_posterior Indica si el documento referencia a documentos posteriores

a su publicación
I, II, III, TC

suplemento_letra_imagen Indica si existen suplementos a la letra de la imagen I, II, III, TC
suplemento_pagina_final Indica si existen suplementos a página final I, II, III, TC
suplemento_pagina_inicial Indica si existen suplementos a la página inicial I, II, III, TC
url_epub Url de acceso al formato epub I, II, III, TC
url_pdf_catalan Url de acceso al formato pdf en catalán I, II, III, TC
url_pdf_euskera Url de acceso al formato pdf en euskera I, II, III, TC
url_pdf_gallego Url de acceso al formato pdf en gallego I, II, III, TC
url_pdf_valenciano Url de acceso al formato pdf en valenciano I, II, III, TC
vigencia_agotada Indica si la vigencia del documento está agotada I, II, III, TC
numero_anuncio Número oficial asignado al anuncio IV, V
ambito_geografico Ámbito geográfico al que aplica el anuncio V
fecha_apertura_ofertas Fecha en la que se inician las ofertas V
fecha_presentacion_ofertas Fecha de presentación de ofertas V
importe Importe del anuncio V
materias_cpv Materias según códigos CPV (Common Procurement Vo-

cabulary - Vocabulario Común de Contratación Pública)
V

modalidad Modalidad del anuncio o sentencia V
observaciones Texto con aclaraciones V
precio Precio del anuncio V
procedimiento Tipo de procedimiento del anuncio o sentencia V
tipo Tipo de anuncio o sentencia V
tramitacion Tipo de tramitación del anuncio o sentencia V

Tabla 3.2: Descripción de etiquetas y metadatos del documento.



3.7. Servicios del BOE

En Boletín Oficial del Estado ofrece un servicio llamado “Mi BOE”. que se
define como una suscripción electrónica y vía web a los contenidos del BOE.
Este servicio es completamente gratuito, se puede acceder dándose de alta
mediante un correo electrónico y contraseña o bien usando las credenciales de
Facebook o Gmail. Las suscripciones disponibles que ofrece este servicio son:

Alertas informativas relativas a:

• Legislación.

• Nombramientos, oposiciones y concursos.

• Anuncios de licitación.

• Otras alertas temáticas.

Sus anuncios de notificaciones.

Edictos judiciales.

Sus búsquedas más frecuentes.

Alertas de actualización de normas consolidadas.

Seguimiento de códigos electrónicos.

Una vez que hemos accedido, nos encontramos ante una página en la que
podemos diferenciar seis secciones, tal como se puede apreciar en la Figura
3.2. Estas secciones son:

Mis alertas: esta sección corresponde a la suscripción en las diferentes
temáticas en las que estamos interesados a través de un listado de tér-
minos definidos. Cuando se publique un documento con algún término
al que nos hemos suscrito nos enviarán una notificación.

Mis códigos electrónicos: esta sección nos permite suscribirnos a las
principales normas de ordenamiento jurídico referentes a la Constitu-
ción, Derecho Administrativo o Derecho Constitucional entre otras para
su descarga.

Mis búsquedas: sección donde podemos acceder a búsquedas que he-
mos ido realizando previamente.

Mis disposiciones consolidadas: esta sección nos muestra los docu-
mentos que integran en el texto original de una norma, las modificacio-
nes y correcciones que ha sufrido a lo largo del tiempo.

Mis notificaciones: esta sección permite configurar la opción de recibir
notificaciones relativas a nuestro NIF, esto quiere decir que cuando se
publique alguna notificación donde aparezcamos, se nos enviará por
correo electrónico.

Mis Edictos Judiciales: al igual que la anterior, esta sección permite
configurar la opción de recibir notificaciones relativas a nuestro NIF
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cuando se publique alguna notificación en el Suplemento del Tablón
Edictal Judicial Único.

Figura 3.2: Página de inicio de “Mi BOE”.

En la Figura 3.3 se observa como el usuario puede suscribirse a las alertas de
las diferentes secciones. Una vez que hemos configurado nuestra suscripción
iremos recibiendo diferentes correos que nos notifican de publicaciones del
BOE que coinciden con alguna de nuestras alertas. El sistema “Mi BOE” es un
sistema de recuperación de información ya que solo se basa en la declaración
explícita de intereses, su función es comparar el listado sobre las temáticas
que le interesan al usuario y notificarlas vía email, en ningún caso el sistema
tiene ningún tipo de retroalimentación de las acciones que desarrolla el usuario
dentro del sistema para aprender o mejorar su sistema de alertas y ofrecer un
servicio personalizado.
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Figura 3.3: Página de configuración para suscribirse a las alertas.





Capítulo 4

Metodología

Anteriormente, en la Sección 1.2, se ha comentado de manera muy sintética
la metodología aplicada durante la realización de esta tesis. A lo largo de este
capítulo se profundiza más en las cuestiones metodológicas de las diferentes
investigaciones desarrolladas en la presente tesis. En los Capítulos 5, 6 y 7
se detallarán las cuestiones particulares de cada una de las aportaciones e
investigaciones realizadas.

4.1. Recogida y análisis de datos

En esta sección se detalla la metodología que se ha seguido para recuperar
los datos de los documentos que el BOE ha ido publicando a lo largo de los
años. Este proceso de recuperación de datos, denominado como ingesta, se ha
diseñado y programado en lenguaje Java.

De manera más específica, se ha desarrollado una araña web para navegar
y recopilar información de la web de manera sistemática. Las arañas web
recorren sitios web siguiendo enlaces, recopilando datos sobre las páginas vi-
sitadas, y almacenando esta información en bases de datos que posteriormente
se pueden indexar y analizar para diversos propósitos, como la búsqueda y
recuperación de información (Brin et al., 1998).

Las arañas web que permiten mantener los índices de los motores de búsqueda
actualizados y relevantes. Googlebot, por ejemplo, es la araña web utilizada
por Google para este propósito (Google, 2024). Estas arañas utilizan algorit-
mos avanzados para decidir qué páginas visitar, con qué frecuencia y cómo
priorizar el rastreo de diferentes partes de la web (Olston et al., 2010).

El proceso de rastreo web incluye la identificación de URLs, la descarga de
contenido de páginas web, y el análisis y almacenamiento de los datos re-
copilados. Este proceso puede implicar retos significativos, como la gestión
de grandes volúmenes de datos, el respeto a las directrices de exclusión de
robots (robots.txt), y la navegación eficiente de la estructura de enlaces de la
web (Cho et al., 2000; Chaitanya et al., 2022; Dalvi et al., 2021; Wang et al.,
2021b; Bergman et al., 2023).

89



90 4.1. Recogida y análisis de datos

Para el caso concreto del BOE, la araña web diseñada se encarga de iterar
por las distintas fechas de publicación (desde 1 de septiembre de 1960 hasta
la actualidad) y acceder a la versión XML de cada documento. De los tres
formatos disponibles (PDF, ePUB y XML) solo el formato XML proporciona
la estructura necesaria para realizar el análisis de metadatos. Para procesar-
los correctamente fue necesario conocer el documento esquema asociado. En
nuestro caso usamos la versión XSD de este esquema.

Un archivo XSD es un fichero en el que se define la meta-información de un
XML. Este archivo declara los campos obligatorios, las opciones, cardinali-
dades, así como el tipo de datos que contendrán. Toda esta información que
se encuentra dentro del XSD permite validar la estructura de los documentos
XML asociados. Hay que decir que el BOE solo ofrece el archivo XSD para los
sumarios y no para el resto de los documentos (resto de secciones), para los
cuales ha sido necesario crear un XSD ad-hoc. Debido a la diferente estructu-
ra de metadatos entre las secciones, fue necesario usar varios archivos XSD. A
modo de ejemplo, en el Código 4.1 se muestra un fragmento del fichero XSD,
y seguidamente en el fragmento de Código XML 4.2.

<xs:schema attributeFormDefault="unqualified" elementFormDefault="
qualified" xmlns:xs="http://www.w3.org/2001/XMLSchema">

<xs:element name="documento">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element name="metadatos">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element type="xs:string" name="identificador"/>
<xs:element type="xs:string" name="titulo"/>
<xs:element name="diario">
<xs:complexType>
<xs:simpleContent>
<xs:extension base="xs:string">
<xs:attribute type="xs:string" name="codigo"/>

</xs:extension>
</xs:simpleContent>

</xs:complexType>
</xs:element>

</xs:element>
</xs:schema>

Código 4.1: Extracto de XSD usado para parsear los documentos XML.

<identificador>BOE-A-2017-9252</identificador>
<titulo>Resolución de 14 de julio de 2017, de la Universidad Aut

ónoma de Madrid, por la que se publica la modificación del
plan de estudios de Máster en Acceso a la Profesión de
Abogado.</titulo>

[...]
<materias>

<materia codigo="8" orden="">Abogados</materia>
<materia codigo="5605" orden="">Planes de estudios</materia>
<materia codigo="7016" orden="">Universidad Autónoma de

Madrid</materia>
</materias>
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<alertas/>

Código 4.2: Extracto de XML del BOE-A-2017-9252.

Como se puede observar en el fragmento de Código 4.2 hay ciertos metadatos
que están asociados a códigos controlados. Por ejemplo, las materias tienen
un valor literal como “Trabajo”,“Subvenciones”, “Precios” y unos va-
lores que mapean estos literales a un código único para diferenciarlos. En
este ejemplo, los códigos “8”, “5605” y “7016” corresponden con los valo-
res literales de “Abogados”, “Planes de estudios” y “Universidad
Autónoma de Madrid” respectivamente.

Para evitar duplicados y tener un control de estos campos, la araña web debe
validar continuamente esta información para controlar si tiene que dar de
alta nuevos códigos o emplear otros ya almacenados a la hora de insertar los
datos en las tablas correspondientes. Este control se realizó con consultas SQL
parecidas a la que se muestra en el Código 4.3.

SELECT *
FROM departamento
WHERE codigo_departamento=? AND nombre_departamento=?

Código 4.3: Validaciones de verificación en la tabla departamento.

Cada tabla tiene su propia lógica de validaciones, por ejemplo, para las
materias el crawler revisa si ya están dadas de alta en la tabla pincipal
y también que no estuvieran ya asignadas al documento. Ya que, dentro de
los propios metadatos de un documento se registran referencias hacia otros, en
estos casos el crawler itera entre los diferentes documentos que se referencia
para revisar si debe actualizar ciertos campos.

Todos los datos que la araña web va recolectando del BOE son necesarios
almacenarlos en un sistema persistente al que se le puedan realizar consultas
concretas sin necesidad de volver a descargar y procesar cada documento. Por
este motivo se ha decidido que el sistema donde almacenar y explotar estos
datos sea MySQL.

Como se ha comentado anteriormente en el Capítulo 3 existen diferentes tipos
de documentos que publica el BOE. Por un lado aquellos de un ámbito más
legislativo y por otro lado anuncios de contratación pública. Para almacenar
estos datos se ha optado por crear dos bases de datos relacionales diferencia-
das, una para los documentos publicados de las secciones I, II, III y TC y
otra para almacenar los anuncios que se encuentran bajo la sección V.

La base de datos que alberga los documentos de las secciones I, II, III y
TC tiene un tamaño de 23 Gigabytes. La Figura 4.1 muestra el diagrama
entidad-relación de sus 17 tablas. La tabla principal llamada documento
contiene los metadatos más relevantes de cada documento, como la fecha
de publicación, la sección a la que pertenece, si está derogado o no, etc.
Esta tabla está conectada a un conjunto de tablas auxiliares, como aquellas
que recogen los metadatos materias, alertas, referencia_anterior
y referencia_posterior, etc. Cada tabla auxiliar puede tener diferentes
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relaciones con la tabla principal, por ejemplo, un documento solo puede tener
cardinalidad 1:1 respecto al departamento o la sección a la que pertenece,
ya que solo se publica en una sección y por un único departamento. Por el
contrario, existen otros metadatos que pueden tener cardinalidad n:m, como
las alertas, las materias o las referencias a otros documentos que contiene
el documento en cuestión. Un documento puede estar asociado a ninguna o
varias materias, ninguna o varias alertas, y puede referenciar a ninguno o
varios documentos.

Por otra parte se ha creado una base de datos para la sección de los Anun-
cios con un tamaño de 5.8 Gigabytes. Se puede observar en la Figura 4.2
las relaciones entre las tablas, estas relaciones son muy parecidas a la Fi-
gura 4.1 comentada anteriormente, con la salvedad que tienen algunas ta-
blas más para recopilar metadatos que las secciones anteriores no reflejan en
los documentos, nos referimos a las tablas: legislativo, modalidades,
ambito_geografico, procedimientos, tramitaciones y tipos.

Sobre las tablas de las bases de datos creadas se realizan consultas que permi-
ten obtener información de las publicaciones que la araña web ha ingestado
del BOE. En en Capítulo 5 se detalla este análisis en profundidad, algunas de
las consultas empleadas se pueden ver en los Códigos 4.4 y 4.5. Los datos que
devuelven estas consultas se procesan con la librería ggplot2 (Wickham,
2016) para generar gráficas que ayudan a la visualización e interpretación de
resultados.

SELECT COUNT(distinct alerta_boe.identificador) AS ndoc,
COUNT(codigo_alerta) AS nalertas,
COUNT(codigo_alerta)/ COUNT(distinct alerta_boe.identificador

) AS media,
codigo_seccion AS seccion
FROM documento
INNER alerta_boe ON alerta_boe.identificador=documento.

identificador
GROUP BY codigo_seccion;

Código 4.4: Consulta para recuperar la media de alertas por documento.

SELECT rango.tipo_rango,
COUNT(documento.codigo_rango) as Publicados
FROM documento
INNER rango ON rango.codigo_rango=documento.codigo_rango
INNER check_documento_eli ON check_documento_eli.

identificador=documento.identificador
GROUP BY documento.codigo_rango
ORDER BY COUNT(documento.codigo_rango) DESC;

Código 4.5: Consulta para recuperar los rangos de documentos descritos con
metadatos ELI.



Figura 4.1: Modelo de datos relacional para los documentos de secciones I, II, III y TC del BOE.
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Figura 4.2: Modelo de datos relacional para los documentos de la sección de Anuncios del BOE.
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4.2. Experimentación

Para abordar la investigación sobre algoritmos y modelos de aprendizaje para
el etiquetado / enriquecimiento automático de las descripciones documentales
del BOE, detallada en el Capítulo 6, se ha seguido la metodología ampliamen-
te utilizada en la experimentación en el campo del aprendizaje automático:

Exploración y preparación de datos: este apartado se centra en
entender los datos con los que se está trabajando para poder realizar
una selección de aquello que resulte más relevante para cada modelo.
En la Sección 5.1 se muestran los resultados de estos análisis explora-
torios. Una vez definidos los datos relevantes que usará cada modelo,
se realiza la limpieza y transformación para eliminar datos atípicos y
normalizarlos. La finalidad de este tratamiento es la de crear conjuntos
de datos para entrenamiento y validación. El conjunto de datos de en-
trenamiento es una muestra de datos que el modelo va a utilizar para el
aprendizaje. El conjunto de validación será el encargado de validar que
cuando el modelo se aplica, este clasifica correctamente estos datos.

Selección y diseño de modelos: elección de varios algoritmos y mo-
delos de aprendizaje automático adecuados para el problema y estable-
cer los parámetros del modelo y las estrategias de entrenamiento. Por
una parte se han seleccionado los algoritmos K-NN, SVM, RF,XGBoost
NB y AR para crear un modelo de ensamblado. Por otra parte, se ha
aplicado el modelo BERT sobre la misma colección para comparar cuál
aporta mejores resultados.

Evaluación de los modelos: en base a los resultados obtenidos para
el conjunto de validación, se aplican diferentes métricas para evaluar el
rendimiento de estos. Algunas métricas de validación de datos son: la
precisión, recall, F1 Score o matrices de confusión entre otras (Ali et al.,
2020).

Interpretación y análisis: analizar los resultados para concluir qué
mejoras aporta el modelo y puntos de mejora que se pueden seguir
aplicando.

En cuanto a la propuesta del modelo multipropósito de SR híbrido compuesto
por multiagentes basados en lógica difusa lingüística 2-tupla, Proceso Ana-
lítico Jerárquico difuso con lingüística ordinal y altmetría, detallado en el
Capítulo 7, la metodología aplicada ha sido:

Revisión bibliográfica: el primer objetivo que persigue este punto es
aprender sobre las diferentes propuestas publicadas en medios de di-
fusión científicos sobre modelos, técnicas y enfoques de RS, partiendo
desde las bases hasta nuevos estudios en los que se integren aplicacio-
nes con lógica difusa, técnicas del Proceso Analítico Jerárquico y sus
variantes además de la almetría.

Planteamiento del modelo: tras la revisión bibliográfica se realiza
la propuesta de funcionamiento del modelo desde un punto de vista
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teórico.

Implementación del modelo: una vez que se ha definido de forma
teórica el modelo, su estructura y el funcionamiento que debe cumplir, se
realiza una implementación tipo prototipo, para lo cual se ha seguido la
metodología clásica del ciclo de vida software (diseño, implementación,
pruebas, validación y despliegue).

Evaluación del modelo: este modelo se somete a una evaluación rea-
lizada por usuarios reales con diferentes necesidades informacionales,
grupos de edad, nivel de estudios y sexo. La finalidad de esta evalua-
ción es conocer si el modelo propuesto cumple con los objetivo mínimos
de calidad.

4.3. Evaluación

Tras la experimentación realizada en las diferentes aportaciones, y detalladas
en los Capítulos 5, 6 y 7, se ha llevado a cabo una evaluación para medir
la calidad de los diferentes modelos obtenidos. Estas evaluaciones han sido
realizadas en parte por humanos. La finalizad de realizar estas evaluaciones
es detectar si los modelos obtenidos se comportan correctamente, más allá de
los propios datos de validación de los conjunto de datos empleados.

A lo largo de la presente memoria de tesis se detalla de manera pormenorizada
la evaluación en cada uno de los apartados. En las Secciones 6.2.2, 6.3.4 y
6.4.3, se describen la evaluación concreta llevada a cabo para el caso de los
algoritmos y modelos de aprendizaje automático, y la Sección 7.3 para la
evaluación de la propuesta del RS. A modo resumen, se han realizado las
siguientes evaluaciones:

Para la propuesta de los modelos obtenidos en aprendizaje automático
se ha llevado a cabo una evaluación por parte de usuarios reales so-
bre las asignaciones que los modelos ha realizado para cada documento,
con el objeto de detectar los objetos que el sistema es capaz de clasifi-
car correctamente y en cuáles es necesaria una mejora de los modelos
obtenidos.

Para el caso del modelo de RS propuesto, en su evaluación han par-
ticipado usuarios reales, que mediante una interfaz web ad-hoc, han
configurado sus preferencias, seguidamente el sistema les ha devuelto
un listado de objetos ordenados por relevancia, y esos resultados fueron
evaluados como relevantes o no relevantes para obtener métricas tanto
objetivas como subjetivas del modelo. Algunas de las métricas que se
han evaluado han sido la precisión, recall, F1 Score, también aplicados a
Top-N para identificar el comportamiento del sistema según la cantidad
de documentos mostrados.



Capítulo 5

Aportación 1 - Estudio y
análisis íntegro de los
metadatos del BOE

A lo largo del Capítulo 3 se ha hablado sobre la historia, estructura, el con-
tenido y servicios que ofrece el BOE. En este capítulo se profundiza en un
estudio y análisis documental de las distintas secciones en las que se publican
los recursos electrónicos que ofrece el BOE, para ello se verá en detalle como
se ha realizado este análisis y los resultados obtenidos.

El contenido del actual capítulo tiene como base la primera aportación deri-
vada de la presente tesis (Bailón-Elvira et al., 2020) en la que se analizaban
estos datos publicados hasta junio de 2019, en base a estos análisis previos se
han actualizado los datos hasta el 31 de julio del año 2024.

5.1. Análisis y Resultados

Sobre la colección completa de documentos descargados se realizaron distin-
tos análisis cuantitativos, para ello se emplearon consultas en lenguaje SQL
descritos en la Sección 4.1 sobre la base de datos. Estas consultas se integra-
ron desde el lenguaje de programación R (R Development Core Team, 2014)
con el que se realizaron el resto de gráficas y análisis. El Código 5.1 mues-
tra, a modo de ejemplo, una consulta SQL empleada en uno de los análisis
realizados (cálculo de la distribución de documentos publicados por año). Em-
pleando sentencias parecidas a la anterior se realizaron diversos análisis para
dar respuesta a cuestiones como: ¿Qué cantidad de materias y alertas han
sido utilizadas en el BOE para describir estos documentos? ¿Todos los docu-
mentos hacen uso real de esos metadatos? ¿Cómo se reparte el uso de estos
metadatos en los diferentes tipos de documentos y a lo largo de las diferentes
secciones, departamentos, años? Las respuestas a estas preguntas planteadas
y otras realizadas a lo largo de este capítulo se han realizado empleando los
datos recuperados por la araña web y almacenados en la base de datos MySQL
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desarrollada en la Sección 4.1 del Capítulo 4.

SELECT
COUNT(documento.identificador) as ’doc’,
YEAR(documento.fecha_publicacion) as ’year’
FROM documento
WHERE documento.fecha_publicacion
BETWEEN ’1960-09-01’ AND ’2024-07-31’
GROUP BY YEAR(documento.fecha_publicacion)
ORDER BY YEAR(documento.fecha_publicacion) ASC

Código 5.1: Código SQL para recuperar los documentos publicados por año
entre ’1960-09-01’ y ’2024-07-31’.

Se descargaron 2.429.521 documentos publicados por el BOE desde el 1 de
septiembre de 1960 hasta el 31 de Julio de 2024 para todas las secciones. En la
Figura 5.1 se muestra la distribución de documentos publicados en cada año.
El año con menos documentos publicados fue 1960 (con 7.233 documentos),
ya que solo se recogen los primeros 4 meses (septiembre a diciembre) de
vigencia del BOE. De todo el conjunto de años destacan los años 2005 a 2011
(ambos inclusive) con más de 50.000 documentos publicados cada año, siendo
2007, además, el año con más publicaciones (61.093 documentos) de la serie
histórica. El año completo (doce meses) con menos documentos publicados
fue 1966 con 22.633.

Figura 5.1: Cantidad de documentos publicados cada año en el BOE.

Se estudió también el significado de cada uno de los metadatos y en qué
secciones se emplean (ver Tabla 3.2). Hay 14 metadatos comunes a todas las
secciones, como son el título, los datos identificativos del documento, la
url a la versión pdf del propio documento, o el texto completo. Existen
metadatos que solo están presentes en una única sección, como el importe o
el ámbito geográfico que solo aplican a documentos de la Sección V.

En base a la Tabla 3.2 se concluye que los metadatos alerta, materia,
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materias_cpv y metadata_ELI son los únicos que pueden usarse para
la descripción de contenido de los documentos. Cabe resaltar que alerta y
materia solo son de aplicación a las secciones I, II, III y TC, mientras que
materias_cpv solo aplican exclusivamente a la Sección V. Según hemos
podido comprobar por nuestro análisis, aunque en el XML de los documentos
adscritos a la Sección V aparece el metadato materia, este siempre está
vacío. Por su parte, metadata_eli solo se encuentra en uso en algunas
secciones.

Sección Nº alertas
TC 2.841
1 67.149
2 54.939
3 40.208

Tabla 5.1: Número de alertas por sección.

En la Tabla 5.1 se puede observar como ningún documento de los publicados
en la Sección IV presenta descripción documental. No le son de aplicación
los metadatos materia, alerta ni materia_cpv. La única manera de
recuperar estos documentos es por título, departamento, número del
BOE o fecha de publicación, entre otros. De modo que los documentos
de la Sección IV quedan excluidos de este análisis por la falta de descripción
documental.

Se han realizado tres análisis diferentes, un primer análisis para las secciones
I, II, III y TC (que comparten el mismo conjunto de metadatos descriptores
de contenido: alerta y materia), un segundo análisis para la sección V
(focalizado en materias_cpv), y un último análisis centrado en la imple-
mentación de la iniciativa ELI.

5.1.1. Análisis de las Secciones I, II, III y TC

Del total de documentos publicados en el BOE entre las fechas indicadas, las
secciones I, II, III y TC suman un total de 1.581.934 documentos. En la
Figura 5.2 se muestra la distribución de documentos publicados anualmen-
te para estas secciones. El año con menos documentos publicados fue 1960
(con 7.233 documentos), ya que solo se recogen los primeros cuatro meses
de vigencia del BOE, mientras que el año con más documentos publicados
en las secciones analizadas fue 1982 (con 33.794 documentos). A partir del
año 2011 se observa un descenso notable de publicaciones, con 14.495,611
documentos de media entre 2011 y 2019, mientras que en los años anteriores
(1960 a 2010) la media fue de 26.129,549 documentos. En los años posteriores
al 2019 se aprecia una corrección de esta tendencia. De todo el conjunto de
años destacan otros años como 1977, 1978, 1979, 1982, 1983, 1986, 1989, 1990,
1991, 1993, 1998 en los que se publicaron más de treinta mil documentos cada
año. El año íntegro con menos documentos publicados fue 2016 (con 12.573
documentos).
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En la Figura 5.3 se muestra el porcentaje de documentos descritos anual-
mente por alguna alerta y/o materia. Se observa como no es hasta el año
2010 que se supera el 20 % de documentos descritos por año. Los documen-
tos publicados entre el 2013 y el 2016 presentan una descripción superior
al 40 %, llegando su máximo en 2016 con casi un 55 %. El año 2016 fue
el año que menos documentos se publicaron en estas secciones en la his-
toria del BOE pero se aprecia como es el año que porcentualmente se ha
descrito más documentos. La descripciones documentales más frecuentes en
aquel año 2016 fueron: “Oposiciones” (2.085 documentos), seguida de
la alerta “Concursos de personal público” (637 documentos), y fi-
nalmente “Planes de estudios” (692 documentos). Destaca también el
año 2019, donde el 48 % de los 18.678 documentos publicados fueron des-
critos, siendo “Planes de estudios” (536 documentos), “Convenios
colectivos sindicales” (307 documentos), “Organización de las
Comunidades Autónomas” (160 documentos) las tres materias más recu-
rrentes. A nivel global solo el 12.72 % de los documentos publicados (201.388)
por las secciones I, II, III y TC hicieron uso real de los metadatos de las
materias y/o alertas para describir el contenido de los documentos.

Se han cuantificado un total de 6.744 materias diferentes y 43 alertas. Algunos
otros ejemplos de materias utilizadas son: “Abogados”, “Iberia, Líneas
Aéreas de España”, “Igualdad de oportunidades”. Algunos ejem-
plos de alertas son: “Energía”, “Telecomunicaciones”, y “Trabajo y
empleo”.

Figura 5.2: Número de documentos publicados cada año en el BOE en las
secciones I, II, III y TC del BOE.
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Figura 5.3: Porcentaje de documentos descritos por año en el BOE en las
secciones I, II, III y TC.

Figura 5.4: Materias más usadas (arriba). Materias más usadas en los últimos
10 años (abajo).
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En la Figura 5.4 se muestra el análisis de las diez materias más utilizadas a ni-
vel histórico. En la parte inferior de esta misma Figura 5.4 se observan las diez
materias más utilizadas en los últimos diez años. Se aprecia como una gran
cantidad de estas materias están reflejadas en ambas gráficas, sin embargo el
orden sí se ve alterado, tomando más protagonismo las materias “Convenios
Colectivos sindicales” y “Organización de las Comunidades
Autónomas” con un total de 1.192 y 1.124 usos en los documentos publica-
dos.

La Figura 5.5 muestra el mismo tipo de análisis que en la Figura 5.4 aplicado
al meta-dato alertas. En la parte superior se muestran las diez alertas más
utilizadas a nivel histórico, mientras que en la parte inferior se muestran
aquellas más utilizadas en los últimos diez años.

La alerta ”Educación y enseñanza” a nivel histórico es la mas emplea-
da con un total de 13.583 usos mientras que “Concursos de personal
público” la que más destaca en los últimos diez años, empleada un total de
9.672 veces. Si observamos atentamente a esta alerta nos indica que prácti-
camente ha sido en los últimos diez años cuando se ha empezado a usar, ya
que su uso total desde los inicios del BOE es de 10.149, es decir, el 95.3 % de
su uso ha sido en estos últimos 10 años.

Figura 5.5: Alertas más usadas (arriba). Alertas más usadas en los últimos
10 años (abajo).

Conociendo estos porcentajes se estudiaron las alertas y materias empleadas
anualmente. En la parte superior de la Figura 5.6 se puede observar el uso
total de materias, el cual ha sido irregular con el paso del tiempo. Destaca el
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año 2011 en el que utilizaron 19.678 materias para describir los documentos
publicados. En los últimos tres años completos (2021, 2022 y 2023) su uso
desciende drásticamente, con 4.856, 5.615 y 4.567 usos respectivamente.

En la parte inferior de la Figura 5.6 se muestra el uso total de alertas. Hasta
el año 2002 inclusive este uso se sitúa por debajo de 1.250 por año, esto quiere
decir que en este periodo de tiempo en el que se publicaron cerca de 25.000
documentos de media anual, apenas el 0.05 % de los documentos tenían una
alerta asignada. A partir del año 2003 empezó a aumentar significativamente
la cantidad de alertas utilizadas, siendo el año 2019 cuando más usos de alertas
se realizaron (9.977), seguido del año 2015 (9.544) y 2023 (8.426).

Figura 5.6: Número de materias (arriba) y alertas (abajo) empleadas durante
los años.

En la parte superior de la Figura 5.7 se observa la cantidad de materias
diferentes utilizadas en cada año. Destaca el año 2003 en el que se emplearon
2.094 materias diferentes, un 31,56 % del total de las 6.634 materias presentes
en la serie histórica. En la parte inferior de la Figura 5.7 se muestran las
diferentes alertas empleadas por año. Se aprecia como desde el año 1979 hasta
el 2015 (inclusive) el uso de estos términos se sitúa entre los 30 y 40 términos.
A partir del 2016 ya se superan los 40 términos diferentes empleados por año.

Sabiendo el número de documentos publicados junto con las alertas y materias
utilizadas se realizó una comparación entre ellas. La Figura 5.8 muestra que
el uso de las materias es superior al de alertas y además, la tendencia de
publicación de documentos ha sido cada vez menor en los últimos años. En el
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caso de las materias han ido en aumento de manera gradual, pero en menor
medida que las alertas, las cuales presentan un aumento exponencial a partir
del año 2000.

Figura 5.7: Número de materias (arriba) y alertas (abajo) empleadas durante
los años.

Figura 5.8: Evolución anual de publicaciones, uso de materias y alertas.
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Figura 5.9: Media de materias (arriba) y alertas (abajo) empleadas por do-
cumento descrito.

En la parte superior de la Figura 5.9 se muestra la media anual de las mate-
rias empleadas en los documentos descritos. Cada documento etiquetado se
describe con al menos tres términos y con un máximo de seis en el mejor de
los casos. En la parte inferior de la Figura 5.9 se muestra la media anual de
alertas por documento. Se aprecia que nunca superó la media de dos alertas
por documento descrito, y en los años 1971, 1976 y 1977 no se utilizó ninguna.

Figura 5.10: Media de materias (arriba) y alertas (abajo) empleadas por sec-
ción.



106 5.1. Análisis y Resultados

En la parte superior de la Figura 5.10 se muestra la media de materias em-
pleadas por cada sección y subsección de los documentos descritos. Destaca
que los documentos se describen con entre 2 y 6 materias, siendo la Sección
TC la que más materias emplea (5) y la Sección II la que menos (3). En la
parte inferior de la Figura 5.10 se muestra la media de alertas que se emplean
por documento para cada sección y subsección. Se observa que se utilizan
entre una y tres alertas por documento, siendo la Sección TC la que más
alertas emplean (3) y la subsecciones II.A y II.B las que menos (1). Para
tener una idea más precisa sobre cuánto se publica anualmente, la cantidad
de materias y alertas empleadas, o el porcentaje de documentos recuperables
por medio de estos descriptores se presenta la Tabla 5.2, en la que se puede
observar la media anual de estas variables y su desviación estándar para las
secciones I, II, III y TC.

Muestra analizada Media SD
Documentos anuales 24.333,08 5.576,36
Documentos anuales con alertas 2.298,35 2.375,05
Documentos anuales con materias 2.114,99 849,53
Documentos anuales sin materias ni alertas 21.239,17 6.674,92
Documentos anuales con materias o alertas 3.096,75 1.977,07
Porcentaje de documentos anuales descritos 12,73 12,90
Porcentaje de documentos anuales sin describir 87,27 12,90

Tabla 5.2: Media y desviación estándar de documentos y descriptores anuales.

En la Tabla 5.2 se aprecia que anualmente se publicaron una media de 24.333
documentos. De estos documentos, una media de 2.298,35 fueron descritos
por alguna alerta y 2.114,99 contienen alguna materia. Descata que de media
se publicaron al año 21.239,17 documentos sin ningún descriptor frente a
3.096,75 que sí tenían alguno. De manera porcentual, las secciones I, II, III
y TC del BOE presentan un 87,27 % de documentos sin describir (ni materias
ni alertas), frente a un 12,73 % que sí tienen valores para alguno o ambos de
esos metadatos. Adicionalmente se realizó un análisis a través del resto de
metadatos, con los siguientes resultados:

Los cinco departamentos que más documentos publicaron fueron: “Ad-
ministración Local”, “Universidades”, “Ministerio de Educación y Cien-
cia”, “Ministerio de Justicia” y “Ministerio de Economía y Hacienda”.
La Tabla 5.3 se muestra el detalle de documentos publicados, los docu-
mentos no descritos, y su porcentaje.

Departamento Publicados No
descritos

% no
descritos

Administración Local 203.802 182.496 89.55 %
Universidades 133.248 100.957 75.77 %
Ministerio de Educación y Ciencia 114.099 106.414 93.26 %
Ministerio de Justicia 94.686 90.186 95.25 %
Ministerio de Economía y Hacienda 64.616 57.305 88.69 %

Tabla 5.3: Documentos publicados y descritos por departamento.
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A nivel de rangos existen un total de 48 términos para clasificar estos
documentos, en la Tabla 5.4 se muestran los cinco rangos que tienen
mayor cantidad de documentos asociados, se pueden observar la can-
tidad de documentos, así como los no descritos y el porcentaje que
estos representan frente al total. Destaca en primera posición el rango
“Resolución” con 912.458 documentos publicados, seguido muy de le-
jos por aquellos asignados a “Orden”, “Real Decreto”, “Decreto”
y “Corrección (errores o erratas)”.

Rango Publicados No
descritos

% no
descritos

Resolución 912.458 818.716 89,73 %
Orden 418.486 377.551 90,22 %
Real Decreto 101.575 805.390 79,29 %
Decreto 584.960 51.817 88,58 %
Corrección (errores o erratas) 391.790 27.844 71,07 %

Tabla 5.4: Documentos publicados y descritos por rango.
Finalmente se analizaron los códigos legislativos, dando como resultado
los siguientes datos:

• Del total 1.553.526 documentos asociados al Estatal, 1.363.133
(87 %) no están descritos.

• De 28.487 documentos asociados al Autonómico 17.451 (61 %), no
tienen descriptores asociados.

5.1.2. Análisis de las Sección V

Este análisis se ha realizado sobre los metadatos de un total de 843.426 docu-
mentos (o anuncios) correspondientes a la sección V. La parte superior de la
Figura 5.11 muestra los documentos asociados a la sección V publicados por
cada año. Hasta el año 1995 no se superaron los mil documentos publicados
por año, entre 1960 y 1994 se publicaron un total de 23.377 documentos, a
partir del año 1995 se registra un incremento exponencial de publicaciones,
con un total de 18.523 solo ese año. En 2007 se alcanzó el máximo histórico
(38.520). De los 843.426 documentos de la sección V solo hay descritos el
54,3 % (458.849 documentos), para ello se han empleado solo 169 términos
diferentes como materias CPV de las más de 9400 que existen en el Voca-
bulario Común de Contratación Pública (Reglamento (CE) No 213/2008 del
Parlamento Europeo y del Consejo 2008).

La parte inferior de la Figura 5.11 muestra el porcentaje de documentos des-
critos por año de la sección V, no fue hasta el año 2001 empezó a ser re-
presentativo, en el año 2017 el 81.52 % de los documentos estaban descritos
mientras que en el año completo (2023) esta cifra bajó hasta el 33.72 %. Los
siete primeros meses del año 2024 acumulan un 33,96 % de documentos des-
critos (6.857 de los 20.189 anuncios publicados).
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Figura 5.11: Documentos publicados (arriba) y porcentaje de documentos
descritos (abajo).

Figura 5.12: Media de materias por documento empleadas.

En la Figura 5.12 se muestra el número medio de materias usadas para descri-
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bir cada documento. La media total se situa en un 0,96 materias por documen-
to que se publica, por encima de esta media destaca el periodo comprendido
entre el año 2001 y 2011, siendo el año 2005 con una media 1,42 materias por
documento.

En la Figura 5.13 se muestran los documentos publicados frente a las materias
CPV utilizadas para describir estos documentos. Se aprecia como a partir
del año 2000 hay un crecimiento exponencial en el uso de las materias, la
cual tiene su máximo en el año 2007 en el que se usaron 51.981 materias
para describir los 38.520 documentos. A partir de este año la tendencia se
ha revertido drásticamente y cada vez son menos la cantidad de materias
empleadas.

Figura 5.13: Numero de materias y documentos por año.

En la Figura 5.14 se muestran las diez materias CPV más utilizadas. Des-
tacan las materias “Trabajos de construcción” (con 21.120 anuncios),
“Reforma” (19.790 anuncios) y Mantenimiento de equipos e ins-
talaciones” (con 18.935 anuncios). Observamos como el top tres de los
documentos descritos son sobre anuncios que realiza el BOE sobre materias
que se podrían englobar en trabajos de construcción.

Al igual que en el análisis de las anteriores secciones podemos observar en la
Tabla 5.5 la media anual de estas variables analizadas y su desviación estándar
para la sección V.



Muestra analizada Media SD
Documentos anuales 12.975,78 13.795,35
Documentos anuales con materias 7.059,22 9.806,47
Documentos anuales sin materias 5.922,48 6.885,63
Porcentaje de documentos anuales descritos 54,40 32,65
Porcentaje de documentos anuales sin describir 45,60 32,65

Tabla 5.5: Media y desviación estándar de documentos y descriptores anuales.

Figura 5.14: Media de materias por documento empleadas.

En la Tabla 5.5 se aprecia que anualmente se publicaron una media de 12.975
documentos. De estos documentos una media de 7.059,22 anuales fue descrita
con alguna materia CPV. De manera porcentual la sección V presenta
un 45,60 % de media de anuncios sin describir con materias CPV. Sólo
un 54,40 % de los documentos están descritos. Del total de los documentos
descritos, más del 99 % de ellos (456.078) pertenecen a la subsección V.A,
ya que las subsecciones V.B y V.C se encuentran vacías al 99,6 % y 99,86 %,
con 2.127 y 644 documentos descritos.

De la Tabla 5.5 anterior se debe tener en cuenta que durante los primeros
años apenas se publicaron documentos, esto hace que las desviaciones anuales
presenten una cantidad tan alta de documentos.

Del análisis del resto de metadatos de esta sección V se concluye:
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En la Tabla 5.6 se muestran los cinco departamentos que más anuncios
publicaron, y su proporción de descritos. Estos fueron: “Ministerio de
Defensa”, “Administración Local”, “Ministerio de Fomento”, “Univer-
sidades” y “Otros Poderes Adjudicadores”.

Departamento Publicados Descritos % Descritos
Ministerio de Defensa 81.299 54.952 67,59 %
Administración Local 79.750 62.984 78,98 %
Universidades 71.056 20.911 29,43 %
Ministerio de Fomento 66.586 39.017 58,60 %
Anuncios particulares 32.032 643 2,01 %

Tabla 5.6: Documentos publicados y descritos por departamento.

El tipo de procedimiento se puede observar en la Tabla 5.7. Los docu-
mentos que más suele publicarse son con el tipo “Abierto”, seguidos de
“Negociado sin publicidad” y ”Negociado con publicidad“.
Destacan que prácticamente todos tienen más del 99 % de sus documen-
tos descritos.

Procedimiento Publicados Descritos % Descritos
Abierto 171.228 169.923 99,24 %
Negociado sin publicidad 12.039 11.984 99,54 %
Negociado con publicidad 5.015 4.990 99,50 %
Restringido 1.404 1.389 98,93 %
Diálogo competitivo 134 134 100,00 %
Normas internas 23 23 100,00 %
Concurso de proyectos 17 17 100,00 %

Tabla 5.7: Documentos publicados y descritos por tipo de procedimien-
to.

En la Tabla 5.8 se observan los diferentes tipos de anuncios. Destacan
la gran cantidad de documentos descritos salvo el último, que pese a
el ser quinto con más documentos publicados de un total de 44 tipos,
tiene tan solo un 0,06 % de documentos descritos.

Tipo Publicados Descritos % Descritos
Servicios 111.430 110.694 99,34 %
Suministros 67.889 67.192 98,97 %
Concurso de Servicios 58.636 48.932 83,45 %
Concurso de Suministros 56.128 42.177 75,14 %
Sin tipo definido 42.165 26 0,06 %

Tabla 5.8: Documentos publicados y descritos por tipo de anuncio.
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El último análisis que se expone se puede ver en la Tabla 5.9 en la que
se aprecia una gran cantidad de documentos descritos, encabezando el
listado encontramos la modalidad de “Formalización contrato”
seguido de cerca por “Licitacion” las modalidades más usadas en
los documentos de esta sección.

Modalidad Publicados Descritos % Descritos
Formalización contrato 95.259 94.639 99.35 %
Licitación 93.388 92.683 99.25 %
Otros 11.944 11.833 99.07 %
Adjudicación 1.307 1.293 98.93 %
Previo 104 104 100,00 %

Tabla 5.9: Documentos publicados y descritos por tipo modalidad.

En contraste con el anterior análisis de las secciones I, II, III y TC realizada
en el Apartado 5.1.1 se observa como hay una gran cantidad de documentos
descritos, aunque están cerca del 55 % y superan con creces los del resto de
secciones, todavía queda margen de mejora.

5.1.3. Análisis de los metadatos ELI

En esta sección se realiza un análisis final sobre la cobertura actual que pre-
senta la implementación de la iniciativa ELI. Esta iniciativa la empezó a
implementar el BOE en diciembre de 2018 (Hacienda y Función Pública,
2018). Del conjunto de documentos publicados en el BOE hasta el 31 de Ju-
lio de 2024, solo 97.764 documentos estaban descritos con estos metadatos
(metadata_eli y url_eli), lo que representa solo un 4 % del total de
documentos.

Como se puede apreciar en la Figura 5.15, a fecha 31 de Julio de 2024 se han
etiquetado documentos desde el año 1960 hasta el 2019, siendo el año 1982
cuando más documentos se han descrito (2.403) y el año 1961 cuando menos,
tan solo un documento.

Un análisis por secciones nos muestra como la sección I es en la que más
documentos se han etiquetado (67.346), seguida por la sección III (30.285).
Ambas aglutinan el 99,86 % de los documentos descritos mediante ELI.

Por último se analizaron los rangos de estos documentos. Las “Resoluciones”
(29.278), “Órdenes” (24.785), “Reales Decretos” (16.990), las “Correc-
ciones de erratas” (87.42) y las “Leyes” (80.84) son los cinco rangos
que mayor cantidad de documentos aglutinan, de hecho agrupan al 89,8 %
(87.879 documentos) del total de 97.764 documentos descritos por ELI.
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Figura 5.15: Documentos descritos con metadatos ELI por año.

5.2. Conclusiones

El sistema de información del BOE es el encargado de poner a disposición
del ciudadano todo aquello referente a normas, leyes, resoluciones judiciales,
convocatorias, concursos públicos, etc., de aplicación y difusión a todo el
estado español. En este capítulo se ha realizado una revisión documental
sobre 2.429.521 documentos publicados por el BOE entre el 1 de septiembre
de 1960 y 31 de Julio de 2024.

Se han estudiado los diferentes metadatos asociados a estos documentos, ha-
ciendo mayor énfasis en aquellos que realizan la tarea de descripción docu-
mental del contenido (alertas, materias, materias CPV y metadatos
ELI). El análisis nos muestra cómo tan solo el 27 % del total de documentos
(201.388 documentos para las secciones I, II, III y 458.849 para la sección
V) hacen realmente uso de algún descriptor de corte documental. Aunque la
descripción documental ha ido incrementando con el paso del tiempo, apenas
supera en los últimos años el 50 % anual, en el mejor de los casos (año 2016
con 6.713 documentos descritos frente a 12.573 publicados).

Del estudio podemos concluir que existe un determinado grupo de documen-
tos que son más propensos a no tener descriptores de contenido, y por tanto a
no ser recuperados de manera adecuada ni por el sistema web de búsqueda, ni
tampoco ser sugeridos por el sistema de alertas. Estos grupos de documentos
corresponden fundamentalmente a aquellos publicados por los departamen-
tos de la “Administración Local”, el “Ministerio de Educación y Ciencia”,
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las “Universidades” o el “Ministerio de Justicia”, entre otros. Esto sugie-
re la necesidad de crear un agente que sea capaz de recomendar este tipo
de contenidos además de focalizar esfuerzos en describir mejor este tipo de
publicaciones.

También son muy altas las ausencias de descripciones documentales en docu-
mentos cuyos rangos son “Órdenes”, “Resoluciones” o “Reales Decre-
tos”. Se ha realizado, además, un análisis sobre la implementación de la ini-
ciativa ELI por parte del BOE, según los resultados obtenidos esta alcanza
(apenas) al 4 % de los documentos, concentrándose por ahora solo en docu-
mentos asociados a las sección I y III.

También se han encontrado problemas, a nuestro entender, con la ingente can-
tidad de términos poco acertados usados como materias y/o alertas. A modo
de ejemplo, se han encontrado los términos “Empleo” (en un total de 1.453
documentos) y “Trabajo” (en 761 documentos), y las alertas “Concursos
de personal público” (10.175 documentos) y “Oposiciones” (en un
total de 40.845 documentos).

Estas materias y alertas que si bien semánticamente están muy próximas
entre sí, y en algún caso son totalmente sinónimas (“Empleo” y “Trabajo”)
el BOE los trata de manera indistinta. Se han encontrado documentos, donde
solo aparece alguna de ellas, como por ejemplo en el documento BOE-A-2016-
7931 solo aparece la materia ”Empleo“ (Código 5.2).

<materias>
<materia codigo="420" orden="">Ayudas</materia>
<materia codigo="1320" orden="">Comunidades Autónomas</materia>
<materia codigo="2483" orden="">Desempleo</materia>
<materia codigo="3160" orden="">Empleo</materia>
<materia codigo="3599" orden="">Familia</materia>
<materia codigo="3788" orden="">Fondo Social Europeo</materia>
<materia codigo="3805" orden="">Formación profesional</materia>
<materia codigo="3807" orden="">Formularios administrativos</

materia>
<materia codigo="5762" orden="">Programas</materia>
<materia codigo="7886" orden="">Servicio Público de Empleo Estatal<

/materia>
<materia codigo="8074" orden="">Servicios Públicos de Empleo</

materia>
<materia codigo="6800" orden="">Subvenciones</materia>
</materias>

Código 5.2: Materias del BOE-A-2016-7931.

Por otra parte encontramos el BOE-A-2016-573 en el que se emplea sola-
mente la materia “Trabajo” (Código 5.3), incluso en algunos casos, como el
documento BOE-A-2015-9735 (Código 5.4) aparecen ambas materias. Estos
son algunos ejemplos que resultan peculiares en el sistema de describir los
documentos que el BOE publica, sobre todo porque estos documentos si que
tienen asignados la alerta “Trabajo y empleo”.



<materias>
<materia codigo="482" orden="">Becas</materia>
<materia codigo="3442" orden="">Establecimientos comerciales</

materia>
<materia codigo="4107" orden="">Impuesto sobre la Renta de las

Personas Físicas</materia>
<materia codigo="4113" orden="">Impuesto sobre Sociedades</materia>
<materia codigo="5143" orden="">Navarra</materia>
<materia codigo="6658" orden="">Sistema tributario</materia>
<materia codigo="6910" orden="">Trabajo</materia>
</materias>

Código 5.3: Materias del BOE-A-2016-573.

<materias>
<materia codigo="1640" orden="">Contratación administrativa</

materia>
<materia codigo="1667" orden="">Contratos de trabajo</materia>
<materia codigo="1718" orden="">Cooperativas de trabajo asociado</

materia>
<materia codigo="1754" orden="">Cotización a la Seguridad Social</

materia>
<materia codigo="2483" orden="">Desempleo</materia>
<materia codigo="3160" orden="">Empleo</materia>
<materia codigo="3515" orden="">Explotaciones agrarias</materia>
<materia codigo="3599" orden="">Familia</materia>
<materia codigo="5066" orden="">Mujer</materia>
<materia codigo="6499" orden="">Seguridad Social</materia>
<materia codigo="6832" orden="">Trabajadores autónomos</materia>
<materia codigo="6910" orden="">Trabajo</materia>
</materias>

Código 5.4: Materias del BOE-A-2015-9735.

Si nos fijamos a nivel de alertas, se detectan también casos en los que apa-
rentemente están descritos parcialmente. Por ejemplo, el BOE-A-2019-6111
tiene asignada la alerta “Concursos de personal público” (Código
5.5), “Oposiciones” por su parte aparece en documentos como el BOE-A-
2019-8584 (Código 5.6); mientras que en otros documentos como en BOE-A-
2019-7926 aparecen conjuntamente ambas (Código 5.7).

<alertas>
<alerta codigo="141" orden="">Concursos de personal público</alerta

>
</alertas>

Código 5.5: Alertas del BOE-A-2019-6111.

<alertas>
<alerta codigo="140" orden="">Oposiciones</alerta>
</alertas>

Código 5.6: Alertas del BOE-A-2019-8584.



<alertas>
<alerta codigo="141" orden="">Concursos de personal público</alerta

>
<alerta codigo="140" orden="">Oposiciones</alerta>
</alertas>

Código 5.7: Alertas del BOE-A-2019-7926.

También resulta llamativo que los diferentes nombres, que de manera histó-
rica han tenido los distintos entes (departamentos, ministerios, organismos,
etc.) gubernamentales sean usados como materias. A modo de ejemplo se
han encontrado asociado al metadato materia los textos: “Ministerio de
Economía, Industria y Competitividad”, “Ministerio de Eco-
nomía y Hacienda”, “Ministerio de Economía y Empresa”, “Mi-
nisterio de Economía y Competitividad”, “Ministerio de E-
conomía y Comercio”, “Ministerio de Economía Nacional”. Es-
tos textos usados como materia aportan poco o nada al contenido de los
documentos donde aparecen, no describen el contenido subyacente al docu-
mento, sino el ministerio que publica dicho documento. Se han encontrado
más de 6.000 valores diferentes para el metadato materia, muchos de los
cuales son de este tipo, semánticamente nulos y/o asociados a la fuente u
origen del documento y no tanto al contenido.

El acumulado de estos errores (un alto porcentaje de documentos vacíos,
términos semánticamente idénticos o muy parecidos, términos poco acertados
usados como materias, entre otros) hace que los sistemas de información y
alertas del BOE se estén infrautilizando, y se esté mermando su capacidad de
búsqueda, recuperación y difusión de información. La interacción se vuelve
dificultosa, poco ágil, y en el mejor de los casos limitada, entre personas (con
derecho a estar informadas) y los sistemas de información del BOE.

Hay demasiada desconexión entre los términos que un usuario puede selec-
cionar en el sistema de alertas “Mi BOE” y los términos (que según los re-
sultados) son inexistentes o poco acertados en los una inmensa mayoría de
documentos. Hay una alta probabilidad de que la persona no sea adecuada-
mente informada por el principal boletín del país, lo que de alguna manera
cercenaría sus derechos a estar informado y a acceder de manera transparente
a la información.

En fecha 19 de junio de 2019 se anunciaba a la sociedad la remodelación de la
web del BOE (Europa Press, 2019). Se hicieron efectivos progresos, se mejoró
la web, la usabilidad y la navegación, su adaptabilidad a diferentes dispositi-
vos, como la mejora de la interfaz de consulta, y se volcó nueva legislación y
jurisprudencia autonómica, estatal y europea. Se incorporaron algunas nue-
vas opciones de búsqueda, y se inició la implementación de la iniciativa ELI.
No obstante, pensamos que aún queda trabajo por realizar. Son necesarios la
revisión y el completado de la descripción documental de contenido de mu-
chos documentos, de manera que esta descripción se engarce mejor con las
opciones de búsqueda del boletín y con el listado de términos a elegir como
alertas en el sistema de alertas “Mi BOE”.

Además de aumentar el etiquetado de aquellos documentos que carecen de
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materias y/o alertas se sugiere el uso de ontologías, para unificar términos se-
mánticamente iguales, y la incorporación de una capa semántica que permita
la búsqueda conceptual. De este modo se reduciría la cantidad de términos
empleados como materias y alertas (más de 6000). Con una capa semán-
tica implementada, una persona podría, por ejemplo, solicitar documentos
relacionados con el concepto “Empleo”, la capa semántica le permitiría a los
sistemas del BOE orientar automáticamente a esta persona hacia documentos
relacionados con ese concepto. La persona en cuestión solo tendría que intro-
ducir en el sistema el concepto “Empleo” y el sistema haría todo lo demás,
facilitando así la interacción, y garantizando al mismo tiempo los derechos de
acceso público y transparente a la información.

Con todo lo mostrado a lo largo de este capítulo de análisis del estado do-
cumental en el que se encuentra el BOE y las conclusiones que recién han
sido expuestas, los siguientes capítulos se centran en proponer mejoras de
etiquetado automático usando algoritmos de aprendizaje automático así co-
mo proponer un mejor sistema de recomendaciones en el que los usuarios
puedan tener a su alcance una mayor cantidad y calidad de respuestas a sus
necesidades informativas cuando consulten en el BOE.





Capítulo 6

Aportación 2 - Mejora del
etiquetado de documentos del
BOE con modelos de
aprendizaje automático

A lo largo del Capítulo 5 se han expuesto los diferentes problemas respecto
a la falta de descripción documental en una gran cantidad de documentos
publicados por el BOE. En base a dicho análisis y tras la evidencia de la
existencia de una necesidad de mejorar esta situación, en este Capítulo se
aborda el problema con la propuesta de varios modelos para el etiquetado
automático de documentos. Estos modelos están basados en:

LDA: este algoritmo generativo aplica el aprendizaje no supervisado
para producir un conjunto de términos representativos sobre la temá-
tica del texto analizado (Jurafsky et al., 2024). En la Sección 6.3 se
explica detalladamente el funcionamiento de este algoritmo así como la
generación de un modelo y su evaluación.

Algoritmos de clasificación tradicionales: estos algoritmos traba-
jan con datos ya existentes con la finalidad de aprender a clasificarlos
en base a sus características. En la Sección 6.3 se detallan los diferentes
algoritmos, la generación del modelo y su evaluación.

Modelo BERT: es un modelo preentrenado propuesto por Devlin et al.
(2019) basado en la arquitectura Transformer propuesto por Vaswani
et al. (2017), está diseñado para comprender el contexto de las palabras
de manera bidireccional. Es muy utilizado para realizar tareas de pro-
cesamiento de lenguaje natural o clasificación de texto. En la Sección
6.4 se detalla su funcionamiento, aplicación y evaluación.

La primera Sección de este Capítulo se basa en una aportación al congreso
Seventh International Conference on Information Technology and Quantita-
tive Management (ITQM 2019) celebrado en Granada en noviembre de 2019
(Bailon-Elvira et al., 2019) en la que propusimos el uso de LDA para mejorar
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este problema del BOE, el contenido íntegro puede consultarse en el Anexo
9.2. Los datos con los que se validó el modelo fueron los documentos publi-
cados por el BOE desde 1960 hasta 2018 (ambos incluidos) de las secciones
I, II, III y IV. Este capítulo está basado en aquella aportación y se ha enri-
quecido con nuevas descripciones, secciones y modelos de aprendizaje que lo
complementan.

6.1. Motivación

En el Capítulo 3 se detalla el contenido del BOE y los formatos documentales
compatibles para poder procesarlos de manera automatizada. En la Tabla 3.2
de la Sección 3.6 del Capítulo 3 se detallan los metadatos que componen los
documentos XML.

En la Sección 5.1 del Capítulo 5 se explica cómo los metadatos alerta y
materia contienen la información sobre la temática de la que tratan los do-
cumentos. Un documento puede tener un número indeterminado de alertas
y/o materias para describir su contenido. Se pueden utilizar hasta 43 aler-
tas diferentes y más de 6.000 términos diferentes como materias.

A lo largo de Sección 5.2 del Capítulo 5 se han expuesto los principales pro-
blemas que presenta el actual sistema descriptivo documental del BOE. Esta
descripción es fundamental para que el sistema de suscripción que ofrece el
BOE funcione, por lo que, aquellos documentos sin estos descriptores nunca
podrán ser comunicados al usuario.

Es importante resaltar los problemas que puede ocasionar la falta de des-
cripción documental en este sistema, ya que el BOE es un medio de difusión
sobre leyes y normativas que afectan a todo el territorio Español. Los usuarios
que usan el sistema “Mi BOE” confían en que se les notificarán sobre toda
aquellas publicaciones en la que están interesados según sus suscripciones.
Imaginemos que un estudiante de doctorado está interesado en las becas de
investigación que ofrece el Ministerio de Educación, Formación Profesional y
Deportes. Este estudiante se suscribe al sistema de alertas seleccionando la
alerta “Becas” y confía que cuando salga la convocatoria se le avisará y
podrá realizar su solicitud. Si el documento no tiene asignada la alerta cuan-
do se publique, este estudiante no recibirá nunca ningún aviso y no podrá
realizar la solicitud.

En la Figura 6.1 se puede observar cómo solo hay un 11 % de documentos a
los que el BOE les ha asignado alguna alerta y/o materia, de 1.457.448
documentos publicados hasta el 31 de Diciembre de 2018 solo 158.039 do-
cumentos están etiquetados1. Sin embargo, el sistema del BOE solo usa las
alertas a las que el usuario se suscribe, por lo que la cifra de documentos
etiquetados con alertas asignadas baja considerablemente a la cifra de un
5 % (poco más de 79.400 documentos).

1A fecha 31 de Agosto de 2024 esta cantidad asciende a 1.583.670 documentos publicados
y un 12.8 % etiquetados.
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Esta cantidad tan baja de documentos etiquetados tiene como consecuencia
un impacto directo y muy negativo a la hora de realizar búsquedas por estos
descriptores. Casi el 90 % del BOE es inaccesible si un usuario quiere buscar
por materias o alertas. Esto genera un vacío informacional muy grande ade-
más de que el sistema de alertas “Mi BOE“ realmente apenas trabaja con el
restante 10 % de los documentos.

En base a estos datos es evidente la necesidad de solucionar este problema.
La propuesta a lo largo de este Capítulo está centrada en la aplicación (ya
sea de manera individual o conjunta en forma de ensembles) de diferentes
algoritmos y modelos de aprendizaje automático para clasificar de manera
automática todos estos documentos no etiquetados.

El presente Capítulo se estructura de la siguiente manera: una primera pro-
puesta de etiquetado de documentos basado en el algoritmo LDA, seguida-
mente, una mejora sobre este primer modelo en el que se propone el ensam-
blado y votación por mayoría de diferentes algoritmos tradicionales junto con
LDA. En la tercena sección de este Capítulo se presenta un modelo basado
en BERT. Finalmente, en la cuarta y última sección, se selecciona el mode-
lo con mejor rendimiento para clasificar todo el conjunto de documentos no
etiquetados del BOE y se realiza una evaluación cuantitativa.

Figura 6.1: Porcentaje de documentos etiquetados y no etiquetados en el BOE
a fecha de 31 de Diciembre de 2018. Fuente: Elaboración propia (Bailon-Elvira
et al., 2019).
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6.2. Etiquetado de documentos mediante LDA

El algoritmo LDA se basa en un modelo generativo para descubrir temáticas,
a priori desconocidas, en grandes conjuntos de documentos. Fue propuesta
en 2003 por Blei et al. (2003) y hasta la fecha es ampliamente usada para
el aprendizaje automático y minería de texto. LDA se basa en un modelo
probabilístico en el que se asumen que los documentos contienen una cantidad
de temas, y estos a su vez se distribuyen sobre un conjunto de palabras.
Analizando estos temas se pueden explicar la distribución de palabras que
aparecen en los documentos, el modelo se basa en:

Modelo Generativo:

• Cada documento se genera a partir de una distribución de temas.

• Cada tema es una distribución sobre un vocabulario fijo de pala-
bras.

• Las palabras de un documento se generan asignando primero un
tema a cada palabra y luego eligiendo una palabra específica de la
distribución de palabras de ese tema.

Asunciones:

• Dirichlet Prior: Se asume que las distribuciones de temas en docu-
mentos y las distribuciones de palabras en temas siguen distribu-
ciones Dirichlet.

• Bolsa de Palabras: El modelo se basa en la suposición de bolsa de
palabras, donde se ignora el orden de las palabras en los documen-
tos.

Variables:

• α (alpha): Parámetro de la distribución Dirichlet que controla la
distribución de los temas en los documentos.

• β (beta): Parámetro de la distribución Dirichlet que controla la
distribución de palabras en los temas.

• θ (theta): Distribución de temas para un documento específico.

• ϕ (phi): Distribución de palabras para un tema específico.

• z: Variable latente que indica el tema asignado a una palabra
específica en un documento.

• w: La palabra observada en un documento.

Imaginemos que estamos trabajando con un conjunto de documentos y que-
remos modelar la distribución de temas en estos documentos. Supongamos
que hay tres posibles temas: Becas (A), Oposiciones (B) y Agricultura (C).
Nuestros parámetros iniciales serían:

Número de Temas (K): 3 (Becas, Oposiciones, Agricultura)
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Vector de Parámetros Dirichlet (α): (2, 2, 2)

El vector α nos dice que inicialmente asumimos que cada tema tiene la misma
probabilidad de ocurrir en un documento, y cada tema tiene un “peso” de 2.
Esto significa que, antes de observar cualquier documento, creemos que todos
los temas son igualmente probables. La distribución Dirichlet con α=(2,2,2)
genera distribuciones de probabilidad para los temas. Esta distribución previa
(prior) de las clases en el conjunto de datos no es uniforme, pero no está
demasiado concentrada en ningún tema específico.

Si θ = (θA, θB, θC) representa las probabilidades de los temas en un docu-
mento, entonces θ sigue una distribución Dirichlet Dir(α). Para generar un
documento bajo este modelo, se siguen estos pasos:

1. Seleccionar una distribución de temas (θ): Seleccionamos una dis-
tribución de temas para el documento a partir de la distribución Diri-
chlet Dir(2,2,2). Supongamos que obtenemos θ = (0.3, 0.4, 0.3), lo que
significa que el documento tiene un 30 % de probabilidades de tratar
sobre Becas, un 40 % sobre Oposiciones y un 30 % sobre Agricultura.

2. Asignación de temas a las palabras: Para cada palabra en el do-
cumento, seleccionamos un tema basado en θ. Si el documento tiene 10
palabras, podríamos asignar temas a las palabras de la siguiente mane-
ra: (B, A, B, C, B, C, A, A, B, C).

3. Generación de palabras: Para cada tema, generamos una palabra
específica del tema asignado. Esto se hace utilizando las distribuciones
de palabras asociadas con cada tema.

Una vez que hemos observado un conjunto de documentos, podemos actuali-
zar nuestras creencias sobre la distribución de temas. Este proceso se llama
inferencia bayesiana y utiliza los datos observados para ajustar los parámetros
de nuestras distribuciones.

Cálculo de la posterior: Si observamos que en un documento de 10
palabras, 3 hablan sobre Becas, 4 sobre Oposiciones y 3 sobre Agricul-
tura, podemos actualizar nuestra distribución de temas.

La nueva distribución θ se calcula combinando nuestra prior (α) y la
evidencia observada. Si α es el prior y n es el conteo de palabras en cada
tema, la nueva distribución sigue una Dirichlet con parámetros α+n. En
este caso, α+n=(2+3,2+4,2+3)=(5,6,5).

Interpretación de la posterior: La nueva distribución Dirichlet Dir
(5,6,5) indica que, después de observar los datos, creemos que Oposicio-
nes es un poco más probable que los otros temas, pero todos los temas
siguen siendo bastante probables.

LDA nos permite incorporar conocimiento previo sobre la distribución de te-
mas, ajustando los parámetros según nuestras expectativas iniciales, además,
a medida que observamos más datos, el modelo puede adaptarse y actuali-
zarse fácilmente para reflejar la nueva evidencia, haciendo que las inferencias
sean más precisas. Otro punto a tener en cuenta es que las distribuciones que
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se generan son fácilmente interpretables, lo que ayuda a comprender cómo los
datos están distribuidos entre los temas. A continuación se muestran estudios
recientes en los que se ha empleado este modelo:

Por ejemplo, en el estudio (Wilson et al., 2024) se empleó LDA en el
procesamiento del lenguaje natural, para identificar temas en los co-
mentarios escritos por los estudiantes sobre evaluaciones automáticas
de escritura.

En (Xiong et al., 2024) se utiliza LDA para detectar temáticas en los
registros de aviación que están escritos en lenguaje natural, ayudando
así a detectar bolsas de palabras de manera más eficaz que otros mo-
delos como LSA (Deerwester et al., 1990; Landauer et al., 1998), PLSA
(Hofmann, 1999; Hofmann, 2001) y DTM (Blei et al., 2006; Wang et al.,
2008; Blei et al., 2009).

En materia de Inteligencia Artificial encontramos el siguiente estudio
de Yang et al. (2022) en el que combinan los resultados de las consultas
de los usuarios tras aplicar LDA y BERT con el fin de crear un siste-
ma de recomendaciones semántico sobre literatura científica. También
encontramos esta combinación en (Lim et al., 2024) en el que analizan
datos de investigaciones de diferentes ámbitos para temas relacionados
con las ciudades inteligentes, usaron LDA para extraer los temáticas de
estos textos y BERT para la clasificación en campos de investigación.

En el trabajo (Rishu et al., 2024) estudian el estado del arte en el campo
del reconocimiento de cómics empleando LDA, analizan 490 artículos
publicados entre 2004 y 2023 con el fin de extraer las temáticas más
estudiadas en este campo.

En la propuesta de Chen et al. (2024) abordan la problemática de cómo
extraer y analizar características de productos a partir de opiniones
en línea para ayudar a los consumidores a tomar decisiones a la hora
de realizar compras. Para ello, se propone un modelo de análisis de
sentimientos y LDA (SC-LDA) para mejorar la clasificación de estas
opiniones.

En el campo de la legislación también podemos encontrar uso de LDA.
Los autores Ma et al. (2024) utilizan LDA para analizar la evolución
de las políticas de energía renovable en China. Se emplean técnicas de
procesamiento de lenguaje natural para identificar y comprender temas
clave dentro de los textos.

Agüero-Torales et al. (2021) usan LDA para detectar temáticas en X
sobre el brote del COVID-19 en España.

En (Putri et al., 2017) lo emplean para análisis de sentimientos sobre
opiniones de turistas en Indonesia.

En cuanto a clasificación de lenguaje natural encontramos a Singh et al.
(2022) quienes destacan la importancia de LDA para representar datos
en menos dimensiones y la importancia de su uso junto otras técnicas
de reducción de dimensionalidad.
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Thielmann et al. (2020) proponen una integración de web scraping,
SVM y LDA para la clasificación automática de textos.

En (Kim et al., 2022) emplean LDA y ElasticSearch para clasificar y
detectar temáticas de publicaciones científicas.

En (Altarturi et al., 2023) usan el etiquetado web y LDA para clasificar
el contenido de páginas web.

Como puede apreciarse, el uso de LDA está a la orden del día, es muy utiliza-
do cuando se trabaja con texto y ayuda a clasificar y detectar temáticas sobre
grandes conjuntos de documentos. En la siguiente Sección se detalla la meto-
dología llevada acabo para aplicar LDA sobre la colección de documentos no
etiquetados del BOE.

6.2.1. Metodología

La metodología que se ha llevado a cabo para esta investigación se divide en
los siguientes puntos:

Revisión y selección de descriptores: dentro de los diferentes meta-
datos que conforman los documentos publicados por el BOE (ver análisis
completo en el Capítulo 5 - Sección 5.1) en formato XML encontramos
dos tipos principales:

• Metadatos no descriptivos: estos metadatos se pueden diferen-
ciar por ser generalistas, no dependen del documento propiamente
dicho, ya que pueden usarse indistintamente en otros documentos
para definir su contenido. Por ejemplo, las fechas de publicación o
modificación, el rango o la sección son metadatos que en caso de no
incluirse en el documento, no alteran la finalidad ni comprensión
del mismo.

• Metadatos descriptivos: al contrario de los anteriores, estos me-
tadatos sí tienen una estrecha relación con el documento, sin estos
metadatos se pierde el contexto y la comprensión del mismo. Por
ejemplo, el título del documento, el texto completo, las alertas o
las materias hacen que en caso de que no estén rellenos, sea más
difícil la comprensión del contenido del documento.

Selección de documentos para el modelo: este apartado se cen-
tra principalmente en detectar aquellos documentos que servirían para
entrenar como posteriormente validar el modelo.

Evaluación del etiquetado por expertos: Una vez que el modelo ha
etiquetado los documentos se ha realizado una validación por evaluado-
res externos. La finalidad de esta evaluación es contrastar el desempeño
real del modelo y validar su capacidad para etiquetar los documentos
de la manera más correcta posible.

Revisión de las mejoras: recopilar los datos obtenidos y revisar qué
aporta el modelo a la descripción documental del BOE, así como puntos
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de mejora para trabajos futuros.

6.2.2. Modelo

Para el desarrollo e implantación del algoritmo de LDA aplicado a los do-
cumentos no etiquetados del BOE se empleó el lenguaje de programación
R usando las librerías RWeka (Hornik et al., 2009) y topicmodels (Grün
et al., 2011). Como se ha indicado anteriormente, LDA es un algoritmo que
ayuda a identificar temáticas en colecciones de documentos, en nuestro caso
la colección se basa en los títulos y alertas de los documentos:

El título de los documentos tiene la función de ser un breve resumen
sobre lo que trata el documento, nos da una aproximación de la temática
que aborda. Por ejemplo, el documento BOE-A-2024-15507 contiene
el siguiente título que nos da una idea bastante clara de que el contenido
del documento tendrá que ver sobre los nuevos precios del tabaco, no
obstante, el documento no contiene la alerta de Tabaco asignada por
el BOE:

Resolución de 26 de julio de 2024, de la Presidencia del Comi-
sionado para el Mercado de Tabacos, por la que se publican los
precios de venta al público de determinadas labores de tabaco
en Expendedurías de Tabaco y Timbre del área del Monopolio.

En cuanto a las alertas, como se ha comentado previamente, son una
colección controlada de 43 términos que tienen como finalidad describir
el contenido del documento.

La colección de entrenamiento ha sido aproximadamente de 80.000 documen-
tos con alguna alerta asignada. El flujo completo se puede observar en la
Figura 6.2. Para cada alerta se ha recuperado el listado de documentos aso-
ciados y se llevó a cabo el siguiente proceso:

1. Extraer el título de cada documento: mediante una consulta a la
base de datos (comentada en el Capítulo 4 - Sección 4.1) se extrajeron
todos los documentos con alertas asociadas para crear el conjunto de
entrenamiento del modelo.

2. Preprocesamiento de datos: dado que en los títulos hay información
no relevante como palabras vacías, números o signos de puntuación,
entre otros, es necesario limpiarlos para reducir la cantidad de datos a
procesar que podrían generar ruido al modelo. Para ello se emplearon
diferentes funciones del paquete RWeka, como por ejemplo:

frequent_terms_alerta<-freq_terms(titulos,stopwords =
stopwords("es"),top = 1000 )

Código 6.1: Extracción de términos más frecuentes.

La función freq_terms permite recuperar términos muy frecuentes en
una colección, se le pueden proporcionar argumentos como el idioma de
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las palabras vacías y la cantidad de términos que queremos recuperar.
Estos resultados se emplean más adelante para conformar un diccionario
de términos a excluir dada su poca relevancia por la cantidad de veces
que están presentes. Seguidamente se realiza la limpieza del texto:

#Se crea un Corpus en base a los documentos extraidos
previamente

data_corpus <- Corpus(VectorSource(documentos))
#Se limpia el texto de puntuaciones
data_clean <- tm_map(data_corpus, removePunctuation)
#Se transforma todo el texto a minúsculas
data_clean <- tm_map(data_clean, content_transformer(

tolower))
#Creamos un vector de palabras que no nos aportan

información ya que sabemos que van a aparecer con
gran seguridad

data_clean <- tm_map(data_clean, removeWords, c(
stopwords::stopwords("es"), frequent_terms_alerta$
WORD) )

#Se eliminan números
data_clean <- tm_map(data_clean, removeNumbers)
#Se eliminan espacios extra entre palabras
data_clean <- tm_map(data_clean, stripWhitespace)

Código 6.2: Preprocesamiento de texto.

3. Stemming y Tokenización: tras la limpieza del texto queda el último
paso de Stemming y Tokenización. El Stemming es una técnica en
procesamiento de lenguaje natural y minería de textos que reduce las
palabras a su raíz o forma base. Lo cual ayuda a agrupar diferentes
formas de una palabra para que se traten como la misma entidad en el
análisis. Esta técnica permite una reducción de la variabilidad de datos,
mejora del rendimiento de modelos y reduce la dimensionalidad. Por
otra parte la Tokenización se refiere a la división de un texto en
unidades más pequeñas llamadas “tokens”. Estos tokens pueden ser pa-
labras, frases, oraciones, o incluso caracteres individuales, dependiendo
del nivel de tokenización deseado. Esta técnica facilita el preprocesa-
miento de texto, permite la construcción de características a partir del
texto para modelos de aprendizaje automático y NLP y ayuda en el aná-
lisis de frecuencia de palabras, análisis de sentimientos, y otros tipos de
análisis textual. A continuación se muestra este proceso:

#Stemming de términos en base al idioma espaňol
data_clean <- tm_map(data_clean, stemDocument,language="

spanish")
#Tokenización de unigramas
BigramTokenizer <- function(x) NGramTokenizer(x, Weka_

control(min = 1, max = 1))
ndocs <- length(data_clean)
# Parámetro para eliminar términos muy poco frecuentes
minDocFreq <- ndocs * 0.001
# Parámetro para eliminar términos muy frecuentes
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maxDocFreq <- ndocs * 0.8
#Creación de un una nueva matriz para representar los

documentos y sus términos
dtm<- DocumentTermMatrix(data_clean, control = list(

tokenize = BigramTokenizer, wordLengths=c(4,Inf),
bounds = list(global = c(minDocFreq, maxDocFreq))))

#eliminar filas sin términos
rowTotals <- apply(dtm , 1, sum)
dtm.new <- dtm[rowTotals> 0, ]

Código 6.3: Stemming y Tokenización.

4. Generación de LDA: Con el texto ya preparado, el siguiente paso es
generar la bolsa de palabras para cada alerta, de modo que empleando
la función LDA de la librería topicmodels sobre la matriz de términos
y documentos, el modelo genera una cantidad deseada de temáticas, en
este caso k = 3, también indicar, muy importante, el parámetro seed que
permite que los resultados aleatorios sean reproducibles. Seguidamente
la función terms extrae del modelo la cantidad deseada de términos de
cada temática, en este caso n = 2:

frecuentes <- unique(c(terms(LDA(dtm.new,k=3, control=
list(seed=1234) ),2)))

Código 6.4: Stemming y tokenización.

Supongamos el ejemplo en el que se genera la bolsa de palabras para la
alerta “Vivienda y urbanismo”. El sistema recupera 1551 documen-
tos etiquetados con dicha alerta. Tras realizar todo el proceso anterior, la
bolsa de palabras que se genera para esta alerta está compuesta los términos:
“edif”, “municipi”, “viviend”, “terren”, “urbanist” y “urban”. De
este modo, para cada alerta se obtuvo una bolsa de palabras que la repre-
senta.

Figura 6.2: Proceso de etiquetado automático. Elaboración Propia.
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6.2.3. Evaluación

Tras el entrenamiento del modelo basado en el algoritmo LDA se han pro-
cesado los más de 1.3 millones de documentos no etiquetados replicando el
proceso explicado en la Sección 6.2.2. Para cada documento se ha creado su
bolsa de palabras. Seguidamente, estas nuevas bolsas de palabras se han com-
parado frente a las obtenidas de aquellos documentos etiquetados. En caso de
que coincidan una o varias bolsas de palabras del documento no etiquetado
frente a aquellas bolsas de palabras de documentos etiquetados se les asigna
la alerta, ya que un documento puede tratar de varios temas en mayor o
menor medida.

Por ejemplo, el Código 6.5 muestra un extracto de un documento BOE-A-
2017-9230 sin descriptores. Según podemos observar en su título podría asig-
narse a la alerta de “Nombramientos y ceses de altos cargos”.
Tras procesarse con el modelo propuesto, se le acaba asignando automáti-
camente dicha alerta, quedando clasificada y sumándose como documento
recuperable por el sistema.

<identificador>BOE-A-2017-9230</identificador>
<titulo>Orden SSI/750/2017, de 19 de junio, por la que se nombra

vocal del Consejo de Consumidores y Usuarios a don José Ángel
Oliván García.</titulo>

[...]
<materias/>
<alertas/>

Código 6.5: Extracto del documento BOE-A-2017-9230 sin descriptores.

Otro ejemplo de un documento sin descriptores es el BOE-A-2011-6485. En
el fragmento de Código 6.6 se observa que trata sobre una corrección de con-
vocatorias sobre oposiciones en la Universidad de Zaragoza, tras la ejecución
del modelo se le asigna la alerta de “Oposiciones”.

<identificador>BOE-A-2011-6485</identificador>
<titulo>Resolución de 23 de marzo de 2011, de la Universidad de

Zaragoza, por la que se corrigen errores en la de 4 de marzo de
2011, por la que se convoca concurso de acceso a plaza de
cuerpos docentes universitarios.</titulo>

[...]
<materias/>
<alertas/>

Código 6.6: Extracto del documento BOE-A-2011-6485 sin descriptores.

Tras aplicar el modelo sobre la colección completa se han etiquetado aproxi-
madamente 193.000 documentos que anteriormente no tenían asociada nin-
guna alerta. Estos nuevos documentos etiquetados suponen un 13 % sobre
el corpus total de documentos, aumentando a un 24 % los documentos eti-
quetados (ver Figura 6.3) que podrían ser recuperables por los sistemas del
BOE.
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Figura 6.3: Porcentaje de documentos etiquetados por LDA, BOE y sin des-
cribir.

Por otra parte se realizaron extracciones aleatorias de los documentos eti-
quetados con el modelo, las cuales fueron evaluadas por usuarios externos
a los que se les requirió que dieran su opinión sobre si los títulos que se
les proporcionaban tenían coherencia con las etiquetas que se les asignaban.
Los revisores correspondían a diferentes perfiles en los que se encontraban:
estudiantes de oposiciones, trabajadores de administraciones públicas y pro-
fesores de universidad. Estos evaluadores daban su opinión de los documentos
etiquetados en base a las siguientes opciones:

Perfectamente etiquetada: la alerta asignada al documento es co-
rrecta y coherente con el contenido del documento.

Casi perfectamente etiquetada: los documentos marcados con esta
etiqueta quieren decir que aunque tienen alertas que corresponden con
el contenido, se aprecia un exceso/escasez de alertas asignadas. Por
ejemplo, si un documento trata sobre tabaco y la regulación de precios,
y el sistema solo asigna la alerta de “Tabaco”, el evaluador empleará
esta etiqueta, ya que considera que también podría haberse asignado la
alerta de “Precios” junto con la de “Tabaco”.

Mal etiquetada: en caso de que ninguna de las alertas tenga relación
con el contenido del documento.

No etiquetada: marcadas de manera automática sobre los que no se
ha realizado ninguna descripción.

El resultado de esta evaluación se puede observar en la Tabla 6.1 en la que se
muestra que el 74.21 % de los documentos etiquetados presentaban coherencia
con lo que el modelo LDA les asignaba, de los cuales un 33.80 % aunque tenía
registrada la alerta correcta se observó que había otras asignadas que no eran



Aportación 2 - Mejora del etiquetado de documentos del BOE con
modelos de aprendizaje automático 131

del todo coherentes y podrían generar ruido.

Etiqueta Nº docs % Nº docs
Perfectamente etiquetada 404 40.41
Casi perfectamente etiquetada 338 33.80
Mal etiquetada 107 10.70
No etiquetados 151 15.10
TOTAL 1000 100.00

Tabla 6.1: Resultado de la evaluación de clasificación por LDA.

Además se usó el modelo para volver a etiquetar documentos y se obtuvieron
resultados interesantes. Se detectó que el modelo era capaz de enriquecer
documentos ya etiquetados, por ejemplo el documento original del BOE-A-
2015-76 (extracto del Código 6.7) tiene la alerta “Oposiciones” asignada
pero el modelo a parte de asignarle esta misma alerta, también le asignó
“Educación y Enseñanza”, lo cual tiene una gran coherencia con el título
y contenido del documento.

<identificador>BOE-A-2015-76</identificador>
<titulo>Resolución de 25 de noviembre de 2014, conjunta de la

Universidad de Granada y del Servicio Andaluz de Salud, por la
que se convoca concurso de acceso a plazas vinculadas de cuerpos
docentes universitarios.</titulo>

[...]
<materias/>
<alertas>
<alerta codigo="140"orden="">Oposiciones</alerta>
</alertas>

Código 6.7: Extracto del BOE-A-2015-76.

También se detectaron casos en los que el modelo asignaba etiquetas cuyo sig-
nificado era similar. Por ejemplo, el BOE-A-2015-73 estaba clasificado con la
alerta “Concursos de personal público” (ver Código 6.8) mientras
que el modelo le asignó la de “Oposiciones”.

<identificador>BOE-A-2015-73</identificador>
<titulo>Resolución de 17 de diciembre de 2014, del Ayuntamiento de

Cambre (A Coruňa), referente a la convocatoria para proveer
puesto de trabajo por el sistema de concurso.</titulo>

[...]
<materias/>
<alertas>
<alerta codigo="141" orden="">Concursos de personal público</alerta

>
</alertas>

Código 6.8: Extracto del BOE-A-2015-73.
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6.3. Etiquetado de documentos mediante ensam-
blado y LDA

A lo largo de esta sección se propone un modelo de ensamblado junto con el
descrito en la Sección 6.2. A continuación se introducen los diferentes algo-
ritmos utilizados y el proceso de generación del modelos.

6.3.1. Modelos de aprendizaje automático

A lo largo de la Sección 2.5 se ha comentado sobre el aprendizaje automático
y algunos de los algoritmos más utilizados para realizar tareas de clasificación.
A lo largo de esta sección se detallan los algoritmos de aprendizaje automático
empleados sobre la colección de documentos no etiquetados del BOE, con la
finalizad de proponer un modelo automático para describirlos que mejore el
propuesto en la Sección anterior 6.2.

Existen diferentes algoritmos de clasificación que, dado un determinado caso
de uso, ofrecen un mejor rendimiento que otros. Los modelos de clasificación
son algoritmos que se utilizan para asignar categorías o etiquetas a datos basa-
dos en características observadas de los objetos que se desean clasificar. Como
se ha comentado en la Sección 2.5.4, el campo del aprendizaje automático es
muy extenso y se puede aplicar a un sin fin de casos de uso. A continuación
se detallan los diferentes algoritmos empleados en esta investigación.

K-Nearest Neighbours (K-NN)

K-NN es un algoritmo basado en la distancia que clasifica un dato en función
de las clases de sus K vecinos más cercanos en el espacio de características
(Cover et al., 1967; Nadkarni, 2016).

El objetivo de este algoritmo es agrupar los puntos de datos dado un valor k,
típicamente elegido como la raíz cuadrada de la cantidad de datos del set de
datos (N) para encontrar los K vecinos más cercanos. Dado un punto x0, la
regla de clasificación asigna la clase más observada entre los K vecinos más
cercanos (Neath et al., 2010). Las medidas más utilizadas para encontrar los
K vecinos más cercanos son:

Distancia euclídea: se puede definir como la distancia más corta entre
dos puntos, independientemente de las dimensiones, y se calcula me-
diante

dist((x, y), (a, b)) =
√

(x − a)2 + (y − b)2 (6.1)



Función de Distancia de Minkowski: es una medida de distancia entre
dos puntos en el espacio vectorial normado (espacio real N-dimensional)
y es una generalización de la distancia euclidiana

(
n∑

i=1
|Xi − Yi|p

)1/p

(6.2)

En la Figura 6.4 se muestra a modo de ejemplo cómo el algoritmo clasifica
los objetos en base a dos clases (Clase1 y Clase2). Cada objeto que se desea
clasificar aparece representando como un punto, el color asignado corresponde
con alguna de las clases que el algoritmo ha calculado en función de la cercanía
a sus K puntos cercanos.

El algoritmo K-NN es ampliamente utilizado en diferentes situaciones como
por ejemplo en el trabajo (Banerjee et al., 2023) donde se propone el uso de K-
NN para clasificar señales de voltaje en un sistema de generación distribuida.
Otro ejemplo lo encontramos en la propuesta (Dhar et al., 2023) en la que los
autores usan este algoritmo con hiperparámetros para detectar poiquilocitosis
(trastorno que puede llevar a enfermedades como la anemia y la talasemia).

Aplicado al campo de clasificación de texto encontramos trabajos como (Zhang
et al., 2024) en la que se enfrentan a un problema de clasificación textual je-
rárquica en el que combinan el aprendizaje contrastivo multi-etiqueta con
K-NN mostrando su efectividad.

Tian et al. (2024) abordan el problema de clasificación de textos en platafor-
mas sociales dada la diversidad de categorías y escasez semántica, proponen
un método de clasificación de textos cortos en redes sociales con múltiples
etiquetas (IML-CL), basado en aprendizaje contrastivo y una mejora del al-
goritmo ml-KNN.

Han et al. (2021) proponen un método combinado que integra K-NN, un
mecanismo de auto-atención y Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para
la clasificación de emociones en textos. Específicamente emplean el algoritmo
K-NN en la etapa de preprocesamiento para extraer características similares
de los textos de entrenamiento y obtener una matriz de texto ponderada.

Los autores Han et al. (2021) exploran la clasificación de sentimientos en redes
sociales japonesas utilizando SVM y K-NN dentro de un marco unificado. El
método propuesto integra un modelo temático para el análisis de sentimientos
basado en estos algoritmos.
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Figura 6.4: Ejemplo de clasificación del algoritmo KNN. Elaboración propia.

Máquinas de Soporte Vectorial (SVM)

SVM es un algoritmo de clasificación supervisada ampliamente utilizado en
aprendizaje automático. SVM se emplea tanto para problemas de clasificación
como de regresión, aunque su aplicación más común es en clasificación binaria
(Shmilovici, 2010).

El objetivo principal de SVM es encontrar un hiperplano óptimo que separe
las distintas clases en un espacio de características. Un hiperplano es una
superficie en un espacio multidimensional que divide los datos en diferentes
regiones. Este hiperplano puede ser lineal o no lineal (Ben-Hur et al., 2010),
para un problema de clasificación binaria en un espacio de dos dimensiones,
el hiperplano es simplemente una línea.

En la Figura 6.5 se muestra un ejemplo del funcionamiento de este algoritmo
SVM. El algoritmo debe clasificar una serie de flores (iris) en una de las tres
especies (setosa, versicolor, virginica) basándose en las medidas de
sus sépalos y pétalos. El algoritmo crea diferentes hiperplanos para diferenciar
estas especies, de modo que para cada punto que se encuentra dentro de ese
hiperplano se le asigna esa especie concreta.

En la literatura se pueden encontrar estudios recientes en el que aplican SVM
en diferentes enfoques y situaciones. Rao et al. (2023) realizan una clasifica-
ción de imágenes usando SVM y CNN alcanzando una precisión del 94 %.
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Figura 6.5: Ejemplo de clasificación del algoritmo SVM. Elaboración propia.

En el trabajo (Man et al., 2024) se propone un sistema para detectar ataques
DDoS (Denegación de Servicio Distribuida). Este tipo de ataques inunda un
servidor o red con tráfico masivo desde múltiples dispositivos comprometidos,
provocando su saturación y haciéndolo inaccesible (Wikipedia, 2023). Los
datos en la red bajo ataque se examinan en detalle mediante una combinación
de mecanismos de auto-atención y SVM superando a métodos existentes con
una tasa de precisión del 98.95 %.

Los autores Murty et al. (2022) utilizan SVM para evaluar la eficiencia de un
modelo propuesto para clasificar datos de la dark web mediante técnicas de
optimización. Se recolectaron palabras clave textuales de más de 1800 sitios
web aplicando técnicas de ingeniería de características, y el rendimiento del
sistema se evaluó utilizando el enfoque SVM.

En el artículo (Shabir et al., 2023) usan SVM para mejorar la clasificación
y el reconocimiento de texto manuscrito en pashto, un idioma con escritura
cursiva que presenta desafíos únicos.

Alzanin et al. (2022) proponen un esquema para clasificar tweets en árabe
basado en características lingüísticas y contenido en cinco categorías diferen-
tes aplicando diferentes técnicas, entre ellas SVM que alcanzó un F1 superior
al 98 %.

En (Yu et al., 2023) se emplea SVM para identificar células de cáncer de
próstata, los resultados muestran que utilizando el algoritmo “BorutaShap”



136 6.3. Etiquetado de documentos mediante ensamblado y LDA

combinado con SVM puede alcanzar el 82.5 %. o en (Mohammed, 2023) se
propone el uso de SVM identificar y clasificar el cáncer de mama.

Random Forest (RF)

RF es un algoritmo de aprendizaje automático utilizado tanto para clasifica-
ción como para regresión (Breiman, 2001). Se basa en el concepto de apren-
dizaje en conjunto y combina múltiples árboles de decisión para mejorar la
precisión y robustez del modelo. La idea principal es crear un “bosque” de
árboles de decisión y hacer predicciones basadas en el voto de mayoría (en
clasificación) o en el promedio (en regresión) de estos árboles.

Para construir cada árbol en el bosque, Random Forest utiliza una técnica de
muestreo llamada bootstrap sampling. Se generan múltiples subconjuntos de
datos (muestras con reemplazo) del conjunto de datos original. En cada nodo
de un árbol, se selecciona un subconjunto aleatorio de características para
determinar la mejor división en lugar de considerar todas las características.
Esto introduce diversidad entre los árboles y mejora la capacidad del modelo
para generalizar.

Cada árbol se entrena utilizando una de las muestras bootstrap y el sub-
conjunto aleatorio de características en cada nodo. Los árboles se construyen
hasta que alcanzan una profundidad máxima o cumplen con otros criterios
de detención.

Para hacer una predicción, cada árbol vota por una clase. La clase con la
mayoría de votos se selecciona como la predicción final. Para realizar una
regresión la predicción final se calcula como el promedio de las predicciones
realizadas por todos los árboles.

En la Figura 6.6 se muestra un ejemplo de RF en el que usando el conjun-
to de datos iris debe clasificar en tres especies (setosa, versicolor,
virginica) basándose en las medidas de sus sépalos y pétalos. Se puede
observar como a partir de estos datos va realizando las diferentes asignacio-
nes según las características que presenten.

Algunos ejemplos de aplicaciones recientes de este algoritmo lo podemos en-
contrar en (Fu et al., 2023) donde proponen un algoritmo de RF para mejorar
la clasificación en datos inciertos. El método utiliza la granularidad y relacio-
nes entre características para construir árboles de decisión granulares, logran-
do un rendimiento superior en comparación con el random forest tradicional
en diversos conjuntos de datos.

Zheng et al. (2024) mejoran el RF para clasificar datos no balanceados en big
data. Introducen un modelo que combina la reducción de ruido y dimensio-
nalidad con votaciones de árboles de decisión, optimizando la clasificación
mediante una implementación paralela con MapReduce.
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Figura 6.6: Ejemplo de clasificación del algoritmo Random Forest. Elabora-
ción propia.

En (Tanamal et al., 2023) los autores aplican RF para predecir precios de
viviendas en Surabaya, logrando una alta precisión (88 %). En (Dutta et al.,
2024) combinan técnicas geoestadísticas con RF para clasificar tipos de rocas
en depósitos minerales.

En el campo de clasificación de texto se pueden encontrar estudios como el de
Kihal et al. (2023) en el que presentan un sistema de filtrado de spam mul-
timedia que combina características visuales, textuales y de audio extraídas
mediante redes neuronales convolucionales. Estas características se clasifican
utilizando un modelo de RF, logrando una identificación de spam superior en
comparación con otros métodos de aprendizaje automático.

Ahmed Bilal et al. (2024) proponen un marco de clasificación híbrido que uti-
liza características secuenciales profundas extraídas con LSTM y las combina
con RF para realizar análisis de sentimientos en textos de niños.

Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost es una técnica avanzada de aprendizaje automático basada en el
algoritmo de boosting. Se ha vuelto extremadamente popular debido a su
rendimiento excepcional y su capacidad para manejar grandes conjuntos de
datos y problemas complejos de clasificación y regresión (Chen et al., 2016;
Shahdi et al., 2021; Cheng, 2016).
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Es una implementación eficiente del gradient boosting, una técnica de apren-
dizaje en conjunto que construye un modelo final a partir de una serie de
modelos base, generalmente árboles de decisión. La idea central es combinar
muchos árboles de decisión débiles para formar un modelo fuerte que tiene
un rendimiento superior.

En la parte de Boosting se realiza un enfoque que ajusta secuencialmente
modelos simples (como árboles de decisión) para corregir los errores de los
modelos anteriores. Se entrena un primer modelo (árbol de decisión) y luego
se entrenan modelos adicionales que intentan corregir los errores cometidos
por los modelos anteriores. Cada nuevo árbol se ajusta a los errores residuales
de los árboles anteriores.

Seguidamente Gradient Boosting ajusta el modelo en función del gradiente
del error. Cada árbol se ajusta para reducir el error del modelo conjunto.
Utiliza el descenso de gradiente para minimizar una función de pérdida, que
mide el rendimiento del modelo.

Figura 6.7: Ejemplo de clasificación del algoritmo XGBoost. Fuente (Ali et
al., 2023).

XGBoost incorpora técnicas de regularización para prevenir el sobreajuste,
lo que mejora la generalización del modelo. Utiliza técnicas de paralelización
para acelerar el entrenamiento, aprovechando múltiples núcleos de CPU. Tam-
bién maneja los datos faltantes de manera efectiva durante el entrenamiento.
Permite la personalización de la función de pérdida y la métrica de evalua-
ción. Ofrece herramientas para evaluar la importancia de las características
en el modelo. En la Figura 6.7 se muestra el flujo que sigue el algoritmo.

Hussain et al. (2024) proponen un modelo para predecir las tendencias del
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mercado bursátil utilizando datos históricos de 16 años, combinando análisis
técnico y aprendizaje profundo. Utilizan XGBoost para mejorar la precisión
de las predicciones de precios en la Bolsa de Valores de Karachi.

Frifra et al. (2024) aplican una combinación de LSTM y XGBoost para pre-
decir tormentas en Francia occidental, utilizando datos de boyas y una base
de datos de tormentas.

En (Hong et al., 2023) desarrollan un modelo para identificar y clasificar
anomalías en los sistemas de drenaje urbano utilizando una combinación de
Mini-Batch K-means y XGBoost. Este modelo mejora significativamente la
precisión en la clasificación de flujos anómalos en redes de drenaje, utilizando
datos de monitoreo en tiempo real.

En (Kumar, 2023) se emplea un modelo de regresión basado en XGBoost
para predecir los precios de boletos aéreos, comparándolo con regresión lineal
y RF. El modelo XGBoost superó a los otros métodos, logrando la mayor
precisión en la predicción de precios con un R2 de aproximadamente 84 % y
el menor RMSE.

Los autores Navratil et al. (2024) utilizan XGBoost para clasificar el com-
portamiento de motociclistas basado en datos de una Unidad de Medición
Inercial (IMU). El modelo logró una precisión de aproximadamente 80 % al
clasificar cuatro de los cinco tipos de comportamiento, mostrando su utilidad
en la detección de comportamientos en tareas de navegación.

En el campo de clasificación de texto podemos encontrar a Chen et al., 2024
en el que presentan un modelo automatizado de clasificación de textos para
identificar lesiones hepáticas inducidas por fármacos utilizando una matriz
término-documento y el algoritmo XGBoost logrando puntuaciones AUC su-
periores a 0.90.

En este otro artículo (Yue et al., 2023) se desarrolla un modelo de diagnós-
tico de fallos para equipos de control a bordo de trenes de alta velocidad,
empleando un algoritmo XGBoost integrado. El modelo mejora la precisión
del diagnóstico mediante técnicas de muestreo adaptativo y optimización de
parámetros, logrando una precisión de diagnóstico superior al 95 % en com-
paración con otros métodos.

Naive Bayes (NB)

El algoritmo NB está basado en el teorema de Bayes, que describe la probabi-
lidad de un evento dado el conocimiento previo de condiciones relacionadas.
Este algoritmo parte de la base de que las características de los objetos son
independientes entre sí. El proceso de aprendizaje implica calcular las proba-
bilidades condicionales de las características para cada clase en el conjunto de
datos de entrenamiento. Para clasificar una nueva instancia, el modelo estima
la probabilidad de que dicha instancia pertenezca a cada clase y selecciona la
clase con la mayor probabilidad. Este cálculo se realiza aplicando la Ecuación
6.3.
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P (C | X) = P (X | C) · P (C)
P (X) (6.3)

Donde:

P (C | X) es la probabilidad a posteriori de la clase C dada la observa-
ción X.

P (X | C) es la probabilidad de la observación X dada la clase C.

P (C) es la probabilidad a priori de la clase C.

P (X) es la probabilidad total de la observación X.

Por ejemplo, partiendo del conjunto de datos iris comentado previamente,
el algoritmo tiene que clasificar el tipo de especie según las características.
En la Figura 6.8 se observa como el resultado tras la aplicación del algoritmo
NB.

Figura 6.8: Ejemplo de clasificación del algoritmo Naive Bayes. Elaboración
propia.

En el estudio de Raj et al. (2024) emplean un clasificador basado en NB para
la clasificación de genes asociados con la enfermedad de Alzheimer mediante
una combinación de técnicas de minería de texto y aprendizaje automático.

En (Mir et al., 2024) presentan un sistema de desambiguación de palabras
para el idioma Kashmiri utilizando el clasificador NB. Basado en característi-
cas de Bag-of-Words (BoW) y Part-of-Speech (PoS), el sistema demostró una
precisión casi un 90 %.
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En (Salahat et al., 2023) los autores desarrollan un sistema experto para
recomendaciones de ventas en moda utilizando técnicas de minería de datos.
Entre varios métodos, el clasificador NB mostró la mejor precisión, recall y
tiempo de ejecución en comparación con otros métodos como K-NN y SVM .

El artículo de Rawat et al. (2023) explora el uso del algoritmo Multinomial
Naive Bayes para identificar idiomas en documentos de texto. El enfoque
mostró buenos resultados en la clasificación de idiomas europeos y lenguas
indias tradicionales, con resultados satisfactorios en términos de precisión.

Otros estudios como el trabajo (Awotunde et al., 2023) que propone un marco
de análisis de sentimientos para reseñas de hoteles utilizando un clasificador
Naive Bayes.

En el trabajo de (Yadav et al., 2023) se centran en la clasificación de oraciones
utilizando un clasificador NB mejorado. El modelo se probó con un conjun-
to de datos de 23.533 oraciones clasificadas en tres categorías, mostrando
resultados efectivos en la clasificación de oraciones relevantes.

También es empleado para filtrar spam, como por ejemplo en (Zhu et al., 2023)
proponen un sistema de filtrado de spam para correos electrónicos junto con
técnicas de procesamiento de información en chino.

Fadly et al. (2023) realizan un análisis de sentimientos sobre productos cosmé-
ticos en Sephora utilizando el clasificador Naive Bayes. Ibrahim et al. (2023)
también realizan análisis de opiniones sobre las vacunas Covid-19 en la red
social X. O en el trabajo de Dewi et al. (2023) donde examinan el uso del cla-
sificador Multinomial Naive Bayes para el análisis de sentimientos en reseñas
de películas.

Reglas de asociación (AR)

Las AR son especialmente populares en el análisis de transacciones, como las
que se encuentran en bases de datos de ventas, donde el objetivo es encon-
trar patrones o asociaciones frecuentes entre ítems comprados juntos. Este
algoritmo parte de los siguientes conceptos:

Itemset: Un conjunto de ítems que aparecen juntos en una transacción.
Por ejemplo, en un supermercado, un itemset podría ser {pan, leche}.

Support (soporte): Es la frecuencia con la que un itemset aparece en
el conjunto de datos. Se calcula como la proporción de transacciones
que contienen un itemset en particular. El soporte mide la relevancia
de un itemset en el conjunto de datos. Formalmente, para un itemset
X, el soporte se define como:

Support(X) = Número de transacciones que contienen X

Número total de transacciones

Confidence (confianza): Es una medida que indica cuán frecuente es
que un itemset Y esté presente en las transacciones que ya contienen
un itemset X. La confianza mide la fiabilidad de la inferencia realizada
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por la regla. Para una regla de asociación X → Y , la confianza se define
como:

Confidence(X → Y ) = Support(X ∪ Y )
Support(X)

Lift: evalúa la independencia de la relación entre X e Y . Un Lift ma-
yor que 1 indica una correlación positiva entre X e Y , mientras que
una elevación menor que 1 sugiere una correlación negativa o que son
independientes. Se calcula como:

Lift(X → Y ) = Confidence(X → Y )
Support(Y )

El proceso de generación de reglas de asociación consta de dos fases princi-
pales:

1. Identificación de itemsets frecuentes: Se utilizan algoritmos como
Apriori o FP-Growth para encontrar todos los itemsets que cumplen
con un umbral mínimo de soporte.

2. Generación de reglas de asociación: A partir de los itemsets fre-
cuentes, se generan reglas de asociación que cumplen con un umbral
mínimo de confianza.

Por ejemplo, en la Tabla 6.2 se muestra un conjunto de transacciones en un
supermercado:

Transacción Productos Comprados
1 Leche, Pan, Mantequilla
2 Leche, Pan
3 Leche, Mantequilla
4 Pan, Mantequilla
5 Leche, Pan, Mantequilla, Queso

Tabla 6.2: Ejemplo de transacciones en compras de un supermercado.

Supongamos que el algoritmo Apriori encuentra que {Leche, Pan} es un item-
set frecuente con un soporte del 60 %. Una posible regla de asociación podría
ser:

Leche → Pan

Si la confianza de esta regla es del 75 %, significa que en el 75 % de las tran-
sacciones donde se compró leche, también se compró pan.

Este tipo de reglas ayuda a entender el comportamiento de compra de los
clientes y a tomar decisiones informadas en la gestión de productos y marke-
ting.

En (El-Moussaoui et al., 2023) introducen un enfoque novedoso para la detec-
ción de comunidades mediante la integración de técnicas de minería de datos
y el análisis de atributos temáticos en una arquitectura de múltiples agentes.
El método propuesto utiliza el algoritmo Apriori para extraer reglas de aso-
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ciación y luego selecciona reglas significativas para identificar comunidades
superpuestas y no superpuestas en redes sociales reales.

El estudio propuesto por Rabuzin et al. (2024) presenta un enfoque basado
en reglas de asociación para identificar ofertas sospechosas en licitaciones
públicas con ofertas únicas. Utilizando técnicas de minería de datos, exploran
cómo las reglas de asociación pueden ayudar a detectar anomalías y patrones
inusuales en los procesos de licitación, lo que contribuye a la transparencia y
la integridad en la contratación pública.

El trabajo desarrollado por Zhu et al. (2023) muestran un marco que utiliza
minería de texto y reglas de asociación multicanal para estructurar y analizar
informes de incidentes en China. A través de un estudio de caso en una em-
presa constructora, se identifica cómo la metodología mejora la identificación
de patrones importantes en los informes de incidentes, destacando la impor-
tancia de aprender de los eventos cercanos a los accidentes y mejorando la
gestión de seguridad.

En (Lowin, 2024) introducen un enfoque de mantenimiento predictivo basa-
do en la minería de reglas de asociación y grandes modelos de lenguaje para
gestionar solicitudes de mantenimiento. La metodología combina reglas de
asociación temporales con similitud semántica para descubrir conocimientos
significativos y aplicables en la toma de decisiones. Los resultados muestran
que el uso de modelos de lenguaje alemán y un filtro de lift temporal son efec-
tivos para identificar necesidades emergentes en la gestión de instalaciones.

También se emplean para analizar texto sobre servicios de postventa como es
el caso de Liu et al. (2024) en el propone una metodología de minería inteli-
gente que combina un diccionario de fallos de producto, unidades recurrentes
de puerta (GRU) y reglas de asociación mostrando resultados más precisos y
robustos en la identificación de fallos de productos.

El artículo propuesto por Saeed et al. (2022) presenta ARTC, un método
de selección de características basado en reglas de asociación para la clasifi-
cación de textos. Este método ARTC mejora la eficiencia y precisión de la
clasificación al reducir la dimensionalidad de los vectores de características,
descubriendo relaciones ocultas entre palabras relevantes en los documentos
textuales.

Se pueden encontrar estudios que combinan las reglas de asociación junto cono
lógica difusa, como en (Rohidin et al., 2022) donde proponen el modelo Class-
Based Fuzzy Soft Associative (CBFSA), que combina reglas de asociación con
conjuntos difusos blandos para la clasificación de textos.

6.3.2. Metodología

Tras la implementación del modelo de etiquetado con LDA detallado en la
Sección 6.2, se han empleado los modelos expuestos anteriormente con la
finalidad de mejorar la eficiencia de la tarea automática de etiquetado do-
cumental aplicado al problema concreto del BOE. Para ello, al igual que la
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anterior aportación, se usó R junto con las siguientes librerías:

data.table: es una extensión de data.frame que permite realizar
operaciones sobre datos de manera más rápida y eficiente, especialmente
en conjuntos de datos grandes. Optimiza las tareas de filtrado, selección,
agregación y ordenamiento (Barrett et al., 2024).

dplyr: permite la manipulación de datos a través de una gramática de
datos coherente, proporcionando funciones para filtrar, ordenar, selec-
cionar y resumir de forma sencilla (Wickham et al., 2023c).

RMySQL: proporciona una interfaz para interactuar con bases de datos
MySQL permitiendo ejecutar consultas SQL y manipular los resultados
dentro del entorno de R (Ooms et al., 2024).

tm: facilita el procesamiento y análisis de grandes corpus de textos,
proporcionando herramientas para la tokenización, stemming y otras
tareas típicas de minería de textos (Feinerer et al., 2008).

topicmodels: utilizado para modelar temas en grandes colecciones
de documentos, este paquete permite aplicar modelos como LDA para
identificar temas subyacentes en textos (Grün et al., 2011).

qdap: simplifica el análisis cuantitativo de datos de textos, proporcio-
nando funciones para gestionar, limpiar y analizar datos textuales con
herramientas para contar palabras, etiquetar y analizar contenido (Rin-
ker, 2023).

caret: ofrece un conjunto de funciones para el preprocesamiento de
datos y la creación, entrenamiento y evaluación de modelos predictivos
en R, con soporte para múltiples algoritmos de machine learning (Kuhn
et al., 2008).

Metrics: proporciona una serie de funciones para calcular métricas
comunes en la evaluación de modelos predictivos, como el error absoluto
medio (MAE), el error cuadrático medio (MSE), y otras medidas de
rendimiento (Hamner et al., 2018).

e1071: contiene una amplia gama de algoritmos para tareas de machine
learning, incluyendo soporte para máquinas de vector de soporte (SVM),
clasificación, regresión, y otras herramientas estadísticas (Meyer et al.,
2023).

imbalance: facilita la resolución de problemas de desbalance de clases
en conjuntos de datos, proporcionando funciones para reequilibrar datos
a través de técnicas como sobremuestreo y submuestreo (Cordón et al.,
2018).

arulesCBA: permite aplicar reglas de asociación descubiertas a la cla-
sificación supervisada, utilizando enfoques basados en reglas (Hahsler
et al., 2020).

class: incluye métodos clásicos de clasificación, como el algoritmo K-
NN y otras herramientas básicas para realizar análisis de clasificación
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(Venables et al., 2002).

Para desarrollar la implementación se ha aplicado la siguiente metodología:

Revisión de algoritmos de clasificación: se realizó una revisión
de los algoritmos de clasificación de aprendizaje automático que daban
mejores resultados para el problema de multietiquetado de texto.

Selección de algoritmos para la problemática del BOE: tras la
revisión de estos algoritmos se seleccionaron aquellos que podían dar
mejores resultados para el problema de la falta de documentos etique-
tados del BOE.

Desarrollo e implementación de algoritmos: se desarrollaron los
diferentes algoritmos para clasificar los documentos no etiquetados del
BOE.

Evaluación teórica de los algoritmos: usando métricas de evalua-
ción se revisaron los resultados que daban dichos algoritmos sobre los
conjuntos de datos de pruebas.

Evaluación de expertos: posteriormente se enviaron estos resultados
a evaluadores para que dieran su opinión de estas clasificaciones.

Conclusiones finales: por último las mejoras que aportan estos mo-
delos empleados.

6.3.3. Modelo

El modelo propuesto para clasificar los documentos del BOE se basa en el
ensamblado de algoritmos, estos tipos de modelos se refieren a un conjunto de
técnicas de aprendizaje automático donde múltiples modelos se combinan para
mejorar la precisión de las predicciones. Este enfoque presenta ventajas como
la capacidad para para reducir el sesgo, la varianza y mejorar la generalización
de los modelos (Zhou, 2012). De modo que empleando los diferentes algoritmos
comentados en la Sección 6.3.1 se han creado diferentes predictores que son
capaces de abordar los siguientes objetivos:

Clasificación multiclase: nos encontramos ante un problema de cla-
sificación no binaria dado que la cantidad de etiquetas asciende a 43
etiquetas posibles, una por cada alerta existente. Por lo que el modelo
debe de ser capaz de discriminar entre estas 43 posibles etiquetas.

Clasificación multietiqueta: dada la naturaleza de los documentos,
un mismo documento puede tener asociadas varias etiquetas. Por ejem-
plo, el documento BOE-A-2024-15507 trata sobre “Tabaco” y su
regularización de “Precios”.

Clases no balanceadas: Las etiquetas de los documentos etiquetados
se distribuyen de manera no balanceada, esto quiere decir que no todas
las clases tienen la misma cantidad de documentos etiquetados, tal como
se comentaba en la Sección 5.1.1.
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Cada modelo predictor generado para cada algoritmo se ha dividido a su vez
en uno por alerta. Se han generado tantos modelos como algoritmos seleccio-
nados (6) y posibles etiquetas (43), dando lugar a un total de 258 modelos.
Este método se conoce como “Uno contra Todos” (One-vs-All o One-vs-Rest).
Es una técnica de clasificación utilizada en problemas de aprendizaje supervi-
sado multiclase. Es común en problemas donde los algoritmos de clasificación
están diseñados originalmente para problemas binarios, pero deben adaptar-
se para manejar múltiples clases como es nuestro caso (Rifkin et al., 2004;
Bishop, 2006b). De modo que para cada algoritmo, existen 43 modelos (uno
por clase = alerta) que se encargan de predecir para cada documento si co-
rresponden o no a la clase para la que son entrenados.

Para la creación de cada predictor se ha realizado previamente un análisis
de componentes principales (PCA) sobre los datos que ofrece el BOE. Esta
técnica se basa en detectar aquellas variables que aportan significativamente
al modelo para discriminar la clasificación dada una entrada (Abdi et al.,
2010). De esta manera se ha detectado que para hacer una mejor clasificación
del contenido de los documentos el título, el rango legislativo, el departamento
y la sección resultan de utilidad para que el modelo clasifique mejor los datos.

Tras el análisis y selección de PCA es necesaria la reducción de la dimensio-
nalidad de los datos. La cantidad de datos no relevantes que se encuentran
en los títulos de los documentos provoca que los modelos tengan que trabajar
con mucho ruido, por lo que es necesaria una limpieza para obtener aquellos
términos más representativos de los documentos. Aplicando el algoritmo LDA
detallado en la Sección 6.2 se ha reducido la cantidad de términos de los títu-
los para obtener aquellos más representativos, de este modo se ha reducido la
dimensionalidad de las variables con la que los modelos tienen que trabajar.
La Figura 6.9 muestra el flujo que sigue el proceso para generar los diferen-
tes modelos por alerta y algoritmo que conforman el ensamblado. Para crear
los diferentes modelos por alerta y algoritmo el proceso realiza los siguientes
pasos:

1. Selección de documentos: se itera por cada una de las 43 alertas
del BOE recuperando los documentos etiquetados con, al menos, esa
alerta. Además, el proceso calcula la cantidad de documentos necesarios
de clase negativa (aquellos no etiquetados con la alerta a entrenar) para
crear un conjunto de datos balanceado.

2. Preprocesamiento de los datos: para cada documento se generan
nuevas etiquetas empleando LDA sobre los títulos para obtener los tér-
minos más representativos del documento comentado previamente en
la Sección 6.2. Seguidamente, se crea una matriz binaria de términos
del total de documentos del conjunto de datos en la que indican la
ocurrencia o no de cada término para cada documento.

3. Preparación de los conjuntos de datos: Se divide, de manera alea-
toria, el conjunto de datos original en al menos dos subconjuntos, uno
para entrenamiento y otro para evaluación (70 %-30 %).
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Figura 6.9: Flujo de preprocesamiento y entrenamiento del modelo. Elabora-
ción propia.

4. Procesamiento del conjunto de datos y evaluación teórica del
modelo: Una vez que se han entrenado los diferentes modelos, se pro-
cede a clasificar los documentos no etiquetados por el BOE, de ese
conjunto de documentos etiquetados se hace una extracción aleatoria
para su evaluación manual.

Una vez realizado el proceso anterior para cada alerta y algoritmo, se obtienen
diferentes métricas para evaluar el modelo. La Tabla 6.3 muestra los resul-
tados obtenidos para etiquetas los documentos para la alerta Agricultura
en base a la Precisión, Sensibilidad, F1 y Exactitud:

Modelo Precisión Sensibilidad F1 Exactitud
SVM 0.761 0.758 0.760 0.843
RF 0.857 0.838 0.847 0.901
Xgboost 0.864 0.860 0.862 0.910
NB 0.582 0.887 0.703 0.755
RA 0.784 0.740 0.761 0.848
KNN 0.905 0.826 0.864 0.915

Tabla 6.3: Evaluación del modelo para clasificar la alerta “Agricultura”.

Precisión (Precision): mide la proporción de documentos clasificados
correctamente como positivos frente al total de documentos que el mo-
delo ha clasificado como positivos. Esta métrica es útil cuando queremos
minimizar los falsos positivos, es decir, cuando los errores en clasificar
algo erróneamente como positivo tienen un alto costo. Una alta preci-
sión indica que el modelo comete pocos errores al clasificar ejemplos
negativos como positivos. Se calcula según la siguiente fórmula:

Precision = TP
TP+FP

donde:

• TP (True Positives) son los verdaderos positivos, es decir, los casos
correctamente clasificados como positivos.

• FP (False Positives) son los falsos positivos, es decir, los casos cla-
sificados erróneamente como positivos.



Exhaustividad (Recall): mide la proporción de ejemplos positivos
correctamente identificados frente al total de ejemplos positivos reales.
Es útil en situaciones donde es crucial detectar todos los casos positivos,
incluso si se generan más falsos positivos. El recall es fundamental en
tareas como la detección de enfermedades, donde es más importante de-
tectar todos los casos positivos aunque algunos negativos se clasifiquen
incorrectamente como positivos. La fórmula es:

Recall = TP
TP+FN

donde:

• TP (True Positives) son los verdaderos positivos.

• FN (False Negatives) son los falsos negativos, es decir, los casos que
el modelo no detectó correctamente como positivos.

F1 Score: es la media armónica entre la precisión y el recall. Esta mé-
trica busca equilibrar ambos valores, siendo especialmente útil cuando
hay una distribución desbalanceada de clases. El F1 score tiene en cuen-
ta tanto los falsos positivos como los falsos negativos, proporcionando
una única métrica para evaluar el rendimiento general del modelo. Se
calcula como:

F1 = 2 · Precision · Recall
Precision + Recall

Exactitud (Accuracy): mide la fracción de predicciones correctas que
hizo el modelo sobre el total de predicciones. Es una métrica global que
tiene en cuenta tanto las predicciones positivas como negativas correc-
tas. El accuracy es útil cuando hay un equilibrio entre las clases positivas
y negativas, pero puede ser engañoso en conjuntos de datos desbalancea-
dos. Por ejemplo, si hay muchas más instancias negativas que positivas,
un modelo puede tener una alta exactitud simplemente prediciendo la
clase negativa en la mayoría de los casos. Se calcula según la fórmula:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

donde:

• TP (True Positives): Verdaderos positivos.

• TN (True Negatives): Verdaderos negativos, los casos correctamen-
te clasificados como negativos.

• FP (False Positives): Falsos positivos.

• FN (False Negatives): Falsos negativos.
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Además de estas medidas también se examinaron las matrices de confusión
que nos muestra de manera visual la capacidad que tiene el sistema para
etiquetar correctamente las alertas y en que casos tiene mejor resultado. A
continuación, en la Tabla 6.4 se muestra la matriz de confusión para la alerta
de “Agricultura”. En los Anexos 10 y 11 se muestran todos los datos de
matriz de confusión y métricas de evaluación del total de las alertas.

Modelo 0 1

KNN 0 219 23
1 46 523

SVM 0 201 63
1 64 483

RF 0 222 37
1 43 509

XGBoost 0 228 36
1 37 510

Naive Bayes 0 235 169
1 30 377

Reglas de Asociación 0 196 54
1 69 492

Tabla 6.4: Tabla de confusión de los diferentes modelos para la alerta
“Agricultura”.

Como se comentaba anteriormente, los documentos pueden pertenecer a una
o más alertas. Para que una alerta sea asignada al documento se ha empleado
el método por mayoría. Este método es una técnica utilizada en ensamblado
de modelos para asignar una predicción final basada en las predicciones indi-
viduales de varios modelos. Funciona como un sistema de votación, donde la
clase predicha por la mayoría de los modelos es seleccionada como la predic-
ción final. Es común en algoritmos como Bagging (por ejemplo, en Random
Forests) o en cualquier método que combine múltiples clasificadores (Jain et
al., 2021; Aeeneh et al., 2023; Mahmoud Ragab, 2023). De modo que, si en
más de tres modelos clasifican el documento en una determinada alerta, esta
alerta es asignada.

6.3.4. Evaluación

Para validar los resultados del modelo se ha realizado una evaluación por
un revisor sobre una extracción aleatoria de mil documentos etiquetados, el
revisor ha empleado alguna de las etiquetas comentadas anteriormente en
la Sección 6.2.3 en la que se realizaba la evaluación sobre los documentos
clasificados empleando LDA.



Etiqueta Nº docs % Nº docs
Perfectamente etiquetada 711 71.1
Casi perfectamente etiquetada 122 12.2
Mal etiquetada 16 1.6
No etiquetada 151 15.1
TOTAL 1000 100.0

Tabla 6.5: Resultado de la evaluación manual de mil documentos.

En la Tabla 6.5 se muestran los resultados de la evaluación manual. Se puede
observar como el 71.1 % de documentos han sido correctamente etiquetados,
el 12.2 % han sido identificados como casi perfectamente etiquetados mientras
que un 1.6 % estaban mal etiquetados. Destaca que un 15.1 % de los documen-
tos no han podido ser etiquetados por el modelo por no alcanzar el consenso
mínimo necesario para asignarles alguna alerta.

6.4. Etiquetado de documentos empleando BERT

En esta sección se detalla el tercer estudio sobre el etiquetado de documentos
empleando diferentes algoritmos de aprendizaje automático, en concreto, se
explica el funcionamiento y aplicación del modelo BERT.

BERT corresponde a las siglas de Bidirectional Encoder Representations from
Transformers se trata de un modelo de lenguaje profundo desarrollado por
Google, basado en la arquitectura de Transformers propuesto por Vaswani
et al. (2017), que ha revolucionado el procesamiento del lenguaje natural
(Devlin et al., 2019). BERT se caracteriza por su capacidad para comprender
el contexto de una palabra considerando tanto las palabras que la preceden
como las que la siguen, a diferencia de los modelos tradicionales que procesan
secuencias de texto de forma unidireccional (Qiu et al., 2020; Rogers et al.,
2020).

El funcionamiento del modelo BERT se puede definir en tres fases:

1. Arquitectura de los Transformers: BERT está basado en el me-
canismo de atención de los Transformers, que permite a cada palabra
en una secuencia de texto prestar atención a todas las demás palabras
en esa secuencia. Esta arquitectura es fundamental para que BERT en-
tienda el contexto de las palabras tanto hacia adelante como hacia atrás
(bidireccionalidad).

2. Preentrenamiento en dos tareas principales:

Masked Language Model (MLM): En lugar de entrenar el
modelo para predecir la siguiente palabra en una secuencia, BERT
utiliza un enfoque de enmascaramiento. Oculta (mask) aleatoria-
mente el 15 % de las palabras en una oración y le pide al modelo
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que prediga esas palabras en función del contexto circundante. Es-
to permite que BERT aprenda relaciones contextuales de manera
más efectiva, ya que no se limita a predecir en una dirección espe-
cífica.

Next Sentence Prediction (NSP): Además de predecir pala-
bras enmascaradas, BERT se entrena para predecir si una oración
sigue lógicamente a otra. Se le dan dos oraciones, y debe predecir
si la segunda oración es la que realmente sigue a la primera en
el corpus de entrenamiento. Esto ayuda a BERT a captar mejor
la relación entre oraciones y mejorar en tareas como respuesta a
preguntas o clasificación de oraciones.

3. Fine-tuning: Después del preentrenamiento, BERT puede ajustarse
para tareas específicas. Este proceso es eficiente porque solo requiere
modificar las capas superiores del modelo, aprovechando el conocimien-
to aprendido durante el preentrenamiento. En el ajuste fino, se entrena
el modelo en una tarea particular, como análisis de sentimientos, detec-
ción de entidades, o clasificación de texto, utilizando conjunto de datos
etiquetados más pequeños.

Existen varios modelos preentrenados de BERT que permiten a los usuarios
adaptar fácilmente el modelo a tareas específicas con fine-tuning. Los modelos
más comunes son:

BERT-base: 12 capas (transformers). 768 dimensiones de embeddings.
110 millones de parámetros.

BERT-large: 24 capas (transformers). 1024 dimensiones de embed-
dings. 340 millones de parámetros.

Estos modelos están preentrenados en grandes cantidades de texto, como
Wikipedia y BooksCorpus, y pueden ajustarse posteriormente para tareas es-
pecíficas, como clasificación de texto, respuesta a preguntas, análisis de sen-
timientos, etc. Estos modelos BERT se pueden obtener desde la librería de
transformers de Python (Wolf et al., 2020).

Entre las diferentes ventajas que oferte el modelo BERT destacan la compren-
sión profunda del contexto, dada la bidireccionalidad de BERT le permite
capturar el significado contextual de palabras y frases mejor que los mode-
los unidireccionales. La eficiencia en el apartado de Fine-tuning, aunque el
preentrenamiento de BERT es computacionalmente costoso, una vez preen-
trenado, se puede ajustar con facilidad para diversas tareas con una pequeña
cantidad de datos etiquetados. Por último destaca la versatilidad del modelo,
BERT se utiliza en una amplia variedad de tareas de NLP, como traducción
automática, clasificación de texto, detección de entidades nombradas, y más.

Actualmente este modelo es muy utilizado. Por ejemplo, en (Wang et al.,
2024a) se ha aplicado BERT en la RI y analiza seis categorías principales
de técnicas RI basadas en BERT. Estas incluyen la gestión de documentos
largos, la integración de información semántica y el equilibrio entre efectividad
y eficiencia.
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Ali et al. (2024) presentan un modelo basado en BERT (BERT-SBR) para
predecir la criticidad de reportes de errores en aplicaciones móviles. El modelo
utiliza una red neuronal profunda y técnicas de preprocesamiento avanzadas
para clasificar automáticamente la criticidad de los errores, mejorando signi-
ficativamente la precisión en comparación con otros modelos de aprendizaje
profundo. Los resultados muestran mejoras en métricas como precisión, exac-
titud y f-score, lo que lo hace más efectivo para mantener aplicaciones móviles.

En (Qin et al., 2024), los autores abordan el problema de reconocimiento de
tablas que abarcan varias páginas en documentos PDF, un reto común en
el sector financiero. Propone un enfoque en dos pasos, donde se detectan y
fusionan tablas de varias páginas utilizando un algoritmo de emparejamiento
semántico basado en BERT. El modelo utiliza la tarea de predicción de la si-
guiente oración (NSP) de BERT para ajustar el algoritmo, y los experimentos
demuestran la alta precisión del método propuesto.

Mullis et al. (2024) examinan el uso de BERT para clasificar requisitos en
proyectos de diseño de sistemas, distinguiendo entre requisitos funcionales y
no funcionales, así como entre documentos de origen. Evalúa el desempeño de
BERT en comparación con modelos más antiguos como Word2Vec y reporta
una alta precisión de clasificación. También explora cómo las representaciones
de BERT pueden utilizarse para identificar requisitos similares y predecir
cambios en los mismos.

6.4.1. Metodología

Tras la implementación del modelo LDA detallado en la Sección 6.2 y el
ensamblado en la Sección 6.3 se propone un nuevo modelo basado en BERT
para comprobar el rendimiento con los anteriores. En esta ocasión, para este
modelo se ha empleado en lenguaje de programación Pyhton junto con las
siguientes librerías:

pandas: es una biblioteca para manipulación y análisis de datos. Per-
mite trabajar con estructuras de datos como DataFrames y Series,
que son muy eficientes para el análisis y procesamiento de grandes can-
tidades de datos.

numpy: es una biblioteca para cálculos numéricos en Python. Propor-
ciona estructuras de datos como arreglos multidimensionales (tensores)
y funciones matemáticas avanzadas para manipular estos datos de ma-
nera eficiente.

Scikit-Learn (sklearn): Es una biblioteca para el aprendizaje
automático que proporciona herramientas para clasificación, regresión,
clustering y reducción de dimensionalidad. Incluye funciones para la
evaluación de modelos y la manipulación de datos.

PyTorch (torch): Es un marco de trabajo para el aprendizaje pro-
fundo, que permite construir y entrenar modelos de redes neuronales.
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Soporta computación con GPU y proporciona estructuras para manejar
tensores y gráficos computacionales dinámicos.

Transformers (transformers): Es una biblioteca de procesamien-
to del lenguaje natural (NLP) que ofrece modelos pre-entrenados como
BERT, GPT, entre otros. Facilita el uso de modelos avanzados de NLP
para tareas como clasificación, traducción y generación de texto.

Para desarrollar la implementación se ha aplicado la siguiente metodología:

Elección de modelo: entre los dos modelos pre-entrenados disponibles
seleccionar el modelo para ajustar con los datos a entrenar.

Entrenamiento y ajuste: con los datos de los documentos etiquetados
se han entrenado y ajustado diferentes modelos empleando diferentes
enfoques.

Evaluación de expertos: empleando el mismo conjunto de datos de
validación, se revisaron manualmente los documentos para comprobar
si habían sido etiquetados correctamente y qué modelos daban mejores
resultados.

6.4.2. Modelo

Frente a los algoritmos tradicionales comentados en la Sección 6.3.1 y la gene-
ración de un modelo de ensamblado y votación por mayoría, explicada en la
Sección 6.3.3, se ha realizado una experimentación con un modelo preentrena-
do de BERT para comparar los resultados del uso de técnicas de clasificación
tradicionales frente a nuevos modelos que han surgido en los últimos años,
como es el caso de BERT.

Con los mismos datos de entrenamiento y validación empleados para los mode-
los anteriores se ha aplicado el modelo preentrenado bert-base-uncased
(Wolf et al., 2020), se han entrenado tres modelos diferentes para evaluar cuál
de ellos da mejor rendimiento. A los diferentes modelos se les ha aplicado el
mismo preprocesamiento:

Tokenización y adición de tokens especiales: se ha convertido
el texto en una secuencia de tokens. Los tokens especiales, como los
delimitadores de inicio ([CLS]) y fin ([SEP]), son añadidos al texto para
ayudar a los modelos a interpretar el contexto.

Padding y truncamiento: se ha definido la longitud máxima permi-
tida para la secuencia tokenizada. Si el texto es más largo que esta lon-
gitud, se aplica el truncamiento. Si es más corto, se realiza un padding
para ajustar la longitud de secuencias de datos a un tamaño uniforme
para asegurar que todas las entradas tengan el mismo tamaño.

Máscara de atención: genera una máscara que indica al modelo qué
tokens son reales y cuáles son de padding. Esto es crucial para que el
modelo no tenga en cuenta los tokens de padding durante el proceso de
atención.
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Sobre esta configuración los datos de cada modelo han sido los siguientes:

Texto completo de los documentos: este modelo ha sido entrena-
do con el texto íntegro de los 139.555 documentos descritos del BOE,
más de 3 GB de texto han sido procesados para crear este modelo de
clasificación de alertas.

Título de los documentos: para este modelo se han usado solo los
títulos de los de los 139.555 documentos descritos del BOE.

LDA sobre los títulos: al igual que en los modelos tradicionales que se
ha comentado anteriormente en la Sección 6.2, se han usado los términos
LDA asociados a cada documento para entrenar el modelo.

6.4.3. Evaluación

Tras el entrenamiento de estos modelos se ha realizado la evaluación sobre
los mil documentos usados anteriormente en la evaluación del modelo de en-
samblado. En la Tabla 6.6 se muestra el resultado para el modelo entrenado
con los títulos de los documentos, se aprecia como 83.8 % de los documen-
tos han sido correctamente etiquetados, un 9.5 % aunque en gran parte están
bien etiquetados, el evaluador ha indicado que se podría haber mejorado su
asignación. El 2.5 % han sido mal etiquetados por el modelo mientras que el
4.2 % no ha sido descrito.

Etiqueta Nº docs % Nº docs
Perfectamente etiquetada 838 83.8
Casi perfectamente etiquetada 95 9.5
Mal etiquetada 25 2.5
No etiquetados 42 4.2
TOTAL 1000 100.0

Tabla 6.6: Resultado de la evaluación de clasificación por título del modelo
BERT.

En la Tabla 6.7 se muestra el resultado para el modelo entrenado con los textos
completos de los documentos, se aprecia como el 53.8 % de los documentos
han sido correctamente etiquetados, para un 25.7 % de documentos, aunque
en gran parte están bien etiquetados, el evaluador ha indicado que se podría
haber mejorado su asignación. El 10.3 % han sido mal etiquetados por el
modelo mientras que el 10.2 % no ha sido descrito.



Etiqueta Nº docs % Nº docs
Perfectamente etiquetada 538 53.8
Casi perfectamente etiquetada 257 25.7
Mal etiquetada 103 10.3
No etiquetados 102 10.2
TOTAL 1000 100.0

Tabla 6.7: Resultado de la evaluación de clasificación por texto completo del
modelo BERT.

Por último, en la Tabla 6.8 se muestra el resultado para el modelo entrena-
do con los términos LDA de los títulos de los documentos, se aprecia como
el 42.1 % de los documentos han sido correctamente etiquetados, el 24.4 %,
aunque en gran parte están bien etiquetados, el evaluador ha indicado que se
podría haber mejorado su asignación. El 18.5 % han sido mal etiquetados por
el modelo mientras que el 15.0 % no ha sido descrito.

Etiqueta Nº docs % Nº docs
Perfectamente etiquetada 421 42.1
Casi perfectamente etiquetada 244 24.4
Mal etiquetada 185 18.5
No etiquetados 150 15.0
TOTAL 1000 100.0

Tabla 6.8: Resultado de la evaluación de clasificación por LDA del modelo
BERT.

En ocasiones los diferentes modelos han clasificado correctamente los docu-
mentos, mientras que en otras ocasiones algunos modelos estaban por encima
del resto. En la Tabla 6.9 se muestra la cantidad de documentos en los que
cada modelo ha sido superior al resto. Se puede apreciar que la mayoría de
los casos el modelo entrenado con los títulos aparece junto con el resto, solo
en un 8.8 % los otros modelos han superado al de título.

Mejor modelo Nº docs % Nº docs
Título 356 35.6
Título, Texto y LDA 313 31.3
Título y Texto 192 19.2
LDA 38 3.8
Texto 29 2.9
Título y LDA 24 2.4
Texto y LDA 21 2.1
No etiquetados 6 6.0
Mal etiquetados 21 2.1

Tabla 6.9: Resultado de comparativa entre modelos.
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En base a los resultados de los tres modelos estudiados en esta investigación, se
ha realizado una comparativa del mejor de ellos, en este caso, el generado solo
por los títulos y se ha creado una segunda versión en la que se concatenan los
datos de la sección, el código del rango y el departamento al título existente,
creando la siguiente estructura:

Disposiciones generales | Ley | Comunidad de Castilla y León | Ley
3/2020, de 14 de diciembre, de modificación de la Ley 16/2010,
de 20 de diciembre, de Servicios Sociales de Castilla y León.

Este modelo ha sido entrenado y evaluado sobre los mismos documentos que
los anteriores, los resultados de la comparativa se pueden apreciar en la Tabla
6.10 en la que se puede observar que entre ambos modelos hay pocas diferen-
cias, aunque el modelo entrenado solo por el título está algo por encima, en un
60.4 % de los casos ambos modelos son válidos para representar el contenido
de cada documento.

Mejor modelo Nº docs % Nº docs
Título 233 23.3
Título enriquecido 149 14.9
Ambos 604 60.4
Mal etiquetados 14 1.4

Tabla 6.10: Resultado de la comparativa entre el modelo entrenado por título
frente al entrenado con el título enriquecido.

6.5. Aplicando BERT a toda la colección

A lo largo del presente capítulo se han explicado a nivel teórico diferentes
algoritmos. Por una parte, se ha detallado como el algoritmo generativo LDA
es capaz de procesar texto y devolver una serie de términos que representan
la temática sobre la que tratan. Por otra parte, se han mostrado algoritmos
tradicionales no generativos como K-NN, SVM, NB, XGBoost, AR y RF que
usan las propias características de los datos para clasificarlos. Por último, se
ha comentado sobre el modelo BERT y la capacidad que tiene de comprender
el contexto de los textos analizándolos de manera bidireccional.

Además de las explicaciones teóricas de estos modelos, se han propuesto apli-
caciones sobre el problema concreto de la falta de etiquetado de los documen-
tos publicados por el BOE. Este problema provoca que tanto el SRI como
su sistema de suscripción basado en las etiquetas asignadas a los documentos
solo sea accesible un 13 % de su contenido. Para ello se han analizado cada
una de las diferentes propuestas con el objetivo de seleccionar un modelo final
que etiquete los documentos de la manera más exacta y amplía posible.

De los diferentes modelos y enfoques estudiados, el modelo BERT entrenado
con los títulos de los documentos etiquetados ha sido el que mejor rendi-
miento ha obtenido, tanto en las comparativas entre otros modelos BERT
entrenados con otros datos, la propuesta del modelo de LDA y la propuesta
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de ensamblado de los algoritmos K-NN, SVM, NB, XGBoost, AR y RF.

Por este motivo, se ha empleado este modelo para etiquetar todo el con-
tenido no etiquetado del BOE. El proceso ha sido el mismo que para los
entrenamientos, siendo la única diferencia la cantidad de documentos que de-
be describir. Esta cantidad asciende a 1.382.121 documentos sin etiquetar, los
cuales, suponen un 87 % de los documentos publicados por el BOE (1.522.076)
a fecha de 31 de Julio de 2024. Dada la gran cantidad de documentos que se
han clasificado, se ha realizado un análisis cuantitativo de los resultados, ya
que evaluar una muestra representativa de manera manual conllevaría mucho
tiempo y esfuerzo, siendo por si solo este análisis una investigación propia. A
continuación, se detallan los resultados obtenidos tras la ejecución del modelo.

El modelo ha podido asignar alguna etiqueta a un total de 1.146.692 docu-
mentos, un 83 % del conjunto del conjunto de datos. En la Figura 6.10 se
muestra la comparativa entre el porcentaje de documentos etiquetados y no
etiquetados por año. Se puede apreciar que a partir del año 2000 el modelo
aumenta considerablemente el porcentaje de documentos etiquetados. Este
comportamiento puede deberse a que gran parte del conjunto de datos de
entrenamiento tenía un mayor número de documentos etiquetados a partir de
esta fecha, que es cuando el BOE comienza a asignar alertas a los documentos
con mayor frecuencia, tal como se mostraba en la Figura 5.5 de la Sección
5.1.1.

Figura 6.10: Porcentaje de documentos etiquetados vs no etiquetados por año.
Elaboración propia.
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Los documentos que el modelo no ha podido etiquetar (235.429) suponen el
17 % restante del conjunto de datos. En la Figura 6.11 se muestran los años de
publicación de los documentos y la cantidad de documentos que el modelo no
ha etiquetado. El año 1986 ha sido el peor año, en concreto 10.129 documentos
de los 30.273 publicados por el BOE sin etiquetar continúan sin descriptores
asociados, de los cuales el 48.5 % corresponden a los publicados por el “Mi-
nisterio de Defensa” y el “Ministerio de Industria y Energía”. A partir del
año 1999 comienza a aumentar la cantidad de documentos etiquetados.

En la Figura 6.12 se muestran los diez departamentos en los que el modelo
tiene mayor probabilidad de no etiquetar documentos, estos son: “Ministerio
de Justicia”, “Ministerio de Defensa”, “Ministerio de Industria y Energía”,
“Ministerio de Educación y Ciencia”, “Administración Local”,“Ministerio de
Obras Públicas”, “Ministerio de Economía y Hacienda”, “Ministerio de Agri-
cultura”, “Ministerio de Hacienda” y “Presidencia del Gobierno”.

Figura 6.11: Documentos no etiquetados por años. Elaboración propia.

En la Figura 6.13 se muestran las alertas que más ha asignado el modelo:
“Oposiciones”, “Educación y enseñanza”, “Función Pública”,
“Organización de la Administración”, “Concursos de perso-
nal público”, “Cultura y ocio”, “Nombramientos y ceses de
altos cargos”, “Seguridad y Defensa”, “Industria” y por último,
“Trabajo y empleo”.
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Figura 6.12: Departamentos con menor número de documentos etiquetados.
Elaboración propia.

Figura 6.13: Top 10 alertas más usadas por el modelo. Elaboración propia.

Se puede observar cómo el modelo propuesto es capaz de etiquetar una gran
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cantidad de documentos que a priori resultan invisibles para los sistemas del
BOE cuando se realizan búsquedas o filtros por estos metadatos. Se han de-
tectado puntos de mejora para reforzar el sistema y que consiga etiquetar una
mayor cantidad de documentos, como por ejemplo, estudiar aquellos depar-
tamentos y años en los que presenta una gran cantidad de documentos sin
etiquetar. Este modelo de etiquetado automático de documentos permitirá
a los diferentes sistemas de información y suscripciones que ofrece el BOE
tener una mayor capacidad de recuperación, la cual, repercute directamente
en beneficio de los usuarios del sistema, además, le permite al BOE tener un
mejor control de sus publicaciones al tenerlas etiquetadas.

6.6. Conclusiones

En la Sección 5.2 se expuesto la gran cantidad de documentos publicados
por el BOE que no están etiquetados. Esta falta de descripción documental
repercute directamente sobre la capacidad de recuperación de información de
los sistemas del BOE. En este capítulo se han propuesto diferentes modelos
para mejorar el etiquetado de estos documentos, y en consecuencia, el sistema
de suscripción y recuperación del BOE.

Este sistema de suscripción llamado “Mi BOE” recomienda documentos me-
diante preferencias explícitamente declaradas por el usuario. Estas preferen-
cias las selecciona el usuario desde un listado controlado de términos, en
concreto 43 términos que son usados para describir los documentos. Un 87 %
de los documentos publicados por el BOE no tienen información asociada a
esos descriptores, por lo que los hace invisibles para el sistema de suscrip-
ción, y por tanto, son documentos que nunca serán mostrados al usuario ni
recomendados a este.

A lo largo de este capítulo se han presentado diferentes modelos que podrían
ser aplicados para la descripción automática de documentos. Estos modelos
han sido:

LDA: La propuesta de este modelo basada en el algoritmo LDA es
el punto de partida de este capítulo. Entrenando este algoritmo sobre
los documentos etiquetados ha sido capaz de duplicar el número de
documentos actualmente descritos en el BOE, llegando a etiquetar un
13 %. Sobre estos nuevos documentos etiquetados se ha realizado una
evaluación manual de 1000 documentos extraídos de manera aleatoria,
dando como resultado que un 40.41 % de estos documentos estaban
bien etiquetados, un 33.8 % lo estaban en parte pero se indicaba que
se podrían mejorar ya que presentaban algunos términos que no eran
del todo afines. Casi un 10.7 % estaban mal etiquetados y un 15.1 % el
modelo no ha sido capaz de etiquetarlos.

Ensamblado de algoritmos tradicionales y LDA: La segunda pro-
puesta ha sido el ensamblado de algoritmos tradiciones usando K-NN,
SVM, NB, XGBoost, AR y RF junto con el primer modelo de LDA. Esta
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propuesta de modelo de etiquetado se basa en un enfoque de ensambla-
do por mayoría, es decir, diferentes modelos devuelven el resultado de
la clasificación y en caso de que la mayoría valide su pertenencia, esta
etiqueta es asignada.

Además de usar el enfoque de “Uno contra Todos” ya que por la na-
turaleza del problema en el que pueden existir diferentes etiquetas que
describan parte del documento, sumado a que estos algoritmos traba-
jan mejor en tareas de clasificación binaria, se crearon tantos modelos
como clasificadores eran necesarios, uno por cada alerta y algoritmo
para formar este sistema de ensamblado y “Uno contra Todos”. Para
reducir la dimensionalidad de los datos se aplicó LDA para obtener los
términos más representativos de cada documento. En la parte del en-
trenamiento de los modelos se mostraban muy buenos resultados, y que
pueden consultarse en los Anexos 10 y 11. Para validar la capacidad
real de etiquetado, se emplearon los mismos 1000 documentos que en
la evaluación de LDA, como resultado, este nuevo modelo de ensam-
blado combinado con LDA muestra un 71.1 % de etiquetas asignadas
correctamente y un 12.2 % que podría mejorarse frente a un 1.6 % mal
etiquetadas y un 15 % que no han sido etiquetadas.

Modelo BERT: por último se ha trabajado con el modelo BERT en el
que se han entrenado tres submodelos con diferentes datos: un primer
submodelo entrenado con el texto completo de los documentos, un se-
gundo submodelo con el título y un tercero con los términos generados
por LDA. Como resultado de estos tres submodelos, el entrenado con
el título ha dado mejores resultados y sobre este se ha comparado si
enriqueciendo los datos del título junto con los de rango, departamento
y sección podría mejorar. El resultado de esta comparativa ha mostrado
como el modelo entrenado solo por el título da mejores resultados.

Para la evaluación del modelo se han vuelto a usar los mismos 1000
documentos que en los modelos anteriores, como resultado, la evaluación
muestra como un 83.4 % de documentos son etiquetados correctamente,
un 9.5 % de documentos que podrían ser mejorados frente un 2.5 % mal
etiquetados y tan solo un 4.1 % sin etiquetar.

En la Tabla 6.11 se muestran los resultados de los diferentes modelos comen-
tados previamente.

Modelo Correctos Mejorables Incorrectos No
etiquetados

LDA 40.41 % 33.8 % 10.7 % 15.1 %
Ensamblado

y LDA
71.1 % 12.2 % 1.6 % 15.1 %

BERT 83.8 % 9.5 % 2.5 % 4.2 %

Tabla 6.11: Resultado de comparativa entre modelos.

Tras la revisión de los distintos modelos, el mejor de ellos ha sido empleado
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para clasificar el conjunto de documentos no etiquetados por el BOE. Esta
cantidad asciende a aproximadamente 1.3 millones de documentos. Dada esta
gran cantidad de documentos se ha realizado un análisis cuantitativo, ya
que una revisión manual supondría mucho tiempo y recursos. Este análisis
muestra cómo el modelo recomienda de manera más eficiente a partir del año
2000, siendo el 1983 el año en el que menos documentos ha podido etiquetar,
la mayoría publicados por el “Ministerio de Defensa” y el “Ministerio de
Industria y Energía”.

Las alertas que más ha asignado han sido “Oposiciones”, “Educación y
enseñanza”, “Función Pública”, “Organización de la Adminis-
tración”, “Concursos de personal público”, “Cultura y ocio”,
Nombramientos y ceses de altos cargos”, “Seguridad y De-
fensa”, “Industria”, “Trabajo y empleo”.

Del conjunto global de documentos no etiquetados, el modelo tiende a no
etiquetar aquellos publicados por los departamentos del “Ministerio de Justi-
cia”, “Ministerio de Defensa”, “Ministerio de Industria y Energía”, “Minis-
terio de Educación y Ciencia”, “Administración Local”, “Ministerio de Obras
Públicas”, “Ministerio de Economía y Hacienda”, “Ministerio de Agricultu-
ra”, “Ministerio de Hacienda”, “Presidencia del Gobierno”.

En base a este análisis podemos concluir una serie de trabajos futuros para
detectar cómo mejorar el modelo para que etiquete mejor los documentos
publicados por estos departamentos. También nos ha permitido detectar la
necesidad de la normalización de las etiquetas empleadas en las alertas y
materias que se usan para describir los documentos (tesauros), ya que mu-
chas que aunque son gramaticalmente diferentes son semánticamente iguales,
esta normalización ayudaría a aumentar la eficiencia del modelo. Otro punto
de mejora sería aplicar el modelo para asignar alertas en base a documentos
etiquetados por materias. Otra línea de trabajo podría ser el entrenar un
modelo de ensamblado basado en diferentes modelos generativos que detecten
temáticas de los documentos y los etiqueten según las alertas.

Finalmente resaltar cómo la aplicación de diferentes algoritmos y modelos
pueden ayudar a las tareas de etiquetado automático de documentos. En el
caso concreto que se propuesto se observa cómo podrían ser etiquetados un
83.8 % de los documentos del BOE, mejorando con creces las capacidades de
su SRI y de suscripción al sistema de avisos “Mi BOE”.



Capítulo 7

Aportación 3 - Sistema
multiagente de
recomendaciones basado en
lógica difusa y altmetría y
aplicación al BOE

A lo largo de este capítulo se desarrolla una propuesta de un nuevo modelo
de sistema de recomendaciones multiagente y multipropósito basado en lógica
difusa 2-tupla y altmetría. El capítulo está estructurado en varias secciones.

Primero, se describen los componentes del sistema, incluyendo los perfiles
de usuarios y la definición del propio sistema multiagente. A fin de evaluar
el modelo de RS propuesto, este se aplica al BOE, validando su uso en los
documentos publicados por este organismo.

Posteriormente, se realiza una evaluación donde diez evaluadores configuran
sus perfiles para recibir recomendaciones y verificar si los resultados cumplen
con sus necesidades.

Finalmente, se exponen las conclusiones obtenidas de estas evaluaciones y se
sugieren trabajos futuros y puntos de mejora.

7.1. Componentes del sistema

A lo largo de esta sección se desarrollan los diferentes componentes del modelo
de sistema de recomendaciones multipropósito propuesto.
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7.1.1. Perfiles de usuarios

Cada usuario ui ∈ U puede crear tantos perfiles de interés (q) como necesite
Pui = {p1

ui
, p2

ui
, . . . , pq

ui
} usando la información de los objetos almacenados

en el sistema y configurando diferentes parámetros para ajustar el comporta-
miento del sistema según las necesidades del usuario.

Por ejemplo, en una colección de películas donde cada película está descrita
por una serie de términos que la categorizan, el usuario puede definir sobre
qué categorías está más interesado en recibir recomendaciones. Podrá crear
tantos perfiles con tantas categorías como desee, cada perfil devolverá listados
independientes de películas a recomendar al usuario. Esta característica le
ofrece tener centralizado en un mismo sistema diferentes perfiles que cubran
sus necesidades.

Supongamos el caso de un abogado que está trabajando sobre diferentes casos
y necesita estar actualizado sobre la legislación que existe sobre cada caso
particular. El modelo propuesto permitirá al usuario cambiar entre sus perfiles
q, revisar las listas y modificar el comportamiento del sistema en base a las
necesidades que tenga dado el perfil en el que se encuentre.

El modelo de recomendaciones debe ser amigable para el usuario, permitien-
do definir las preferencias de los perfiles con palabras y no con números. Los
usuarios podrán asignar etiquetas lingüísticas difusas ordinales, estas etique-
tas se corresponden a un conjunto de términos lingüísticos ordenados que se
utilizan para describir de manera imprecisa ciertos valores en un contexto
donde hay incertidumbre. El término ordinal viene dado a que entre las eti-
quetas S existe un orden natural en la que la primera es menos relevante que
la segunda y siguientes, de tal forma que S = {s0 < s1 < s2 < s3 < · · · sn}.
El término difusas se refiere a que pueden modelar la vaguedad o incertidum-
bre en los juicios o evaluaciones. De modo que el usuario puede establecer
sus preferencias con etiquetas como ’No estoy interesado’, ’Me interesa’, ’Me
interesa mucho’, etc., según la temática de los objetos del sistema.

Otro aspecto importante dentro del perfil de los usuarios es el modelado
del filtrado basado en etiquetas lingüísticas difusas ordinales según el cono-
cimiento o experiencia de cada usuario del sistema. Un usuario con mayor
conocimiento de la temática sobre la que busca obtener recomendaciones, es
capaz de discriminar mejor aquello que le interesa y lo que no. De este modo,
un usuario experimentado necesitará un conjunto de etiquetas mayor (5, 7 o 9
etiquetas) que aquel sin experiencia previa, el cual necesitará menos etiquetas
para filtrar los resultados.

Por ejemplo, supongamos un perfil básico que usa una granularidad de 3
etiquetas ’No interesado’, ’Interesado’, ’Muy Interesado’ mientras que por
otra parte el perfil experto necesita mayor granularidad para el filtrado de los
objetos con etiquetas como las siguientes ’No Interesado’, ’Poco Interesado’,
’Bastante Interesado’, ’Muy Interesado’ y ’Extremadamente Interesado’.

Para facilitar la interacción entre el usuario y el sistema, se ofrece a los usua-
rios un determinado rango S∗ de etiquetas ordinales difusas a escoger en base
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a los perfiles que se generen en el sistema {S1, S2, . . . , Sr}. Cada conjun-
to tendrá asignados diferentes niveles de granularidad T ∈ {3, 5, 7, 9, 11, 13}
permitiendo escoger el que mejor se adapte al usuario y temática. Entre los
diferentes conjuntos de etiquetas disponibles se encuentran algunos no balan-
ceados. Para cada perfil de interés del usuario pq

ui
, el usuario podrá utilizar

conjuntos de etiquetas ordinales Si ∈ S∗, dependiendo de su nivel de expe-
riencia con los temas asociados a cada perfil. Por lo tanto, el perfil de usuario
consistirá en un conjunto de pesos, todos expresados como etiquetas lingüís-
ticas ordinales (balanceadas o no), elegidas adecuadamente por el usuario
según su nivel de experiencia en el/los tema(s) cubiertos por su perfil de
interés correspondiente.

Para no perder precisión entre la gran cantidad de cálculos que se deben rea-
lizar, el sistema usará el modelo lingüístico 2-tupla en vez de valores ordina-
les. De modo que cada objeto oj almacenado en el sistema tendrá calculado
su propio valor de recuperación RSV usando valores de 2-tupla para cada
perfil de usuario pq

ui
, representado como RSV

pq
ui

oj → [(s0, 0), (sg, 0)], donde
RSV

pq
ui

oj = (s0, 0) indica que el objeto oj no es relevante para el perfil del
usuario pq

ui
, y RSV

pq
ui

oj = (sg, 0) indica que el objeto oj es totalmente rele-
vante para el perfil del usuario pq

ui
, donde sg es la mayor etiqueta dentro del

conjunto de etiquetas ∈ S∗ usadas en el perfil de interés del usuario.

7.1.2. Sistema multiagente

Un “agente” se puede definir como un conjunto de reglas o módulos que
trabajan para desarrollar una única tarea. Wooldridge (2009) lo define como:

“... un sistema informático que está situado en un entorno de-
terminado y que es capaz de actuar de manera autónoma para
cumplir con los objetivos que se le han delegado.”

Un sistema multiagente esta compuesto por diferentes agentes que trabajan
de manera independiente sobre tareas específicas pero con la misma finali-
dad. El enfoque de una arquitectura multiagente aporta diferentes beneficios
dentro de un RS. Por una parte, permite crear un sistema más flexible y
adaptarlo según sea necesario añadiendo, eliminando, actualizando o reem-
plazando agentes según las necesidades en cada situación. Por otra parte, es
más sencillo explotar las características de los objetos del sistema para ser
recomendados dado un agente concreto.

Por ejemplo, en (Gomez-Uribe et al., 2016) se describen diferentes listas de
películas y series que ofrece la plataforma Netflix a sus usuarios. Cada una
de estas listas son creadas por agentes independientes que buscan contenido
relevante usando un enfoque de filtrado basado en contenido o social. Cada
uno de los agentes crea su propio ranking de ítems según sus propios objeti-
vos para finalmente ser agregados, ordenados y mostrados al usuario. En la
literatura se pueden encontrar diferentes trabajos que emplean este enfoque
(Olfati-Saber et al., 2007; Rosaci, 2007; Tajbakhsh et al., 2022; Villavicencio
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et al., 2019; Richa et al., 2019).

Otro punto relevante de este enfoque es la capacidad que se le da al usuario
para crear su propio sistema de filtrado personalizado. Cada usuario puede
decidir qué agentes quiere que el sistema active o desactive para calcular los
pesos de los objetos a recomendar.

Este modelo propone implementar este concepto de manera que k agentes
representados como A = {a1, a2, ..., ak}, en el que cada uno de ellos desarrolla
una única y específica tarea sobre el conjunto de los objetos del sistema con
la finalidad de que el conjunto de los agentes generen un listado de objetos
final para recomendar al usuario. Algunos agentes se encargan de recomendar
en base al contenido de los metadatos de los objetos del sistema, por ejemplo:
títulos, fechas, precios, etc. Otros agentes lo harán en función de interacciones
entre los objetos y usuarios del sistema. Otros agentes emplearán el uso de
métricas sociales (altmetrías) extraídas de sistemas externos. Otros agentes
emplearan otras técnicas para complementar a los anteriores agentes.

Este modelo permite escalar o reducir el sistema según sea necesario sin inter-
ferir en el comportamiento del resto de agentes. Según el enfoque o problema
en el que se desee aplicar el modelo, la cantidad de agentes será de mayor o
menor cantidad.

Cada agente ah generará para cada perfil de usuario pq
ui

una lista de valores
RSV en forma de 2-tupla por cada objeto (oj) representado como:

RSV ah,pq
ui = {(o1, RSV

ah,pq
ui

o1 ), (o2, RSV
ah,pq

ui
o2 ), . . . , (om, RSV

ah,pq
ui

om )},

con RSV
ah,pq

ui
oj → [(s0, 0), (sg, 0)], con sg siendo la etiqueta más alta en el

conjunto de etiquetas ∈ S∗ utilizado en el perfil de interés del usuario.

Si la lista se ordena de manera descendente, el mayor valor RSV 2-tupla
indicará el objeto asociado con mayor relevancia para el perfil de usuario pq

ui

dado el agente ah, siendo el resto de valores posteriores al primero menos
relevantes que el anterior.

El mismo objeto oj puede ser recomendado simultáneamente por más de un
agente para el mismo perfil de usuario pq

ui
, donde cada agente ah calcula un

valor 2-tupla específico, RSV
ah,pq

ui
oj , en base a la técnica de recomendación

sobre la que esté basado / implementado, además de las preferencias defini-
das por el usuario en su perfil de interés pq

ui
. Los diferentes valores 2-tupla

RSV
ah,pq

ui
oj para el mismo objeto oj y perfil de usuario pq

ui
son agregados para

obtener un valor final RSV
pq

ui
oj . Para realizar esta agregación, se emplea el

operador lingüístico LOWA 2-tupla ϕ2t de la siguiente manera:

RSV
pq

ui
oj = ϕ2t(RSV

a1,pq
ui

oj , RSV
a2,pq

ui
oj , ..., RSV

ak,pq
ui

oj ) → [(s0, 0), (sg, 0)],

con sg siendo la etiqueta mayor del perfil de usuario pq
ui

. El sistema genera
un subconjunto de objetos definidos por los valores lingüísticos 2-tupla:

RSV pq
ui = {(o1/RSV

pq
ui

o1 ), (o2/RSV
pq

ui
o2 ), . . . , (om/RSV

pq
ui

om )},
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con RSV
pq

ui
oj → [(s0, 0), (sg, 0)].

Luego combina las listas de resultados de todos los agentes utilizando el ope-
rador LOWA 2-tupla ϕ2t.

El resultado final es una lista de documentos con sus RSV transformados
en valores 2-tupla, basados en el conjunto de etiquetas elegido por el usuario
para cada perfil. Los usuarios pueden ajustar aún más el comportamiento del
sistema especificando cómo de restrictiva debe ser la lista final, modificando
el grado de orness según lo definido por Yager (1988); similar a los operado-
res OR/AND en la lógica tradicional. Para ello, el usuario incorporará otra
etiqueta lingüística ordinal que será desfuzzificada en el rango [0, 1]. El vec-
tor W del operador LOWA ϕ2t se calculará usando el método mostrado en
(Ibáñez et al., 2012), basado en el comportamiento de agregación definido en
el perfil de interés del usuario y el valor de orness dado.

Para cada perfil de interés, los usuarios pueden añadir una etiqueta adicional,
en este caso para indicar el grado de importancia tanto para cada agente como
algunas métricas que los compongan. El usuario puede declarar por medio
de etiquetas lingüísticas el grado de importancia entre los agentes (”Menos
relevante que”, ”Igual de relevante que”, ”Más relevante que”, etc), de este
modo se establece una jerarquía entre los agentes dado un usuario y perfil que
puede ser modificado tantas veces como sea necesario. Este proceso se realiza
aplicando FOAHP, explicado previamente en la Sección 2.6, el cual calcula la
matriz de relevancia entre los agentes. En caso de que el usuario no declare
ninguna configuración específica el sistema asigna la misma importancia a
cada agente.

La configuración realizada por el usuario puede no ser correcta (inconsis-
tente), por lo que el sistema validará que los datos proporcionados tengan
consistencia. Esta validación se hará evaluando el índice de consistencia (CI)
y una razón de consistencia (CR) para evaluar si las comparaciones son razo-
nablemente consistentes. Si el CR es inferior a 0.1, el nivel de inconsistencia
se considera aceptable; si no, las comparaciones deben ser revisadas.

El resultado de aplicar este proceso genera un vector de pesos asociado a cada
agente WA. Es posible que la suma de los pesos resultantes de aplicar sobre
la matriz de importancia en W no sea igual a 1, en cuyo caso es necesario
realizar una normalización l1.

Finalmente, y antes de aplicar el operador ϕ2t, se recalculará cada RSV
pq

ui
oj

conforme al valor correspondiente de WA. Por ejemplo, en la Tabla 7.1 se
muestra un ejemplo de matriz de importancia:

a1 a2 a3
a1 - Menos relevante Más relevante
a2 - - Más relevante

Tabla 7.1: Ejemplo de matriz de importancia.

El sistema calcula el vector de importancia dada la matriz de importancia
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obteniendo los siguientes valores WA = [a1 = 0.3, a2 = 0.6, a3 = 0.1] y realiza
la agregación sobre los valores de recuperación de los objetos, RSV

pq
ui

oj , de
cada agente dando como resultado un nuevo valor de recuperación:

RSV
′a1pq

ui
oj = RSV

a1pq
ui

oj · WAa1

RSV
′a2pq

ui
oj = RSV

a2pq
ui

oj · WAa2

RSV
′a3pq

ui
oj = RSV

a3pq
ui

oj · WAa3

El usuario también podrá deshabilitar ciertos agentes si no los encuentra de
interés. Por ejemplo, si el usuario no está interesado en recibir contenido del
agente basado en recomendaciones sociales, puede deshabilitarlo o despriori-
zarlo según necesite.

Finalmente, una vez que la lista de objetos es calculada y ordenada de manera
descendente según su valor RSV , el usuario tiene aún la opción de filtrar los
resultados con un nuevo parámetro basado en etiquetas de cantidad S′′ =
{s0, s1, s2, ..., sr} con S′′ ∈ S∗ y la granularidad según el perfil de usuario.
S′′ incluye etiquetas como “Pocos objetos”, “Algunos objetos”, “La mitad de
objetos” o incluso “Todos los objetos”. Para realizar este filtro se emplea el
enfoque propuesto en (Herrera-Viedma et al., 2007c) adaptándolo como en la
siguiente Ecuación 7.1:

1) K = #supp(RSV pq
ui )

2) REPEAT

(se, αe) = ∆
(

T · K

m

)
K = K − 1

3) UNTIL ((si, 0) ≥ (se, αe))

4)βS = {oσ(1), · · · , oσ(k+1)} dado que RSV
pq

ui

σ(h) ≤ RSV
pq

ui

σ(l) , ∀l ≤ h}.

(7.1)

donde K y m representan el número de objetos donde #supp(RSV pq
ui ) > 0

y si ∈ S′′ la cantidad de etiquetas dado el conjunto de etiquetas del perfil del
usuario pq

ui
.

Supongamos un conjunto de etiquetas de cantidad tal que:

S′′ ={s
′′
0 = ′Ningún_Objeto′, s

′′
1 = ′Pocos_Objetos′,

s
′′
2 = ′Mitad_de_Objetos′, s

′′
3 = ′Muchos_Objetos′,

s
′′
4 = ′Todos_Objetos′}

(7.2)

Simétricamente distribuidas en [0,1] donde 0.5 corresponde con el valor cen-
tral. Si el usuario decide que quiere ver pocos objetos (si =′ Pocos_Objetos′)
y el número de documentos del listado final k y m = 100, entonces el número
total de documentos a ser mostrados serán los primeros 25.

Por tanto, el usuario podrá, si así lo desea, controlar el compartimiento del
sistema de múltiples formas:
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Definiendo uno o varios perfiles de interés.

Determinando el conjunto de etiquetas más adecuado a cada perfil.
El sistema permitirá que el usuario escoja entre varios conjuntos de
etiquetas, con diferentes cardinalidades, simétricamente distribuidas o
no balanceadas.

Activar o desactivar los agentes que considere más adecuados a las ne-
cesidades concretas de cada uno de sus perfiles.

Indicar la importancia relativa entre cada par de agentes y entre todos
los agentes.

Si los agentes en cuestión implementaran el cálculo de los RSV me-
diante la agregación de varias métricas, el usuario también podría fijar
importancia relativa entre ellas.

El usuario puede, mediante otro peso lingüístico, indicar qué cantidad
de documentos desea que el sistema le devuelva como máximo.

Toda la comunicación entre el usuario y el sistema se realizará median-
te etiquetas ordinales (simétricamente distribuidas o no) y el sistema
trabajará con valores 2-tupla para no perder precisión en los múltiples
cálculos que tiene que hacer.

7.1.3. Aplicación de la altmetría

En la Sección 2.4 se introdujo en detalle el concepto de la altmetría. Este
concepto trata de poner en valor las métricas alternativas a las tradicionales
a la hora de evaluar la ciencia, como por ejemplo la cantidad de citas o el
factor de impacto. Esta idea es aplicable a cualquier ámbito, por ejemplo, en
un sistema de recomendaciones de películas que solo trabaja con los propios
metadatos como el título, la temática o el reparto de actores puede no re-
comendar correctamente. Dado que el sistema no tiene información externa
como comentarios en redes sociales, acceso a críticas de cine o blogs sobre la
temática, puede llegar a recomendar películas aparentemente idóneas a los
usuarios pero que finalmente no lo sean y genere al usuario una sensación de
mal funcionamiento del sistema.

Por este motivo proponemos la implementación de métricas alternativas pa-
ra enriquecer los objetos del sistema. El usuario puede configurar diferentes
altmetrías en base a las preferencias que necesite.

Algunas de estas métricas son las interacciones de los usuarios con los propios
objetos del sistema como las veces que un objeto se ha sido listado, la cantidad
de clicks recibidos o las descargas que ha tenido. Además, se incluyen otras
métricas recuperadas de sistemas externos como periódicos digitales, redes
sociales o plataformas de comercio entre otros. Para el agente de altmetría
el usuario puede especificar aquellas fuentes que considere relevantes, por
ejemplo, puede decidir si le interesan las métricas sobre vídeos publicados en
Youtube relacionados con los objetos del sistema o excluir ciertas métricas
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específicas de redes sociales como las menciones en X mientras que mantiene
los “me gusta” como métrica evaluable.

Toda esta información recuperada de diferentes fuentes heterogéneas de in-
formación generan una gran dispersión de datos. Por una parte existen unas
métricas específicas para la red social de X como las menciones, “me gusta”
o comentarios. Para la parte de plataformas de vídeo como Youtube pueden
compartir la característica de “me gusta” de X pero aporta una nueva mé-
trica sobre cantidad de veces visto o “no me gusta”. En cuanto a periódicos
digitales se pueden obtener la cantidad de veces que se ha visto la noticia.
Como se puede observar, la cantidad de fuentes y tipología de datos que se
puede extraer de diferentes fuentes es muy amplia y diversa.

Esta diversidad en los diferentes datos recolectados hacen necesaria la nor-
malización, aportando uniformidad a las diferentes métricas para ayudar a
mantener la consistencia del conjunto de datos. Una buena estandarización
permite evitar errores a la hora de realizar los análisis y agregaciones, además
de un marco de trabajo y procesamiento de datos más eficiente que ayude a
realizar comparaciones entre las distintas métricas recolectadas. Los datos del
agente de altmetría propuesto en el RS normaliza cada métrica en un ran-
go dado por [(s0, 0), (sg, 0)], una versión de la función de escalado min-max
aplicado a 2-tuplas. En este caso, sg representa la etiqueta más alta en el
conjunto de etiquetas utilizado en el perfil de intereses del usuario. El valor
numérico original se transforma de manera que se normaliza en un rango en-
tre el valor mínimo y máximo, y se convierte en una tupla que refleja tanto
el valor escalado como la etiqueta correspondiente en el contexto del perfil de
intereses del usuario.

Figura 7.1: Flujo del proceso que sigue el sistema propuesto. Elaboración
propia.

Cuando un usuario inicia sesión, el sistema le permite configurar el número
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de perfiles que necesita. Cada agente recibirá esta información y calculará
los documentos que se incluirán en la agregación final. Si el usuario no está
satisfecho con la agregación final, puede ajustar el comportamiento del sistema
para que sea más o menos restrictivo. Este ciclo se puede repetir tantas veces
como el usuario necesite, bien para crear nuevos perfiles o para ajustar los ya
existentes a nuevas necesidades (ver Figura 7.1).

7.2. Aplicación al BOE

Para validar el modelo de RS descrito en la Sección 7.1 se propone su adapta-
ción para la recomendación de documentos publicados por el BOE. El BOE
publica documentos oficiales aprobados por el Congreso de los Diputados
y otros gobiernos locales en España, sirve como fuente oficial para la pu-
blicación de leyes, reglamentos y disposiciones legales. Garantiza la validez
y aplicabilidad de estas normas, promueve la transparencia al proporcionar
acceso público a la información gubernamental y ofrece seguridad jurídica al
centralizar las publicaciones oficiales. Además, el BOE actúa como un registro
histórico de las decisiones gubernamentales, preservándolas para su consulta
futura y para la revisión legal. Su rol es fundamental en la salvaguardia del
estado de derecho y en la información a los ciudadanos sobre sus derechos y
obligaciones.

La adaptación del modelo propuesto aplicado al BOE está formado por más
de 2,4 millones de documentos. En esta aplicación, renombraremos O (el
conjunto de objetos a recomendar) como D para lograr coherencia semántica,
donde D es el conjunto de todos los documentos que contienen una abundante
cantidad de metadatos que describen su contenido. Para el modelo propuesto,
los metadatos de los documentos que se emplearán en los diferentes agentes
son:

Estado: si el documento está activo o no.

Materias: palabras clave que describen el contenido de los documen-
tos, seleccionadas de una lista de más de 6000 términos.

Alertas: palabras clave que describen el contenido del documento,
seleccionadas de una lista de 43 términos.

Referencias previas y posteriores: muestra los documentos
relacionados publicados antes o después del documento actual. Estos
datos se toman en cuenta para crear la red de “citación” dentro de los
documentos del BOE.

Departamentos: entidad responsable de su publicación.

Rangos: tipos de documentos, que pueden incluir leyes, decretos, reales
decretos, acuerdos, enmiendas, entre otros.

Una descripción completa de los metadatos y su significado pueden encon-
trarse en la Tabla 3.2 de la Sección 3.5. Por otra parte, para añadir altmetría
a estos documentos se emplearán datos de fuentes externas como:
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Número de tweets que hablan sobre el documento en la red social X.

Veces que se ha registrado un “Me gusta” en la red social X.

Cantidad de veces compartido el tweet que trata sobre ese documento.

Cantidad de vídeos en Youtube.

Las veces que aparece (o se referencia) el documento en entradas en
blogs especializados como Diario Jurídico y/o Noticias Jurídicas. En
la Figura 7.2 se muestra un ejemplo sobre el contenido que se puede
encontrar en este tipo de webs especializadas en jurisprudencia Noticias
Jurídicas.

Figura 7.2: Ejemplo de contenido disponible en Noticias Jurídicas.

De esta manera, los componentes del sistema incluirán el conjunto de docu-
mentos D, el conjunto de usuarios U , junto con sus perfiles de interés pq

ui
, y

un conjunto específico de agentes A, diseñados especialmente para atender los
diferentes casos típicos de los usuarios del BOE: ciudadanos comunes, juris-
tas, abogados y profesionales del derecho, candidatos y personas en búsqueda
de empleo, funcionarios públicos, gerentes, entre otros.

Para una ilustración de la aplicación del modelo expuesto en la Sección 7.1 a
un caso real, proponemos un conjunto de k = 6 agentes, donde cada agente
generará una lista independiente de recomendaciones según las preferencias
declaradas por el usuario para cada perfil, estas listas generadas por los agen-
tes son agregadas y ordenadas por relevancia de manera coherente en una
única lista para el usuario y el perfil concreto. Cabe destacar que a lo largo
de esta sección, en los ejemplos se mostrará la etiqueta lingüística aproximada
que el sistema mostrará al usuario, ya que la comunicación entre el usuario y
sistema se realiza por medio de las etiquetas lingüísticas. A continuación se
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detallan los seis agentes que componen esta propuesta de adaptación:

El agente as trabaja con las materias que tienen asignadas los do-
cumentos, un documento puede tener una cantidad indeterminada de
materias, desde ninguna hasta n. Este agente emplea la medida del co-
seno para representar la similitud entre los diferentes documentos de la
colección y los usuarios. Como resultado, el agente genera una lista de
documentos relevantes para cada perfil de usuario tal que:

RSV as,pq
ui = {(d1, RSV

as,pq
ui

d1
), (d2, RSV

as,pq
ui

d2
), . . . , (dm, RSV

as,pq
ui

dm
)}

con RSV
as,pq

ui
dj

→ [(s0, 0), (sg, 0)].

El agente aa trabaja de manera similar al anterior con la salvedad que
emplea las alertas que tienen asignadas los documentos, al igual que
ocurre con las materias un documento puede tener un número indeter-
minado de alertas asociadas. Este agente genera una lista de documentos
relevantes tal que:

RSV aa,pq
ui = {(d1, RSV

aa,pq
ui

d1
), (d2, RSV

aa,pq
ui

d2
), . . . , (dm, RSV

aa,pq
ui

dm
)}

con RSV
aa,pq

ui
dj

→ [(s0, 0), (sg, 0)].

El agente au aporta un enfoque social, se encarga de buscar documentos
que pueden ser relevantes según las evaluaciones y/o interacciones de los
usuarios dentro del sistema para sugerirlos a otros usuarios similares.
Este agente genera el siguiente listado:

RSV au,pq
ui = {(d1, RSV

au,pq
ui

d1
), (d2, RSV

au,pq
ui

d2
), . . . , (dm, RSV

au,pq
ui

dm
)}

con RSV
au,pq

ui
dj

→ [(s0, 0), (sg, 0)].

Dadas las características de este agente, en el momento que el sistema
se inicia presenta problemas de arranque en frío (cold start) (Lika
et al., 2014; Herce-Zelaya et al., 2023). Este problema se origina cuando
el sistema no tiene suficiente información de los usuarios debido a que
el uso que han hecho del sistema es muy reciente y limitado, como
consecuencia el sistema no tiene disponible ninguna traza de interacción
con la que pueda realizar correctamente el filtrado de información. Para
solucionar este problema se propone el siguiente agente.

El agente al está diseñado para introducir serendipia y generar interac-
ciones que ayuden al problema del cold start. Este agente recupera
documentos publicados durante la últimas semanas recomendando lis-
tados tal que:

RSV al,p
q
ui = {(d1, RSV

al,p
q
ui

d1
), (d2, RSV

al,p
q
ui

d2
), . . . , (dm, RSV

al,p
q
ui

dm
)}

con RSV
al,p

q
ui

dj
→ [(s0, 0), (sg, 0)].
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El agente asn emplea la altmetría recuperada de diferentes fuentes ex-
ternas como métricas de interacciones de los usuarios y los documentos
de la colección, menciones en redes sociales o apariciones en periódicos
o blogs especializados. Este agente se encarga de revisar diariamente
contenido sobre documentos publicados en las últimas semanas con el
fin de recolectar información, de manera periódica hace barridos de do-
cumentos más antiguos del sistema para actualizar sus indicadores. Este
agente devuelve el siguiente listado de documentos:

RSV asn,pq
ui = {(d1, RSV

asn,pq
ui

d1
), (d2, RSV

asn,pq
ui

d2
), . . . , (dm, RSV

asn,pq
ui

dm
)}

con RSV
asn,pq

ui
dj

→ [(s0, 0), (sg, 0)].

Por último, el agente af se encarga de recuperar documentos en base a
filtros específicos de los usuarios como los departamentos en los que está
interesado, los rangos de los documentos, si el documento está anulado o
activo, rango de fechas, etc., dando como resultado el siguiente listado:

RSV af ,pq
ui = {(d1, RSV

af ,pq
ui

d1
), (d2, RSV

af ,pq
ui

d2
), . . . , (dm, RSV

af ,pq
ui

dm
)}

con RSV
af ,pq

ui
dj

→ [(s0, 0), (sg, 0)].

En todos los casos, sg es la etiqueta más alta en el conjunto de etiquetas
definidas por el usuario para el perfil de interés en cuestión.

Las listas obtenidas por estos seis agentes (RSV as,pq
ui , RSV aa,pq

ui , RSV au,pq
ui ,

RSV al,p
q
ui , RSV asn,pui

q y RSV af ,pq
ui ) son agregadas teniendo en cuenta los

pesos de importancia relativa de cada agente expresados en W ui,p
q

A . Estos
valores necesitan ser finalmente agregados por ϕ2t en una única lista de re-
sultados para cada perfil de usuario:

RSV pq
ui = ϕ2t(RSV as,pq

ui , RSV aa,pq
ui , RSV au,pq

ui , RSV al,p
q
ui , RSV asn,pq

ui ,

RSV af ,pq
ui )

donde, ϕ2t se obtiene del vector de pesos en función de un orness dado por
el usuario. Por último, el usuario puede elegir la cantidad de documentos que
desea que el sistema le recupere empleando las siguientes etiquetas lingüísticas
simétricamente distribuidas:

S
′′ = {s

′′
0 = ′Ningún_Documento′, s

′′
1 = ′Muy_Pocos_Documentos′,

s
′′
2 = ′Pocos_Documentos′, s

′′
3 = ′Mitad_de_Documentos′,

s
′′
4 = ′Bastantes_Documentos′, s

′′
5 = ′Muchos_Documentos′,

s
′′
6 = ′Todos_Documentos′}.

Para ilustrar el funcionamiento de nuestro modelo de RS aplicado al BOE, se
propone el siguiente caso. Imaginemos dos usuarios con los mismos intereses
pero con diferentes niveles de conocimiento sobre la temática en cuestión y
con además diferentes niveles de experiencia interactuando con el sistema.
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Definimos a uno de ellos como usuario con perfil básico (P BP ) y al otro como
experto (P EP ).

P BP definirá sus intereses mediante un conjunto de sólo 3 etiquetas lingüís-
ticas simétricamente distribuidas al que llamaremos SBP (ver Figura 7.3). El
usuario con mayor experiencia (P EP ) será capaz de interactuar con el sistema
mediante un conjunto de etiquetas mucho más rico semánticamente, es decir,
con un mayor número de etiquetas y mayor precisión en el intervalo deseado
(no balanceado) al que notaremos como SEP (ver Figura 7.4).

SBP = {sBP
0 =′ No_Interesado (NI)′, sBP

1 =′ Interesado (I)′,

sBP
2 =′ Muy_Interesado (MI)′}.

Figura 7.3: Etiquetas lingüísticas usada por el usuario no experto (P BP ).

SEP = {sEP
0 =′ No_Interesado (NI)′, sEP

1 =′ Algo_Interesado (AI)′,

sEP
2 =′ Bastante_Interesado (BI)′, sEP

3 =′ Muy_Interesado (MI)′,

sEP
4 =′ Totalmente_Interesado (TI)′}.

Figura 7.4: Etiquetas lingüísticas usada por el usuario experto (P EP ).

Ambos usuarios están interesados en subvenciones para la universidad, no
desean que el sistema les envíe todos los documentos pertinentes, sino sólo la
mitad. También están interesados en documentos del BOE que hayan tenido
visibilidad en el exterior del sistema, como por ejemplo, en redes sociales
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como X, plataformas de vídeo como Youtube y/o portales especializados en
noticias legales como Diario Jurídico y Noticias Jurídicas. Para ello se definen
los siguientes perfiles para ambos usuarios.

Por medio de un formulario en el que se le muestran los descriptores que el
BOE emplea para etiquetar documentos seleccionan la alerta de “Subven-
ciones” y la materia de “Universidades”. Como se ha comentado pre-
viamente, los usuarios desean que se le muestren documentos con impacto
social y configuran la importancia entre las diferentes métricas disponibles:

Número de tweets sobre el documento (NT ).

“Me gusta” en X (LT ).

Número de veces compartido en X (ST ).

Número de vídeos en YouTube (V Y ).

Numero de apariciones en Diario Jurídico (DJ).

Numero de apariciones en Noticias Jurídicas (NJ).

Citas que recibe dentro del propio BOE (CB).

Esta configuración la realizan expresando al sistema su nivel de intereses
en base al conjunto de etiquetas Simp, dando como resultado la matriz de
importancia de la Tabla 7.2:

Simp ={simp
0 = ′Menos_Importante(ME)′, simp

1 = ′Igual_Importante(I),′

simp
2 = ′Más_Importante(MA)′}.

NT LT ST V Y CB DJ NJ

NT - MA MA MA I ME ME
LT - - MA MA I MA MA
ST - - - MA ME I I
V Y - - - - ME ME I
DJ - - - - - - I

Tabla 7.2: Ejemplo de matriz de importancia de métricas sociales definidas
de igual manera por ambos perfiles de usuarios P BP y P EP .

También indican que están interesados en leyes vigentes publicadas por el
departamento de “Ministerio de Ciencia, Innovación y Universidades” y es-
tablecen una serie de prioridades sobre estos requerimientos empleado las
etiquetas del conjunto Simp. En la Tabla 7.3 se muestra la configuración que
ambos desean aplicar.

Departamento Rango Vigente
Departamento - MA MA
Rango - - MA

Tabla 7.3: Ejemplo de matriz de importancia para el agente de filtros definidos
por ambos perfiles de usuarios P BP y P EP .
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Además, ambos usuarios configuran el sistema para que tenga en cuenta al-
gunos agentes por encima de otros. Empleando las etiquetas Simp se establece
una jerarquía entre agentes tal como se muestra en la Tabla 7.4.

Agent as aa au al asn af

as - MA I I ME ME
aa - I I I I
au - ME ME MA
al - MA MA
asn - I

Tabla 7.4: Ejemplo de matriz de importancia de agentes definida de igual
forma por ambos perfiles de usuarios P BP y P EP .

Ambas necesidades de información van a requerir la participación de los si-
guientes seis agentes:

Mediante el agente aa se calcula la similaridad en base al coseno entre
los términos seleccionados por el usuario para un perfil determinado y
los documentos del sistema descritos por el metadato de alertas. De
manera más concreta, adaptada al ejemplo propuesto, el agente reco-
mendará documentos similares descritos por la alerta seleccionada de
“Subvenciones”.

Mediante el agente as su funcionamiento es similar al comentado pre-
viamente pero en base al metadato de materias. Dado el ejemplo
propuesto, el agente recomienda documentos similares descritos por la
materia de “Universidades”.

El agente au se encarga de recuperar documentos evaluados como rele-
vantes por perfiles similares al perfil objetivo en base a la similaridad
del coseno. Esta similaridad es asignada a los documentos como valor
de recuperación.

El agente al ofrece documentos publicados en las dos últimas semanas
con la finalidad de introducir serendipia a las listas de recomendaciones.

El agente asn recomienda documentos según un enfoque de altmetría
que es agregado dada la matriz de importancia que los perfiles de usua-
rios hayan configurado.

Por último, el agente af se encarga de recomendar los documentos que
cumplan con los criterios de filtros y los agregará dada la importancia
que el usuario ha configurado para el perfil.

Una vez que ambos perfiles han sido definidos, el sistema inicia su actividad
y los seis agentes ofrecerán los siguientes resultados diferenciados para los dos
perfiles de usuarios P BP y P EP .

Resultados del agente aa: este agente recomienda los documentos d1 y
d3 y calcula el RSV para cada uno de ellos. A modo de ejemplo, se
muestra el cálculo detallado para el documento d1 para el usuario con
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perfil experto. Recordemos que ese usuario definió sus necesidades de
información mediante un conjunto de etiquetas no balanceado. En este
tipo de casos, hay que realizar los cálculos en primer lugar usando el
nivel de la jerarquía lingüística con mayor granularidad (entre izquierda
y derecha de la etiqueta central). En nuestro caso, el nivel adecuado de
la jerarquía es uno con 7 etiquetas simétricamente distribuidas. Este
cálculo es de igual aplicación para el resto de documentos recuperados
para este perfil experto de usuario.

RSV aa,pEP

d1
= ∆

(
sim

(
p⃗EP

ui
, d⃗1
))

= ∆(0.804)

= (s5, −.172) ≈′ Muy_Interesado′.

Una vez obtenido el RSV en el nivel de la jerarquía con 7 etiquetas,
corresponde mapearlo al conjunto no balanceado, pasando de la etiqueta
s5 a s3:

RSV aa,pEP

d1
= (s3, −.172) ≈ ′Muy_Interesado′.

Para el usuario con perfil básico, no es necesario realizar ese paso inter-
medio, obteniendo un RSV en su correspondiente conjunto básico de 3
etiquetas:

RSV aa,pBP

d1
= ∆(sim(p⃗BP

ui
, d⃗1)) = ∆(0.804)

= (s2, −.400) ≈ ′Totalmente_Interesado′.

De modo similar se realiza el cálculo para el documento d2 y d3. La Tabla
7.5 muestra los resultados para cada documento y perfil de usuario:

Resultado de la agregación para EP
RSV aa,EP

d1
(s3, −.172) ≈ ′Muy_Interesado′

RSV aa,EP
d2

= (s4, −.200) ≈ ′Muy_Interesado′

RSV aa,EP
d3

= (s4, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

Resultado de la agregación para BP
RSV aa,BP

d1
= (s2, −.390) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV aa,BP
d2

= (s2, −.066) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV aa,BP
d3

= (s2, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

Tabla 7.5: Tabla de valores de recuperación para los documentos reco-
mendados por el agente aa para los perfiles de usuarios P EP y P BP .

Resultados del agente as: el agente recomienda los documentos d1, d2 y
d5 y calcula los RSV para cada uno de los perfiles de usuario de manera
similar al agente anterior (ver Tabla 7.6).



Resultado de la agregación para EP
RSV as,EP

d1
= (s3, −.172) ≈ ′Muy_Interesado′

RSV as,EP
d5

= (s2, .308) ≈ ′Bastante_Interesado′

Resultado de la agregación para BP
RSV as,BP

d1
= (s2, −.390) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV as,BP
d5

= (s1, .436) ≈ ′Interesado′

Tabla 7.6: Tabla de valores de recuperación para los documentos reco-
mendados por el agente as para los perfiles de usuarios P EP y P BP .

Resultados del agente social au: el agente social busca entre todos los
perfiles de usuario configurados en el sistema, cuáles son los más pareci-
dos a los perfiles de usuarios de este ejemplo, en base a que compartan
intereses declarados, y encuentra que el perfil pq

u5 es el más similar a los
perfiles P EP y P BP . Todos los documentos marcados como relevantes
por el perfil de usuario pq

u5 serán asumidos también como potencialmen-
te para los perfiles P EP y P BP . Este agente imputa un valor RSV igual
al grado de similitud entre los perfiles: RSV au,EP

dj
= sim(P⃗ EP , p⃗q

u5) y
RSV au,BP

dj
= sim(P⃗ BP , p⃗q

u5).

Asumiendo que si dos perfiles de usuario son muy similares (comparten
muchos intereses), los documentos vistos como relevantes por un perfil
de usuario serán también potencialmente relevantes en el mismo grado
por el otro perfil. Y viceversa, si dos usuarios apenas comparten in-
tereses, lo esperado es que los documentos que a un perfil le resultaron
interesantes no tienen por qué resultarle interesantes al otro perfil.

En este simulacro de funcionamiento, los documentos marcados como
relevantes por el perfil de usuario pq

u5 fueron: {d3, d5, d7}. En la Tabla
7.7 se muestran los resultados de la imputación de valores de similitud
entre perfiles de usuarios a RSV de documentos.

Resultado de la imputación para EP
RSV au,EP

d3
= (s3, .200) ≈ ′Muy_Interesado′

RSV au,EP
d5

= (s3, .200) ≈ ′Muy_Interesado′

RSV au,EP
d7

= (s3, .200) ≈ ′Muy_Interesado′

Resultado de la imputación para BP
RSV au,BP

d3
= (s2, −.266) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV au,BP
d5

= (s2, −.266) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV au,BP
d7

= (s2, −.266) ≈ ′Totalmente_Interesado′

Tabla 7.7: Tabla de valores de recuperación para los documentos reco-
mendados por el agente au para los perfiles de usuarios P EP y P BP .
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El agente al recomienda 3 documentos de manera aleatoria de entre los
publicados en las dos últimas semanas, estos son: {d2, d3, d7}. A estos
documentos se les imputa un valor de recuperación igual a (sg, .000),
siendo sg la mayor de las etiquetas ordinales del conjunto de etiquetas
utilizado por el perfil del usuario en cuestión. En la Tabla 7.8 se reflejan
los resultados para cada perfil de usuario.

Resultado de la agregación para EP
RSV al,EP

d2
= (s4, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV al,EP
d3

= (s4, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV al,EP
d7

= (s4, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

Resultado de la agregación para BP
RSV al,BP

d2
= (s2, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV al,BP
d3

= (s2, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV al,BP
d7

= (s2, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

Tabla 7.8: Tabla de valores de recuperación para los documentos reco-
mendados por el agente al para los perfiles de usuarios P EP y P BP .

Resultados para el agente asn: dada la configuración de los usuarios para
cada perfil P EP y P BP , el agente asn agrega los valores normalizados
de las métricas según el vector de pesos W ui,p

q

asn
= [NT = 0.600, LT =

0.200, ST = 0.060, V Y = 0.025, CB = 0.015, DJ = 0.070, NJ = 0.030].
El agente recomienda los documentos d1 y d2. A continuación se muestra
el ejemplo de cálculo para el documento d1 con las siguientes métricas:

a⃗d1
sn = {NT = 0.947, LT = 0.487, ST = 0.108, V Y = 0.775, CB = 0.165,

DJ = 0.853, NJ = 0.720}.

Seguidamente se realiza la agregación de todas las métricas y posterior
adaptación a cada perfil de usuario (ver Tabla 7.9):

RSV asn,EP
d1

= ∆(⃗ad1
sn · W ui,EP

asn
) =

= ∆(0.947 ∗ 0.600 + 0.487 ∗ 0.200 + 0.108 ∗ 0.600+
0.775 ∗ 0.025 + 0.165 ∗ 0.015 + 0.853 ∗ 0.070 + 0.720 ∗ 0.030) =
= ∆(0.775) = (s5, −.350)

RSV asn,BP
d1

= ∆(⃗ad1
sn · W ui,BP

asn
) =

= ∆(0.947 ∗ 0.600 + 0.487 ∗ 0.200 + 0.108 ∗ 0.600+
0.775 ∗ 0.025 + 0.165 ∗ 0.015 + 0.853 ∗ 0.070 + 0.720 ∗ 0.030) =
∆(0.775) = (s2, −.450)

donde a⃗d1
sn representa para el documento d1 las diferentes métricas nor-

malizadas que usa el agente asn para sus cálculos.



Resultado de la agregación para EP
RSV asn,EP

d1
= (s3, −.350) ≈ ′Muy_Interesado′

RSV asn,EP
d2

= (s4, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

Resultado de la agregación para BP
RSV asn,BP

d1
= (s2, −.450) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV asn,BP
d2

= (s2, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

Tabla 7.9: Tabla de valores de recuperación para los documentos reco-
mendados por el agente asn para los perfiles de usuarios P EP y P BP .

Resultados para el agente af : este agente recomienda los documen-
tos d1 con un vector [(sg, .000), (sg, .000), (sg, .000)], d2 con un vector
[(sg, .000), (sg, .000),(sg, .000)] y d5 con [(sg, .000),(sg, .000),(s0, .000)],
que tras agregarse dada la matriz de importancia mostrada en la Tabla
7.3 da como resultados lo mostrado en la Tabla 7.10.

Resultado de la agregación para EP
RSV

af ,EP
d1

= (s4, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV
af ,EP

d2
= (s4, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV
af ,EP

d5
= (s3, .200) ≈ ′Muy_Interesado′

Resultado de la agregación para BP
RSV

af ,BP
d1

= (s2, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV
af ,BP

d2
= (s2, .000) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV
af ,BP

d5
= (s2, −.260) ≈ ′Totalmente_Interesado′

Tabla 7.10: Tabla de valores de recuperación para los documentos reco-
mendados por el agente af para los perfiles de usuarios P EP y P BP .

Finalmente, el sistema calcula el listado de documentos recomendados para
un perfil de interés concreto RSV pq

ui . A continuación se muestra el proceso
para el perfil de usuario P EP :

1. Se obtienen las listas de documentos ofrecidos por cada agente:

{RSV as,EP , RSV aa,EP , RSV au,EP , RSV al,EP , RSV asn,EP , RSV af ,EP }

donde cada RSV ah,EP es la lista de documentos recomendados por cada
agente ah para el perfil de usuario EP . En la Tabla 7.11 se muestran
los RSV para cada documento y agente.



as aa au al asn af

d1 (s3,-.172) (s3,-.172) - - (s3,-.352) (s4,.000)
d2 (s4, -.200) - - (s4,.000) (s4, .000) (s4,.000)
d3 - (s4,.000) (s3,.200) (s4,.000) - -
d5 (s2,.308) - (s3,.200) - - -
d7 - - (s3,.200) (s4,.000) - -

Tabla 7.11: Tabla de valores de recomendación para cada documento y
agente.

2. Supongamos que se ha obtenido el siguiente vector de pesos dada la
matriz de importancia entre agentes definida por el FOAHP: W EP

A =
{as = 0.30, aa = 0.10, au = 0.15, al = 0.40, asn = 0.03, af = 0.02}. Este
vector se agrega a los valores de recomendación de cada documento y
agente mostrados en la Tabla 7.11. A continuación se muestra de manera
ilustrativa el cálculo de los RSV mayores a (s0,.000) del documento d1:

RSV as,EP
d1

= ∆−1(s3, −.172) ∗ 0.3 = (s1, −.151)

RSV aa,EP
d1

= ∆−1(s3, −.172) ∗ 0.1 = (s0, .283)

RSV asn,EP
d1

= ∆−1(s3, −.352) ∗ 0.03 = (s0, .079)

RSV
af ,EP

d1
= ∆−1(s4, .000) ∗ 0.02 = (s1, −.200)

3. El siguiente paso es la agregación flexible de estos valores de recu-
peración mediante el operador LOWA ϕ2t, en función del valor or-
ness definido por el usuario. Si desea un equilibrio, este valor se si-
tuará en un punto intermedio (0.5), a medida que se acerque a los
extremos, se comportará de manera más o menos restrictiva, actuan-
do como un OR o AND lógico. Este orness genera un vector de pesos
Worness = {0.36, 0.28, 0.20, 0.12, 0.04} empleado para realizar esta agre-
gación final (ver Tabla 7.13). A continuación se muestra un ejemplo
aplicado a los distintos RSV del documento d1.

as aa au al asn af

d1 (s1,-.151) (s0,.283) - - (s0,.079) (s1,-.200)
d2 (s1, .140) - - (s0,.400) (S2,-.159) (S0,.12)
d3 - (s1,-.400) (s0,.480) (s2,-.400) - -
d5 (s1,-.307) - (s0,.480) - - -
d7 (s1,.000) - (s0,.480) (s2,-0.400) - -

Tabla 7.12: Tabla de documentos tras la agregación del vector de im-
portancia de agentes WA.
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RSV EP
d1 = ∆(0.36 ∗ ∆−1(s1, −.151) + (1 − 0.36) ∗ (0.28 ∗ ∆−1(s1, −.2)+

(1 − 0.28) ∗ (0.2 ∗ ∆−1(s0, .283) + (1 − 0.2) ∗ (s0, .079))) =
= ∆(0.36 ∗ 0.849 + 0.64 ∗ (0.28 ∗ 0.8 + (0.72) ∗ (0.2 ∗ 0.283+
0.8 ∗ 0.079))) = (s1, .24) ≈ ′Algo_Interesado′

Para el resto de documentos se siguen los mismos pasos, en la Tabla
7.13 se muestra el RSV EP para los documentos.

Valor agregado
RSV EP

d1
=(s1,.240) ≈ ′Algo_Interesado′

RSV EP
d2

=(s4,-.378) ≈ ′Totalmente_Interesado′

RSV EP
d3

=(s3,-.008) ≈ ′Muy_Interesado′

RSV EP
d5

=(s1,.336) ≈ ′Algo_Interesado′

RSV EP
d7

=(s4,-.144) ≈ ′Totalmente_Interesado′

Tabla 7.13: Valor de recomendación agregado para cada documento para
el perfil P EP .

Una vez que se han agregado los documentos se ordenan para recomen-
dar el listado final de documentos, dando como resultado el siguiente
listado:

1. RSV EP
d7

=(s4,-.144) ≈ ′Totalmente_Interesado′

2. RSV EP
d2

=(s4,-.378) ≈ ′Totalmente_Interesado′

3. RSV EP
d3

=(s3,-.008) ≈ ′Muy_Interesado′

4. RSV EP
d5

=(s1,.336) ≈ ′Algo_Interesado′

5. RSV EP
d1

=(s1,.240) ≈ ′Algo_Interesado′

De esta agregación final, se filtran los documentos en base al peso cuanti-
tativo que el usuario haya declarado, por ejemplo, ′Mitad_de_Documentos′.
Finalmente el usuario recibirá una lista con los 3 documentos con mayor
RSV en el siguiente orden {(d7, (s4, −.144)), (d2, (s4, −.378)), (d3, (s3, −.008))}.

En el caso de perfil básico el RSV BP que devolvería se muestra en la
tabla 7.14.

Valor agregado
RSV BP

d1
=(s1,.008) ≈ ′Interesado′

RSV BP
d2

=(s2,-.126) ≈ ′Muy_Interesado′

RSV BP
d3

=(s2,-.336) ≈ ′Muy_Interesado′

RSV BP
d5

=(s1,.112) ≈ ′Interesado′

RSV BP
d7

=(s2,-.098) ≈ ′Muy_Interesado′

Tabla 7.14: Valor de recomendación agregado para cada documento para
el perfil P BP .
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El listado ordenado de los documentos para el perfil de usuario P BP se
muestra en la siguiente lista:

1. RSV BP
d7

=(s2,-.098) ≈ ′Muy_Interesado′

2. RSV BP
d2

=(s2,-.126) ≈ ′Muy_Interesado′

3. RSV BP
d3

=(s2,-.336) ≈ ′Muy_Interesado′

4. RSV BP
d5

=(s1,.112) ≈ ′Interesado′

5. RSV BP
d1

=(s1,.008) ≈ ′Interesado′

Al igual que con el perfil de usuario P EP , se reduce la cantidad de
documentos que el usuario haya declarado que quiere ver, por ejemplo,
′Mitad_de_Documentos′ por lo que se le recomendarán los 3 documen-
tos con mayor RSV: {(d7, (s2, −.098)), (d2, (s2, −.126)), (d3, (s2, −.336))}.

De este modo el sistema es capaz de adaptarse a cada perfil de usuario dadas
unas etiquetas específicas permitiendo que estos usuarios puedan interactuar
de manera transparente para declarar sus necesidades informacionales.

7.3. Evaluación

En las secciones anteriores de este capítulo se ha desarrollado la propuesta de
un nuevo modelo multipropósito de RS híbrido compuesto por multiagentes
basados en lógica difusa lingüística 2-tupla, proceso analítico jerárquico difuso
con lingüística ordinal y altmetría.

Este modelo está compuesto por diferentes agentes que trabajan de manera
independiente con el fin de recomendar listas aplicadas a cualquier objeto de
cualquier RS. En concreto, la aplicación que se ha realizado y comentado en
la Sección 7.2 ha sido sobre los documentos publicados por el BOE.

A lo largo de esta sección se detalla el proceso de evaluación de esta adapta-
ción. Para realizarla se ha contado con diez usuarios de diferentes niveles de
estudios, edades, campos de conocimiento y sexo. La finalidad de esta varia-
bilidad en los evaluadores está justificada para validar la capacidad que tiene
el modelo en adaptarse a cada usuario. Cada evaluador configura su perfil de
interés siguiendo los pasos descritos a continuación:

1. Definir el perfil que desea usar para que el sistema realice el filtrado.
Como se ha comentado previamente, tienen disponibles el perfil básico
y el experto. Por una parte, el perfil básico consta de tres etiquetas
lingüísticas simétricamente distribuidas para definir las necesidades del
usuario. Por otra parte, el experto se compone de cinco etiquetas no
balanceadas.

2. A continuación, los evaluadores deben de asignar sus preferencias en
base a determinados metadatos de los documentos. Estos son:
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Rango: se les ofrece un listado de rangos extraidos de todos los
documentos publicados por el BOE para que se tengan en cuenta
en el filtrado de información.

Departamento: al igual que el anterior, se les ofrece una lista con-
trolada de departamentos para tenerlos en cuenta en los filtrados.

Definir si quieren recibir recomendaciones de documentos anulados.

Seleccionar materias y/o alertas concretas sobre las que están
interesados.

3. Tras completar estos datos básicos, el siguiente punto es establecer las
prioridades entre agentes y métricas. El evaluador especifica si exis-
te algún orden que desea que se tenga en cuenta entre los diferen-
tes agentes empleando etiquetas lingüísticas como ′Igual_Importante′,
′Mas_Importante′ o ′Menos_Importante′. Para el caso del agente ba-
sado en altmetría el evaluador también puede optar en crear su ranking
de métricas usando el mismo conjunto de etiquetas.

4. Por último, cada evaluador decide la cantidad de documentos que quiere
que se le presenten en el listado final.

Por ejemplo, en la Tabla 7.16 se puede ver un ejemplo de configuración para
el evaluador e1. Este evaluador muestra su interés sobre documentos recupe-
rados por el agente as etiquetados con la materia “Tesoro”. Para el agente
aa muestra interés en los documentos etiquetado con alguna de las alertas
“Sistema financiero” o “Sistema tributario”.

Para el agente asn configura la siguiente matriz de importancia para las mé-
tricas recuperadas de diferentes fuentes (ver Tabla 7.15):

NT LT ST V Y CB DJ NJ

NT - MA MA MA I ME ME
LT - - MA MA I MA MA
ST - - - I I I I
V Y - - - - ME ME I
DJ - - - - - - I

Tabla 7.15: Ejemplo de matriz de importancia para el evaluador e1 y agente
asn.

Para el agente af declara que le interesan documentos del rango “Leyes” que
estén vigentes y publicados por el “Ministerio de Economía y Finanzas” o
“Dirección General del Tesoro y Política Financiera”.



Evaluador Agente Filtro
as Tesoro
asn

aa
Sistema financiero
Sistema tributario

1 au

al

af

Ministerio de Economía y Finanzas
Dirección General del Tesoro y Política Financiera
Ley
Solo vigentes

Tabla 7.16: Ejemplo de parámetros de configuración para el perfil del evalua-
dor e1.

Finalmente, no declara ninguna configuración específica entre los diferentes
agentes, por lo que el sistema asigna a todos la misma importancia, dando
como resultado un vector WA = [0.166, 0.166, 0.166, 0.166, 0.166, 0.166]. Con-
figura el sistema para que se comporte de manera equilibrada, situando el
orness en la media orness=0.5 y quiere ver ‘Todos_Documentos′.

En la Tabla 7.17 se puede ver un ejemplo de configuración para el evaluador
e2. Declara interés sobre documentos recuperados por el agente as etiquetados
con la materia “Viviendas sociales”. Para el agente aa muestra interés
en los documentos etiquetados con la alerta “Vivienda y urbanismo”.

Para el agente af el evaluador declara que le interesan documentos vigentes
publicados por el “Ministerio de Vivienda” o “Ministerio de Vivienda y Agen-
da Urbana”. Este evaluador decide deshabilitar el agente asn por lo que no le
aplica calcular la matriz de importancia.

Finalmente, configura los agentes dando como resultado un vector WA =
[0.019, 0.179, 0.171, 0.258, 0.093, 0.281]. Además configura el sistema para que
se comporte de la manera más restrictiva posible, orness=1 y quiere ver
‘Pocos_Documentos′.

Evaluador Agente Filtro
as Viviendas sociales
asn

aa Vivienda y urbanismo
2 au

al

af

Ministerio de Vivienda
Ministerio de Vivienda y Agenda Urbana
Solo vigentes

Tabla 7.17: Ejemplo de parámetros de configuración para el perfil del evalua-
dor e2.
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En la Tabla 7.18 se puede ver un ejemplo de configuración para el evaluador
e3 interesado en documentos recuperados por el agente as etiquetados con la
materia “Oposiciones y concursos”. Para el agente aa muestra inte-
rés en los documentos etiquetados por la alerta “Oposiciones”.

Para el agente af declara que le interesan documentos vigentes publicados
por el “Ministerio de Universidades” o “Ministerio de Ciencia, Innovación y
Universidades”. Este evaluador decide deshabilitar el agente asn por lo que no
le aplica calcular la matriz de importancia.

Finalmente, el evaluador e3 configura los agentes dando como resultado un
vector WA = [0.577, 0.143, 0.101, 0.005, 0.136, 0.037]. Además configura el sis-
tema para que se comporte de la manera menos restrictiva posible, orness=0
y quiere ver ‘Muchos_Documentos′.

Evaluador Agente Filtro
as Oposiciones y concursos
asn

aa Oposiciones
3 au

al

af

Ministerio de Universidades
Ministerio de Ciencia, Innovación y Universidades
Solo vigentes

Tabla 7.18: Ejemplo de parámetros de configuración para el perfil del evalua-
dor e3.

Basado en configuraciones similares al de estos evaluadores, el resto de los
evaluadores han creado sus perfiles de interés. Hay un total de 1.493.435 do-
cumentos en la base de datos extraídos del BOE desde el 1 de septiembre
de 1960 hasta el 31 de Diciembre de 2020, estos documentos se han utilizado
para evaluar la adaptación del modelo. Para ello no se han empleado métri-
cas tradicionales como recall, precisión o la medida F1 (Ting, 2010) por los
siguientes motivos:

Por un lado, el recall se utiliza para determinar la fracción de documen-
tos relevantes recuperados para los usuarios. En listas más pequeñas,
esta tarea es factible, ya que el usuario puede verificar cada ítem y de-
cidir si es relevante o no, sin embargo, en nuestro caso, la lista podría
contener miles de resultados.

Por otro lado, la precisión se utiliza para determinar la fracción de
documentos relevantes recuperados exitosamente por la consulta, esto es
particularmente difícil en el caso del BOE porque el usuario necesitaría
seleccionar todos los ítems relevantes de la lista mostrada y revisar
toda la base de datos para asegurarse de que todos los ítems relevantes
estén incluidos, al tener un volumen tan grande de documentos estos
supondría tener que revisar casi 1.5 millones de documentos.

Por estos motivos se ha propuesto otra métrica para realizar la evaluación
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del modelo, se ha empleado la curva de precisión-recall (Manning et al.,
1999; Raghavan et al., 1989; Craswell, 2009; Zhang et al., 2009). La curva
de precisión-recall mide el número de documentos necesarios para listar el
primer k % de documentos relevantes, con niveles estándar de recall estable-
cidos en k = 11, es decir, {0.0, 0.1, 0.2, . . . , 1.0}. La Tabla 7.19 muestra la
evaluación realizada por cada usuario para diferentes documentos top-k (10,
25 y 50) para evaluar el comportamiento del modelo propuesto.

La Tabla 7.19 muestra los resultados de la evaluación realizada por los diez
evaluadores basada en la métrica de la curva de precisión-recall. El rendi-
miento de cada evaluador se mide a lo largo de múltiples umbrales (de 0.1 a
1) y se resume mediante una puntuación promedio de Precisión-Recall (P-R).

El modelo propuesto muestra un rendimiento alto y consistente obser-
vado por el evaluador e1, con puntuaciones promedio de P-R de 0.87
y 0.96, dependiendo del número de documentos evaluados (10, 25, 50).
Los valores de precisión y recall se encuentran mayormente cerca de 1.0,
lo que indica una gran precisión.

Para el evaluador e2 presenta un rendimiento variable, con puntuaciones
promedio de P-R que oscilan entre 0.71 y 0.89. El rendimiento mejo-
ra a medida que se evalúan más documentos, obteniendo los mejores
resultados con 10 documentos.

Las evaluaciones del evaluador e3 muestran un rendimiento fluctuante,
con puntuaciones promedio de P-R entre 0.7 y 0.81. Las puntuacio-
nes mejoran con más documentos, pero aún presentan una variabilidad
significativa.

En cuanto el rendimiento del modelo para el evaluador e4 presenta una
mejora gradual en su rendimiento, con puntuaciones promedio de P-R
que van de 0.5 a 0.75. El rendimiento es inferior en comparación con
otros evaluadores, lo que indica posibles problemas de precisión.

El modelo muestra un rendimiento bajo con puntuaciones promedio de
P-R entre 0.25 y 0.3 para el perfil del evaluador e5. Tanto la precisión
como el recall son notablemente bajos, especialmente con un menor
número de documentos.

Para el evaluador e6 el sistema presenta un rendimiento mixto, con pun-
tuaciones promedio de P-R entre 0.78 y 0.84. El rendimiento mejora con
más documentos, alcanzando los mejores resultados con 10 documentos.

El sistema muestra una mejora constante en los documentos recomen-
dados para el evaluador e7 , con puntuaciones promedio de P-R de 0.71
a 0.81. Las puntuaciones son relativamente estables en diferentes canti-
dades de documentos.

Para el evaluador e8 el modelo logra un alto rendimiento, con puntua-
ciones promedio de P-R que oscilan entre 0.87 y 0.98. Las puntuaciones
son muy elevadas en todas las cantidades de documentos, lo que indica
una gran precisión.
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En cuanto al evaluador e9 presenta un rendimiento variable, con pun-
tuaciones promedio de P-R entre 0.67 y 0.87. El rendimiento mejora
con más documentos, aunque los resultados fluctúan.

Por último, para el evaluador e10 muestra un rendimiento estable pero
moderado, con puntuaciones promedio de P-R entre 0.73 y 0.76. El
rendimiento se mantiene consistente, pero no es tan elevado como en
otros evaluadores.

La evaluación agregada revela una puntuación promedio de Precisión-Recall
(P-R) de 0.78 en general. De los diez evaluadores, el sistema obtuvo un rendi-
miento de puntuaciones promedio superiores a 0.8 en los primeros diez resul-
tados. En general, a medida que se muestran más resultados, la puntuación
promedio de P-R tiende a disminuir. Sin embargo, en algunos casos, como los
de los evaluadores e4, e5, e7, e10, el rendimiento del modelo mejora al evaluar
50 documentos. Cabe destacar que para las recomendaciones realizadas para
los evaluadores 1 y 8 se obtuvieron puntuaciones excepcionalmente altas de
0.96 y 0.98, respectivamente, para los primeros diez documentos presentados
por el sistema. Por otro lado, los evaluadores e4 y e5 reportaron las puntua-
ciones más bajas según el listado ofrecido por el sistema, con promedios de
0.5 y 0.25, respectivamente. En general, el sistema demuestra un rendimiento
bastante sólido.
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Evaluador Primeros n doc. 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 AVG P-R
10 1 1 1 1 1 1 1 1 0.78 0.8 0.96

1 25 1 1 1 1 0.78 0.8 0.77 0.79 0.76 0.78 0.87
50 1 1 1 1 0.78 0.8 0.77 0.79 0.76 0.78 0.87
10 1 1 1 0.75 0.8 0.83 0.86 0.86 0.88 0.89 0.89

2 25 1 0.8 0.86 0.89 0.83 0.73 0.72 0.75 0.77 0.79 0.81
50 0.75 0.86 0.82 0.71 0.76 0.79 0.61 0.58 0.61 0.63 0.71
10 1 1 1 0.6 0.67 0.71 0.75 0.75 0.78 0.8 0.81

3 25 1 0.6 0.71 0.75 0.8 0.83 0.85 0.87 0.74 0.73 0.79
50 0.6 0.78 0.83 0.87 0.73 0.62 0.62 0.63 0.65 0.66 0.7
10 0.33 0.33 0.5 0.5 0.5 0.57 0.57 0.56 0.56 0.6 0.5

4 25 0.5 0.57 0.6 0.67 0.67 0.69 0.72 0.75 0.77 0.76 0.67
50 0.57 0.67 0.71 0.76 0.77 0.79 0.82 0.82 0.8 0.8 0.75
10 0 0 0 0 0 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.25

5 25 0.5 0.5 0.15 0.15 0.21 0.27 0.27 0.31 0.31 0.35 0.3
50 0.5 0.15 0.21 0.27 0.31 0.35 0.25 0.24 0.26 0.21 0.28
10 1 0.67 0.75 0.8 0.8 0.83 0.86 0.88 0.89 0.9 0.84

6 25 0.67 0.8 0.86 0.89 0.91 0.92 0.68 0.71 0.74 0.76 0.79
50 0.8 0.89 0.67 0.73 0.77 0.77 0.76 0.78 0.8 0.8 0.78
10 1 0.5 0.5 0.6 0.67 0.71 0.75 0.75 0.78 0.8 0.71

7 25 0.5 0.67 0.78 0.82 0.85 0.87 0.88 0.9 0.87 0.88 0.8
50 0.67 0.8 0.86 0.89 0.87 0.78 0.78 0.8 0.82 0.82 0.81
10 1 1 1 1 1 1 1 1 0.89 0.9 0.98

8 25 1 1 1 0.9 0.92 0.87 0.88 0.86 0.87 0.88 0.92
50 1 0.89 0.87 0.85 0.88 0.89 0.85 0.83 0.83 0.84 0.87
10 1 1 1 1 0.8 0.8 0.83 0.75 0.75 0.78 0.87

9 25 1 1 0.83 0.75 0.73 0.62 0.61 0.65 0.67 0.64 0.75
50 1 0.75 0.64 0.63 0.64 0.63 0.63 0.58 0.61 0.62 0.67
10 1 1 0.67 0.75 0.67 0.67 0.62 0.67 0.67 0.7 0.74

10 25 0.67 0.67 0.67 0.73 0.71 0.73 0.76 0.79 0.77 0.76 0.73
50 0.67 0.7 0.73 0.79 0.78 0.79 0.76 0.79 0.79 0.79 0.76

Tabla 7.19: Resultados de la evaluación del modelo realizada por diez evalua-
dores.

7.4. Conclusiones

Este trabajo ha presentado un modelo multipropósito de sistema de reco-
mendaciones híbrido compuesto por multiagentes basados en lógica difusa
lingüística 2-tupla, proceso analítico jerárquico difuso con lingüística ordinal
y altmetría. La aplicación ha sido probada sobre el caso de aplicación de
la recomendación de documentos publicados por el BOE, que comprenden
aproximadamente 1.5 millones de documentos.

Los usuarios no experimentados pueden utilizar conjuntos de términos más
simples para definir sus perfiles de interés, mientras que los expertos pueden
emplear conjuntos de términos más detallados. El sistema calcula y adap-
ta las recomendaciones a cada usuario dado su perfil. Además, los usuarios
pueden crear sus propias configuraciones para cada perfil asignando impor-
tancia a los agentes y decidir sobre el comportamiento del sistema para que
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sea más o menos restrictivo a la hora de calcular los listados de documentos
a recomendar.

Mediante el uso de técnicas tradicionales de similitud, como la similitud del
coseno, junto con medidas altmétricas, el modelo puede agregar los elementos
tanto en base a datos internos como externos, incluyendo descargas, visualiza-
ciones, tweets y publicaciones en blogs, entre otros. La propuesta demuestra
cómo el sistema devuelve de manera efectiva una lista precisa de resultados.
Tras la evaluacion realizada por los diferentes evaluadores se muestra que,
de manera agregada, la capacidad de recomendar contenido relevante a los
perfiles configurados situa en un 78 % la curva promedio de precisión-recall.





Capítulo 8

Conclusiones y trabajos
futuros

A lo largo de esta tesis se han abordado diferentes propuestas con el fin de
mejorar el actual sistema de información y el sistema de sindicación del BOE.
Se han perseguido los siguientes objetivos:

Comprender y analizar en profundidad la información que contiene el
BOE.

Mejorar la descripción documental: empleando técnicas de aprendizaje
automático, el sistema es capaz de describir documentos que a priori el
sistema no podría recomendar por falta de metadatos.

Mejorar las recomendaciones del sistema empleando lógica difusa y apli-
cando altmetría sobre fuentes externas.

Mejorar la personalización mediante un sistema multiagente que permi-
ta al usuario crear su propio sistema único y adaptado a sus necesidades.

El trabajo realizado sobre el primero de los objetivos (análisis del contenido
del BOE) se ha detallado en el Capítulo 5. Se han estudiado los diferentes
metadatos de los documentos publicados por el BOE desde el 1 de septiembre
de 1960 hasta el 31 de julio de 2024, abarcando distintas secciones del boletín.
El objetivo principal del estudio es evaluar la calidad de los metadatos que
acompañan a estos documentos, especialmente aquellos que facilitan la des-
cripción documental del contenido, como son las alertas, las materias, los
códigos del Vocabulario Común de Contratación Pública (materias CPV)
y metadatos ELI.

Para llevar a cabo este análisis, se desarrolló una metodología específica que
involucró varios pasos clave como la creación de una araña web para recuperar
todos los documentos publicados por el BOE, así como una base de datos
relacional para su almacenamiento. Tras la ingesta y almacenamiento de los
datos se realizó un análisis sobre el nivel documental en el que se encuentra
el BOE. Se obtuvieron las siguientes conclusiones:

Muy baja utilización de descriptores documentales: Del total de

193



194

documentos analizados, más del 89 % no cuenta con información en los
descriptores documentales. Aunque en años recientes este porcentaje ha
mejorado, superando el 50 % en algunos casos, sigue siendo insuficiente
para garantizar un acceso eficaz y preciso a la información.

Desigualdad en la descripción documental según secciones: Las
secciones I, II, III y TC, que representan el 61,25 % del total de docu-
mentos publicados y analizados, muestran una descripción documental
limitada. Aproximadamente, solo el 11 % de los documentos en estas
secciones hacen uso de metadatos como materias o alertas. El res-
to de los documentos tienen valores vacíos en los campos asociados a
estos metadatos.

Errores y falta de consistencia en los metadatos: Se detectó un
uso inconsistente de términos en los metadatos. Por ejemplo, términos
semánticamente similares como “Empleo”, “Trabajo”, “Concursos
de personal público” u “Oposiciones” se utilizan de manera
indistinta, lo que genera confusión y dificulta la recuperación precisa de
la información. También se encontró que muchos términos usados co-
mo materias son, en realidad, nombres de departamentos o ministerios,
como puede verse en los documentos BOE-A-2019-3792 y BOE-A-2018-
9297 descritos con la materia Ministerio de Asuntos Exterio-
res Unión Europea y Cooperación o BOE-A-2018-4355 bajo la
materia Ministerio de Trabajo Migraciones y Seguridad
Social. La asignación de nombres propios de entidades dificulta la
descripción efectiva del contenido del documento.

Análisis de la implementación del Identificador Europeo de
Legislación (ELI): La implementación del sistema ELI en el BOE se
comenzó a aplicar en diciembre de 2018 y cubre apenas un 4 % de los
documentos publicados. La mayoría de los documentos etiquetados con
ELI pertenecen a las secciones I y III.

Para mejorar esta situación, se sugieren varias líneas de acción como la revi-
sión y completado de los metadatos, el uso de ontologías, la mejora semántica,
la interfaz de usuario y en el sistema de alertas. Es por esto que se detectó
la necesidad de usar aprendizaje automático para etiquetar estos documentos
correctamente con el fin de mejorar la capacidad del sistema a la hora de
filtrar y recuperar información.

A lo largo del Capítulo 6 se describen diferentes propuestas para realizar este
etiquetado de manera automática:

LDA: a lo largo de primera Sección 6.2 se presenta un modelo basado en
este algoritmo. Como resultado, el modelo aumenta el etiquetado de un
13 % de documentos que anteriormente no estaban descritos. Se evaluó
una muestra de 1000 documentos por parte de los revisores dando como
resultado que un 40.41 % de estos documentos estaban bien descritos,
un 33.8 % lo estaban en parte pero se indicaba que se podrían mejorar
ya que presentaban algunos términos que no eran del todo afines. Casi
un 10.7 % estaban mal descritos y un 15.1 % el modelo no había sido
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capaz de etiquetarlos.

Ensamblado de algoritmos tradicionales y LDA: La segunda pro-
puesta desarrollada en la Sección 6.3 ha sido el ensamblado de algorit-
mos tradiciones usando K-NN, SVM, NB, XGBoost, AR y RF junto
con el primer modelo de LDA. El resultado de este modelo de ensam-
blado y LDA ofrece un mejor resultado que el propuesto anteriormente
empleado únicamente LDA, ha etiquetado un 31 % más de documentos
correctamente. En concreto este nuevo modelo ha etiquetado correcta-
mente un 71.1 % de documentos, un 12.2 % que podría mejorarse frente
a un 1.6 % mal etiquetaos y un 15.1 % que no lo han sido por falta de
mayoría en el proceso de consenso.

Modelo BERT: por último, en la Sección 6.4 se ha trabajado con el
modelo BERT en el que se han entrenado tres submodelos con diferentes
datos: un primer submodelo entrenado con el texto completo de los
documentos, un segundo submodelo con el título y un tercero con los
términos generados por LDA. Como resultado de estos tres submodelos,
el entrenado con el título ha dado mejores resultados con un 83.8 % de
documentos han sido etiquetados correctamente y un 9.5 % que podría
mejorarse frente a un 2.5 % mal etiquetaos y un 4.2 % que no lo han
sido.

Como se ha podido observar, el modelo BERT entrenado con el título es el
que mejor resultado ha dado, este modelo ha sido el usado para describir la
totalidad de los documentos no descritos por el BOE. En el BOE se pue-
den encontrar una gran cantidad de documentos no descritos, concretamente
1.382.121 de los 1.522.076 publicados a fecha de 31 de Julio de 2024 en las
secciones I, II, III, IV, TC y V. La aplicación del modelo BERT ha sido
capaz de etiquetar el 83 % de esta colección. Se ha observado cómo este mo-
delo tiene un mejor rendimiento a partir del año 2000, lo cual puede deberse
a que los documentos originalmente descritos por el BOE con los que se ha
entrenado el modelo comienzan a ser notables a partir de estos años, tal como
se comentaba en la Figura 5.5 de la Sección 5.1.1. Los 235.429 documentos
que no han podido ser etiquetados representan el 17 % restante del conjunto
de datos usado (todo el BOE a fecha de 31 de Julio de 2024 ). Entre los
años de los documentos no etiquetados, el año 1986 ha sido el peor con un
33.45 % de documentos en los que el modelo no ha asignado ninguna alerta.
En concreto 10.129 documentos de los 30.273 publicados, de los cuales casi la
mitad (48.5 %) corresponden a los publicados por el “Ministerio de Defensa”
y el “Ministerio de Industria y Energía”.

Se observa que a partir del año 1999 caen drásticamente la cantidad de docu-
mentos no descritos por el modelo. Este hecho presenta una gran correlación
ya que el BOE comenzó a etiquetar los documentos de manera más regular a
partir de los años 2000, y por tanto, gran cantidad de los documentos emplea-
dos para entrenar el modelo corresponden a estos últimas décadas. También
se ha detectado que el modelo predice menos en los documentos publicados
por los siguientes departamentos: “Ministerio de Justicia”, “Ministerio de
Defensa”, “Ministerio de Industria y Energía”, “Ministerio de Educación y
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Ciencia”, “Administración Local”, “Ministerio de Obras Públicas”, “Minis-
terio de Economía y Hacienda”, “Ministerio de Agricultura”, “Ministerio de
Hacienda” y “Presidencia del Gobierno”.

Las alertas que más se han asignado han sido: “Oposiciones”, “Educación
y enseñanza”, “Función Pública”, Organización de la Admi-
nistración”, “Concursos de personal público”, “Cultura y o-
cio”, “Nombramientos y ceses de altos cargos”, “Seguridad y
Defensa”, “Industria” y “Trabajo y empleo”.

Finalmente resaltar cómo la aplicación de diferentes algoritmos y modelos
pueden ayudar a las tareas de etiquetado automático de documentos. Se ha
mostrado cómo podrían ser etiquetados un 83 % de los documentos del BOE
mejorando con creces las capacidades de su SRI y su suscripción al sistema
de avisos “Mi BOE”.

En cuanto a los objetivos 3 y 4 de esta tesis, en el Capítulo 7 se desarrolla una
propuesta de un nuevo modelo de recomendaciones multi propósito y multi-
agente basado en lógica difusa ordinal y 2-tupla junto con del proceso analítico
difuso ordinal y altmetría. Este modelo ha sido propuesto de manera general,
esto quiere decir que es capaz de adaptarse a cualquier caso de uso, ya que
toda su lógica de funcionamiento se aplica sobre los objetos abstractos que
componen la colección del sistema. Particularizando esos objetos y el resto de
parámetros (número, tipología y funcionamiento de los agentes, y componen-
tes de los perfiles de usuarios), el modelo de RS podrá fácilmente adaptarse
a otros contextos como recomendación de películas, contenido audiovisual,
restaurantes, hoteles, actuaciones musicales y actividades de ocio en general,
documentación de diferente naturaleza, y en general cualquier temática.

En el caso concreto de esta tesis, el modelo de RS propuesto se ha valida-
do sobre los 1.493.435 de documentos publicados por el BOE hasta el año
2020. Como resultado, el sistema es capaz de ofrecer diferentes recomenda-
ciones personalizadas para cada usuario del BOE, permitiendo la existencia
de diferentes perfiles y filtrado de información totalmente configurable por el
usuario. La evaluación de esta propuesta muestra muy buenos resultados, ya
que más del 80 % de los evaluadores presentan niveles promedio de un 78 %
dada la curva de precisión-exhaustividad.

A lo largo de la tesis se han cumplido los objetivos propuestos inicialmente
en el Plan de Investigación, y han surgido nuevas ideas que pueden abordarse
en trabajos futuros. Por ejemplo, a nivel documental ha permitido detectar
la necesidad de la normalización de las etiquetas empleadas en las alertas
y materias que se usan para describir los documentos del BOE, ya que
muchas aunque son gramaticalmente diferentes pero semánticamente iguales
ayudaría a aumentar la eficiencia del modelo, mediante el uso de tesauros
se podría abordar este problema de sinonimia. Por ejemplo, tal como se co-
mentaba en la Sección 5.2, el documento BOE-A-2016-573 usa el descriptor
Trabajo mientras que en el documento del BOE-A-2015-9735 se le asigna
el de Trabajo y empleo. Convendría normalizar / estandarizar el uso de
estos y otros términos.
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Como se ha comentado anteriormente, al tratarse de una propuesta de siste-
ma multi propósito, abre la puerta a crear sistemas de recomendaciones sobre
otros tipos de boletines de publicaciones oficiales como por ejemplo el Boletín
Oficial de la Junta de Andalucía (BOJA), el Boletín de la Comunidad de Ma-
drid (BOCM), el Boletín Oficial de Publicaciones de la Diputación Granada
(BOP) o informes sobre los documentos publicados por el Consejo General
del Poder Judicial, entre otros.

Otra línea de trabajos futuros es el uso de ensamblado basado en modelos ge-
nerativos sobre el conjunto de datos construido para esta tesis. Por una parte,
alimentando estos modelos generativos con los datos recopilados, se podría
llevar a cabo un sistema que ayudaría a legisladores, opositores, abogados o
personal de la administración pública, entre otros, a la hora de conocer el
estado de normas y leyes de nuestro país. Les reduciría considerablemente el
tiempo de dedicación en la lectura y comprensión de estos recursos, además
de que al estar basados sobre documentos oficiales no existe sesgo ideológico,
político o mal interpretaciones que podrían darse si modelos como el pro-
puesto se alimentaran de otras fuentes. Por otra parte, se podrían emplear
para clasificar y describir los documentos de manera más exhaustiva, redu-
ciendo incoherencias en la descripción documental y aumentando la cantidad
de documentos descritos.

Sobre los objetos a recomendar numerados previamente se puede aplicar una
línea de mejora sobre la detección de sentimientos u opiniones en los datos
recuperados por los agentes de altmetría. De este modo, los objetos (en este
caso documentos) podrían tener una calificación basada en las opiniones que
realizan los usuarios, lo cual sería muy interesante para conocer el impacto
social. En el ejemplo concreto del BOE y resto de boletines oficiales sería de
gran interés conocer la opinión de los usuarios en normas que les conciernen
directamente.

Para concluir, destacar el impacto real de la propuesta de esta tesis en la que
se ha desarrollado un modelo de un sistema de recomendaciones totalmen-
te flexible y adaptado al usuario sin importar su nivel de conocimiento. El
sistema es capaz de ofrecer recomendaciones según las necesidades de cada
usuario y ser configurado de una manera tan personalizada hasta el punto
que estará compuesto por muchos subsistemas de recomendaciones basados
en tantas configuraciones como usuarios y necesidades existan, siendo único
para cada caso. Además, la propuesta de descripción automatizada de docu-
mentos puede traer consigo grandes mejoras para los SRI actuales del BOE,
ofreciendo así más y mejores resultados a los usuarios que lo utilicen.





Capítulo 9

Publicaciones derivadas

Este capítulo recoge los indicadores de calidad de las publicaciones derivadas
de esta tesis.

9.1. Aportación 1: Boletín oficial del Estado: aná-
lisis de metadatos, detección de errores y re-
comendaciones de mejora

J.C. Bailón-Elvira and M.J. Cobo and A.G. López-Herrera (2020). Boletín
oficial del Estado: análisis de metadatos, detección de errores y recomenda-
ciones de mejora. El profesional de la información, 29, e290226. doi: 10.3145/e-
pi.2020.mar.26

Estado: Publicado.

Factor de Impacto (JCR 2020): 2,253.

Categoría: COMMUNICATION(Q1) 46/227.

Categoría: INFORMATION SCIENCE & LIBRARY SCIENCE (Q2)
43/160.

Scopus CiteScore (2020): 3,1.

Subject Category: Library and Information Sciences. Ranking 42/235.
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Resumen
El acceso a la información pública (la que generan las instituciones públicas) es un derecho reconocido tanto por la 
legislación europea (Unión Europea, 2001) como por la española (España, 1992; 1997; 1999; 2013). Los organismos 
del estado español están obligados a poner a disposición del ciudadano de manera gratuita y transparente todo lo que 
generan a menos que existan motivos de seguridad nacional. Muchos organismos estatales, autonómicos y locales han 
optado por crear sistemas de información o plataformas de información pública en forma de boletines informativos. 
Este artículo tiene como finalidad conocer cómo se encuentra a nivel documental el principal boletín informativo del 
estado español, el Boletín oficial del Estado (BOE) estudiando los metadatos de los documentos publicados y analizado 
en profundidad los que se utilizan para la descripción documental. Los resultados reflejan la ausencia de descriptores 
documentales en más del 89% del total del corpus documental del BOE. En los últimos años esta cifra apenas supera el 
50%. El trabajo finaliza esbozando algunas líneas de mejora.
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Abstract
Access to public information (that generated by public institutions) is a right recognized by both European (Unión Euro-
pea, 2001) and Spanish legislation (España, 1992; 1997; 2013). The bodies of the Spanish State must to make available 
to the citizens, free of charge and in a transparent way, all the documents that they generate, unless there are national 
security reasons. Many national, regional and local governments have created information systems or public information 
platforms in the form of newsletters or gazettes. The purpose of this paper is to find out how is, on a documentary level, 
the main informative gazette of Spain, the Boletín oficial del Estado (BOE). The metadata of the published documents 
are studied and the metadata used for documentary description are analyzed in a deeper way. The results reflect the 
absence of documentary descriptors in more than 89% of the total documentary BOE’ corpus. In recent years this figure 
has barely exceeded 50%. The paper ends with a few recommendations for improvement.

Keywords
Information retrieval; Metadata; Meta-analysis; Documentary analysis; Gazette; Recommendations; Information disse-
mination; Alert systems; Boletín oficial del Estado; BOE; Spain.

1. Introducción
Desde el momento en que se constituye un or-
ganismo público, éste empieza a generar leyes, 
normas, resoluciones, licitaciones, anuncios o 
concursos, entre otros. Toda esta actividad es re-
flejada en documentos de carácter público, siem-
pre y cuando no interfieran con motivos de segu-
ridad nacional. Los documentos son custodiados 
por las administraciones y pueden ser consulta-
dos por los ciudadanos.

El acceso a esta documentación no siempre ha 
sido posible o no ha estado garantizada por ley. No 
fue hasta el año 1992 con la publicación de la Ley 
30/1992 (España, 1992) en la que se reconoció el 
derecho de acceso (ver artículo 35.h). A esta ley le 
siguieron otras como la Ley 6/1997 de organización 
y funcionamiento de la Administración General del 
Estado (España, 1997) que reconocía el derecho 
del ciudadano a tener acceso a información sobre 
procesos administrativos. En 2013 se aprobó la Ley 
19/2013 de transparencia, acceso a la información 
pública y buen gobierno (España, 2013) que defen-
día el derecho del ciudadano al acceso a documen-
tos publicados por administraciones públicas.

Este libre acceso está garantizado en España 
tanto por la Constitución Española como por las 
leyes 30/1992 (España, 1992), 6/1997 (España, 
1997) o 19/2013 (España, 2013) y se materializan 
en una serie de boletines como el Boletín oficial 
del Estado, el Boletín oficial del registro mercan-
til, los boletines oficiales de las comunidades au-
tónomas y sus parlamentos, entre otros.

No sólo es importante la publicación de los do-
cumentos generados por instituciones públicas 
sino por supuesto también, que el acceso a estos 
sea efectivo, eficiente y permanente. Es necesa-
rio que los documentos estén bien formados, se 
publiquen íntegros, sean totalmente legibles por 
humanos y por máquinas, y estén bien descritos 
a nivel documental, de manera que el acceso sea 
rápido, preciso, exhaustivo y completo. 

Este artículo tiene como finalidad conocer cómo se encuentra a nivel documental la principal fuente de información 
institucional del estado, el Boletín oficial del Estado (BOE).
https://www.boe.es

Página inicial de la web del Boletín oficial del Estado
https://www.boe.es
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Se estudian los metadatos asociados a los documentos publicados en el BOE entre el día 1 de septiembre de 1960 y el 30 
de junio de 2019. Especialmente se analizan con mayor énfasis los metadatos que pudieran ser usados para su descripción 
documental, como son las alertas, materias y materias CPV (Common procurement vocabulary, Unión Europea, 2008). La 
idea es conocer la situación actual del BOE a nivel de descripción documental, detectar los principales problemas de acceso 
y recuperación documental, y finalmente la propuesta de una serie de recomendaciones.

El presente trabajo se divide de la siguiente manera. En la segunda sección se introduce la estructura del BOE. La sección 
tercera expone la metodología empleada. En la sección cuarta se presentan los principales resultados del estudio. Final-
mente se exponen las principales conclusiones obtenidas a partir de los resultados.

2. Estructura del Boletín oficial del Estado
Se divide en seis secciones: 

I. Disposiciones generales 
II. Autoridades y personal
II.A. Nombramientos, situaciones e incidencias 
II.B. Oposiciones y concursos
III. Otras órdenes
IV. Administración de justicia
V. Anuncios

V.A. Contratación del sector público
V.B. Otros anuncios oficiales

V.C. Anuncios particulares
VI. TC (Resoluciones del Tribunal Constitucional)

Los documentos publicados en el BOE se pueden consultar de forma gratuita y abierta en diferentes formatos electró-
nicos (pdf, epub y xml). Algunos de los documentos están también disponibles en varios idiomas de entre los cinco ofi-
ciales del estado (español, catalán, euskera, valenciano y gallego). Estos documentos pueden consultarse por medio de:

1. Un buscador en el que el usuario introduce su consulta a través de campos preestablecidos como la fecha de publica-
ción, número del documento, el departamento que lo publica, etc. 

2. Suscripción a un sistema de alertas gratuito llamado Mi BOE. En base a los intereses declarados por el usuario me-
diante una serie de términos preestablecidos, éste recibe en su correo electrónico los documentos que concuerdan con 
sus intereses. El listado de estos términos es grande e incluye materias como “Ayudas”, “Becas”, “Cambios de divisas”, 
“Convenios colectivos”, “Planes de estudios”, “Sentencias del Tribunal Constitucional”, entre otros. 
https://www.boe.es/mi_boe

3. Descargando los boletines que se deseen por medio de un script programado en lenguaje php y disponible en: 
https://www.boe.es/datosabiertos/ejemplo_script_boe.php

Con este programa se puede descargar la versión xml del diario y todos los documentos en versión pdf asociados a él.

A modo de ejemplo, en la figura 1 se muestra un documento cualquiera (BOE-A-2018-14948 perteneciente a la sec-

Figura 1. Extracto de los detalles del documento BOE-A-2018-14948 en sus versiones pdf (izquierda) y xml (derecha).
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ción I) en su versión pdf (a la izquierda una miniatura de la primera página) y un extracto de los metadatos del mismo 
documento en su versión xml (a la derecha). Un análisis de los metadatos de este documento permite ver que está 
documentalmente descrito a nivel de contenido mediante los metadatos “materia” y “alerta”. El documento trata de las 
materias: “Autorizaciones”, “Canarias”, “Inspección técnica de vehículos”, “Organización de las Comunidades Autóno-
mas”; mientras que este documento está vinculado a las alertas: “Derecho administrativo”, “Organización de la adminis-
tración”, “Transportes y tráfico”. Seleccionando estos descriptores temáticos en el sistema de alertas Mi BOE, el usuario/
ciudadano sería notificado automáticamente de la publicación del mismo, y de otros que tuvieran la misma descripción.

En la tabla 1 se muestra el listado completo de los metadatos que se pueden consultar y obtener para las diferentes 
secciones del BOE. En el apartado de Metodología se explica en detalle cómo acceder a ellos.

Tabla 1. Listado completo de metadatos

Etiqueta / metadato Descripción Secciones
departamento Departamento que publica el documento Todas
diario Diario al que pertenece el documento Todas
diario_numero Número del diario al que pertenece el documento Todas
fecha_actualizacion Última fecha de modificación del documento Todas
fecha_publicacion Fecha de publicación del documento Todas
Identificador Identificador único del documento Todas
letra_imagen Indica la letra de la imagen Todas
numero_oficial Número oficial asignado al documento Todas
pagina_final Página en la que termina el documento Todas
pagina_inicial Página en la que empieza el documento Todas
seccion Sección a la que pertenece el documento Todas
texto Texto íntegro del documento Todas
titulo Título del documento Todas
url_pdf Url de acceso al formato pdf Todas
subseccion Subsección a la que pertenece el documento I, II, III, V, TC
alerta Alerta que contiene el documento I, II, III, TC
estado_consolidacion Indica si el texto está consolidado I, II, III, TC
estatus_derogacion Indica si está derogado el documento I, II, III, TC
estatus_legislativo Estatus legislativo del documento I, II, III, TC
fecha_derogacion Fecha en la que se derogó el documento I, II, III, TC
fecha_vigencia Fecha en la que entra en vigor el documento I, II, III, TC
judicialmente_anulada Indica si está anulado el documento I, II, III, TC
materia Materia que contiene el documento I, II, III, TC
nota Notas del documento I, II, III, TC
origen_legislativo Origen legislativo del documento I, II, III, TC
rango Rango al que pertenece el documento I, II, III, TC
referencia_anterior Indica si el documento referencia a documentos anteriores a su publicación I, II, III, TC
referencia_posterior Indica si el documento referencia a documentos posteriores a su publicación I, II, III, TC
suplemento_letra_imagen Indica si existen suplementos a la letra de la imagen I, II, III, TC
suplemento_pagina_final Indica si existen suplementos a página final I, II, III, TC
suplemento_pagina_inicial Indica si existen suplementos a la página inicial I, II, III, TC
url_epub Url de acceso al formato epub I, II, III, TC
url_pdf_catalan Url de acceso al formato pdf en catalán I, II, III, TC
url_pdf_euskera Url de acceso al formato pdf en euskera I, II, III, TC
url_pdf_gallego Url de acceso al formato pdf en gallego I, II, III, TC
url_pdf_valenciano Url de acceso al formato pdf en valenciano I, II, III, TC
vigencia_agotada Indica si la vigencia del documento está agotada I, II, III, TC
numero_anuncio Número oficial asignado al anuncio IV, V
ambito_geografico Ámbito geográfico al que aplica el anuncio V
fecha_apertura_ofertas Fecha en la que se inician las ofertas V
fecha_presentacion_ofertas Fecha de presentación de ofertas V
importe Importe del anuncio V

materias_cpv Materias según códigos CPV (Common procurement vocabulary - Vocabulario común 
de contratación pública) V

modalidad Modalidad del anuncio o sentencia V
observaciones Texto con aclaraciones V
precio Precio del anuncio V
procedimiento Tipo de procedimiento del anuncio o sentencia V
tipo Tipo de anuncio o sentencia V
tramitacion Tipo de tramitación del anuncio o sentencia V
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Además de los metadatos listados en la tabla 1, en al-
gunas secciones del BOE se pueden encontrar metada-
tos adicionales, como son “metadata_eli” y “url_eli”. 
ELI (European legislation identifier) es un sistema que 
permite el acceso online a la legislación en un formato 
normalizado. Es una iniciativa adoptada conjuntamente 
por los países y las instituciones de la UE (Unión Euro-
pea, 2017). Este sistema está siendo implementado por 
la agencia del BOE para aplicar una capa semántica a los 
documentos por medio de una ontología.

3. Metodología
Dado que el objetivo de este trabajo es conocer el estado de descripción documental que presentan los documentos del 
BOE, necesitamos acceder a todos los metadatos, y especialmente a los que aportan descripción de contenido (“mate-
ria”, “materia_cpv” y “alerta”). Se llevaron a cabo los siguientes pasos:

1. Descarga de datos: ninguno de los tres 
métodos de consulta que facilita oficial-
mente el BOE permite el acceso íntegro 
a todos los metadatos disponibles. Se 
diseñó y programó en lenguaje java una 
araña web para iterar por todas las fechas 
de publicación (desde 1 de septiembre de 
1960 hasta el 30 de junio de 2019) y ac-
ceder a la versión xml de cada documen-
to. De los tres formatos disponibles (pdf, 
epub y xml) sólo el formato xml propor-
ciona la estructura necesaria para realizar 
el análisis de metadatos. Para procesarlos 
correctamente fue necesario conocer el 
documento esquema asociado.

En nuestro caso usamos la versión xsd de 
este esquema. Un archivo xsd es aquel en 
el que se define la metainformación de un 
xml declarando los campos obligatorios, 
las opciones, cardinalidades, así como el 
tipo de datos que contendrán, lo que per-
mite validar la estructura de los ficheros 
xml asociados. El BOE sólo ofrece el archivo xsd para los sumarios y no para el resto de los documentos (resto de seccio-
nes), para los cuales fue necesario crear xsd ad-hoc. Debido a la diferente estructura de metadatos entre las secciones, 
fue necesario usar varios archivos xsd. A modo de ejemplo, en la figura 2 se muestran un fragmento del fichero xsd (en 
la parte superior) junto con su fragmento del fichero xml (parte inferior), ambos correspondientes a un fragmento de un 
documento cualquiera perteneciente a la Sección I.

2. Almacenamiento de datos: todos los metadatos de los documentos descargados fueron almacenados en una base de 
datos de tipo relacional (MySQL). Esta base de datos está compuesta por 21 tablas con un tamaño total de 8,8 gigabytes. 
La tabla principal llamada “documento” contiene los metadatos más relevantes de cada documento como la fecha de 
publicación, sección a la que pertenece, si está derogado o no, etc. Esta tabla está conectada a un conjunto de tablas 
auxiliares, como las que recogen los metadatos “materias”, “alertas”, “referencia_anterior” y “referencia_posterior”, etc. 
Un listado completo de los metadatos se muestra en la tabla 1. Cada tabla auxiliar puede tener diferentes relaciones con 
la tabla principal, por ejemplo, un documento sólo puede tener cardinalidad 1:1 respecto al departamento o la sección 
a la que pertenece, ya que sólo se publica en una sección y por un único departamento. Por el contrario, existen otros 
metadatos que pueden tener cardinalidad n:m, como las alertas, las materias o las referencias a otros documentos que 
contiene el documento en cuestión. Un documento puede estar asociado a ninguna o varias materias, ninguna o varias 
alertas, y puede referenciar a cero o varios documentos.

3. Análisis de datos: sobre la colección completa de documentos descargados se realizaron distintos análisis cuantita-
tivos; para ello se emplearon consultas en lenguaje sql contra la base de datos. Estas consultas se integraron desde el 
lenguaje de programación R (R Core Team, 2014) con el que se realizó el resto de los gráficos y análisis.

La figura 3 muestra a modo de ejemplo una consulta sql empleada en uno de los análisis realizados (cálculo de la distribu-
ción de documentos publicados por año –los resultados se muestran en la figura 4). Empleando sentencias parecidas a la 
anterior se realizaron diversos análisis para dar respuesta a cuestiones como: ¿Qué cantidad de materias y alertas han sido 

Figura 2. Fragmento de un fichero xsd (arriba) y el fichero xml (abajo) asociado al 
documento con referencia BOE-A-2018-14948

El sistema de información del BOE es el 
encargado de poner a disposición del 
ciudadano todo lo referente a normas, 
leyes, resoluciones judiciales, convoca-
torias, concursos públicos, etc., de apli-
cación en todo el estado español
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utilizadas en el BOE 
para describir estos 
documentos? ¿Todos 
los documentos ha-
cen uso real de esos 
metadatos? ¿Cómo 
se reparte el uso de estos metadatos en los diferentes tipos de documentos y a lo largo de las diferentes secciones, de-
partamentos, años?, etc. La respuesta a estas preguntas se detalla de manera más extensa en el apartado de Resultados.

4. Resultados
Se descargaron 2.396.485 documentos pu-
blicados en el BOE desde el 1 de septiembre 
de 1960 hasta el 30 de junio de 2019 para 
todas las secciones.

En la figura 4 se muestra la distribución de 
documentos publicados en cada año. El año 
en el que menos se publicó fue 1960 (7.233), 
ya que sólo se recogen los primeros 4 me-
ses (septiembre a diciembre) de vigencia del 
BOE. De todo el conjunto de años destacan 
los años 2005 a 2010 (ambos inclusive) con 
más de 50.000 items cada uno, siendo 2007 
el año con más publicaciones (61.093) de la 
serie histórica. El año completo (doce me-
ses) con menos documentos publicados fue 
1996 con 22.007. Por su parte, los primeros 
seis meses de 2019 acumularon un total de 
21.398 publicaciones.

Se estudió también el significado de cada metadato y en qué secciones se emplean (tabla 1). Hay 14 metadatos comunes 
a todas las secciones, como son el título, datos identificativos del documento, url a la versión pdf del propio documento, 
o el texto completo. Existen metadatos que sólo están presentes en una única sección, como el importe o el ámbito 
geográfico, que sólo aplican a documentos de la Sección V.

Del estudio de la tabla I se concluye que los metadatos “alerta”, “materia”, “materias_cpv” y “metadata_eli” son los 
únicos que pueden usarse para la descripción de contenido de los documentos. Es de resaltar que “alerta” y “materia” 
sólo se aplican a las secciones I, II, III y TC, mientras que “materias_cpv” solo se emplean en la Sección V. Según hemos 
podido comprobar por nuestro análisis, aunque en el xml de los documentos adscritos a la Sección V aparece el meta-
dato “materia”, éste siempre está vacío. Por su parte, “metadata_eli” sólo se encuentra en uso en algunas secciones. 

Ningún documento de los publicados en la Sección IV presenta descripción documental. No le son de aplicación los meta-
datos “materia”, “alerta” ni “materia_cpv”. La única manera de recuperar estos documentos es por título, departamento, 
número del BOE o fecha de publicación, en-
tre otros. De modo que los documentos de la 
Sección IV quedan excluidos de este análisis. 

Aunque el metadato “materia” siempre 
aparece como parte de la sección de me-
tadatos de los xml recuperados para los 
documentos de la Sección V, éste siempre 
está vacío, por lo que entendemos que es 
un error de la estructura de datos del BOE. 
El metadato “materia_cpv” es de aplicación 
exclusiva para la Sección V.

Se han realizado tres análisis: 

- uno para las Secciones I, II, III y TC (que 
comparten el mismo conjunto de metada-
tos descriptores de contenido: “alerta” y 
“materia”); 

- un segundo análisis para la Sección V (fo-
calizado en “materias_cpv”); 

- un último análisis centrado en la imple-
mentación de la iniciativa ELI. 

Figura 4. Cantidad de documentos publicados cada año en el BOE

Figura 5. Documentos publicados y su porcentaje descrito anualmente para las 
Secciones I, II, III y TC

Figura 3. Ejemplo de sentencia SQL
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4.1. Análisis de las secciones I, II, III y TC
Del total de documentos publicados en el 
BOE entre las fechas indicadas, las Seccio-
nes I, II, III y TC representan el 61,25% del 
total (1.467.805 documentos). 

En la figura 5 (arriba) se muestra la distribu-
ción de documentos publicados anualmen-
te para las Secciones I, II, III y TC. El año con 
menos publicaciones fue 1960 (7.233), ya 
que sólo se recogen los primeros 4 meses 
de vigencia del BOE, mientras que el año 
con más items publicados en las secciones 
analizadas fue 1982 (33.794). A partir del 
año 2011 se observa un descenso notable 
de publicaciones, 14.495,611 documentos 
de media entre 2011 y 2019, mientras que 
en los años anteriores (1960 a 2010) la me-
dia fue de 26.129,549. De todo el conjunto 
de años destacan otros años como 1977, 
1978, 1979, 1982, 1983, 1986, 1989, 1990, 
1991, 1993, 1998 en los que se publicaron 
más de treinta mil documentos cada año. 
El año íntegro con menos publicaciones fue 
2016 (12.573).

En la figura 5 (abajo) se muestra el porcen-
taje de documentos descritos anualmente 
por alguna alerta y/o materia. Se observa 
que hasta el año 2010 no se supera el 20% 
de documentos descritos por año. Los pu-
blicados entre 2013 y 2016 presentan una 
descripción superior al 40%, llegando su 
máximo en 2016 con casi un 55%. 2016 fue 
el año en el que menos items se publicaron 
en estas secciones en la historia del BOE, sin 
embargo se aprecia que es el año en el que 
porcentualmente se han descrito más. Las 
descripciones documentales más frecuentes 
en 2016 fueron: 

- “Oposiciones” (2.085 documentos); 
- la alerta “Concursos de personal público” 

(637 documentos); 
- “Planes de estudios’ (692 documentos). 

Destacan también los seis primeros meses 
de 2019, donde el 40% de los 9.764 docu-
mentos han sido descritos, siendo “Conve-
nios colectivos sindicales” (21 documentos), “Organización de las Comunidades Autónomas” (10 documentos) y “Planes 
de estudios” (10 documentos) las 3 materias más recurrentes. A nivel global sólo el 10,84% de los documentos publi-
cados por las Secciones I, II, III y TC han hecho uso real de los metadatos materias y/o alertas para la descripción de su 
contenido. 

Se han cuantificado 6.634 materias y 43 alertas. Algunos otros ejemplos de materias utilizadas son: “Abogados”, “Iberia, 
Líneas aéreas de España”, “Igualdad de oportunidades”. 
Ejemplo de alertas son: “Energía”, “Telecomunicaciones”, 
y “Trabajo y empleo”.

En la parte superior de la figura 6 se muestra el análi-
sis de las diez materias más utilizadas a nivel histórico. 
En la parte inferior de esta misma figura se observan las 
diez materias más utilizadas en los últimos diez años. Se 
aprecia cómo coinciden en casi la totalidad de términos. 

Figura 6. Diez materias más usadas a nivel histórico (arriba) y en los últimos diez años 
(abajo) por las Secciones I, II, III y TC

Figura 7. Las diez alertas más usadas a nivel histórico (arriba) y en los últimos diez años 
(abajo) por las Secciones I, II, III y TC

Hasta 2010 el porcentaje de documen-
tos descritos anualmente por alguna 
alerta y/o materia no supera el 20%, 
mientras que de 2013 a 2016 llegan al 
40%, alcanzando el máximo en 2016 con 
casi un 55%
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Destaca la materia “Planes de estudios” en ambos 
casos con un uso total de 17.484 veces frente a 
8.379 veces usada en los últimos diez años. Prácti-
camente en los últimos diez años se han publicado 
casi la mitad de los documentos relativos a “Planes 
de estudios” de toda la serie histórica.

La figura 7 muestra el mismo tipo de análisis de la 
figura 6, pero aplicado en este caso al metadato 
alertas. En la parte superior se muestran las diez 
alertas más utilizadas a nivel histórico, mientras 
que en la parte inferior se muestran las más utili-
zadas en los últimos diez años. En ambas coinciden 
gran parte de éstas. Siendo “Oposiciones” la que 
más destaca, empleada 14.295 veces por todos los 
documentos de las Secciones I, II, III y TC, frente 
a los 14.293 usos en los últimos diez años, lo cual 
muestra que hasta hace diez años aproximada-
mente no se etiquetaban documentos con ella.

Conociendo estos porcentajes se estudiaron las 
alertas y materias empleadas anualmente. En la 
parte superior de la figura 8 se puede observar el 
uso total de materias, el cual ha sido irregular con 
el paso del tiempo. Destaca el año 2011, cuando al-
canza su máximo, utilizándose 19.678 términos. En 
los últimos tres años completos (2016, 2017 y 2018) 
su uso desciende drásticamente, con 11.926, 7.690 
y 5.469 usos respectivamente. Los seis primeros 
meses de 2019 se hicieron un total de 4.219 usos.

En la parte inferior de la figura 8 se muestra el uso 
total del metadato alertas. Hasta 2002 inclusive 
este uso se sitúa por debajo de 1.250 por año; esto 
quiere decir que en este período de tiempo en el 
que se publicaron cerca de 25.000 documentos 
de media anual, apenas el 0.05% tenían una aler-
ta asignada. A partir de 2003 empezó a aumentar 
muy significativamente, siendo 2015 cuando más 
usos se realizaron (9.544).

En la parte superior de la figura 9 se observa la 
cantidad de materias utilizadas en cada año. Des-
taca el año 2003 en el que se emplearon 2.094 tér-
minos diferentes, un 31,56% del total de las 6.634 
materias diferentes presentes en la serie histórica.

En la parte inferior de la figura 9 se muestran las aler-
tas diferentes empleadas por año. Se aprecia cómo 
de 1979 a 2015 (inclusive) el uso de estos términos se 
sitúa entre los 30 y 40. A partir de 2016 ya se superan 
los 40 términos diferentes empleados por año.

Sabiendo el número de documentos publicados 
junto con las alertas y materias utilizadas se realizó 
una comparación entre ellas. Tal y como se apre-
cia en la figura 10 el uso de las materias fue siem-
pre muy superior al de alertas. Se puede observar 
que la tendencia de publicación de documentos 
ha sido cada vez menor en los últimos años. En el 
caso de las materias fueron en aumento de mane-
ra gradual, pero no de la misma forma respecto a 
las alertas, las cuales presentan un aumento expo-
nencial a partir del año 2000.

Figura 8. Cantidad de usos de materias (arriba) y alertas (abajo) empleadas en 
los documentos de las Secciones I, II, III y TC a lo largo de los años

Figura 9: Cantidad de materias (arriba) y alertas (abajo) diferentes empleadas 
en los documentos de las Secciones I, II, III y TC a lo largo de los años

Figura 10. Evolución anual de publicaciones, materias y alertas para los 
documentos de las secciones I, II, III y TC
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En la parte superior de la figura 11 se muestra 
la media anual de las materias empleadas en 
los documentos descritos. Cada documento 
etiquetado se describe con al menos tres tér-
minos y con un máximo de seis en el mejor de 
los casos. Los documentos no etiquetados no 
son tenidos en cuenta en este análisis.

En la parte inferior de la figura 11 se mues-
tra la media anual de alertas por documento. 
Se aprecia que nunca superó la media de dos 
alertas por documento descrito, y existen tres 
años (1971, 1976 y 1977) en los que no se uti-
lizó ninguna. Igualmente, para este cálculo no 
se han tenido en cuenta los documentos sin 
este metadato.

En la parte izquierda de la figura 12 se mues-
tra la media de materias empleadas por cada 
sección y subsección de los documentos des-
critos. Destaca que los documentos se descri-
ben con entre 2 y 6 términos, siendo la Sec-
ción TC la que más emplea (5) y la Sección II 
la que menos (3). En la parte derecha de la 
figura 12 se muestra la media de alertas que 
se emplean por documento para cada sección 
y subsección. Se observa que se utilizan entre 
una y tres por documento, siendo la Sección 
TC la que más emplea (3) y las subsecciones 
II.A y II.B las que menos (1).

Para tener una idea más precisa sobre cuánto 
se publica anualmente, la cantidad de mate-
rias y alertas empleadas, o el porcentaje de 
documentos recuperables por medio de estos 
descriptores, se presenta la tabla 2 en la que 
se puede observar la media anual de estas va-
riables y su desviación estándar para las Sec-
ciones I, II, III y TC.

En la tabla 2 se aprecia que anualmente se publicaron una media de 24.702,51 documentos. De ellos, una media de 
1.345,91 fueron descritos por alguna alerta y 2.226,32 contienen alguna materia. En la tabla destacamos que de media 
se publicaron al año 22.023,88 documentos sin ningún descriptor frente a 2.678,62 que sí tenían alguno (materias o 
alertas). De manera porcentual, las Secciones I, II, III y TC del BOE presentan un 87,46% de documentos sin describir (ni 
materias ni alertas), frente a un 12,54% que sí tienen valores para alguno o ambos de esos metadatos. 

Adicionalmente se realizó un análisis a través del resto de metadatos, con los siguientes resultados:

- Los cinco departamentos que más publicaron fueron: “Administración Local” (176.676 documentos; 96,36% no descritos), 
“Universidades” (117.410 documentos; 81,59%), “Ministerio de Educación y Ciencia” (114.099 documentos; 93,26%), “Mi-
nisterio de Justicia” (88.614 documentos; 95,48%), y “Ministerio de Economía y Hacienda” (64.616 documentos; 88,69%).

- Los tres rangos con más publicaciones han sido: “Resoluciones” (817.507 documento; 92,57% no descritos), “Órde-
nes” (411.240 documentos; 90,49%), y “Real Decreto” (95.734 documentos; 80,62%).

Figura 11. Media de uso de materias (arriba) y alertas (abajo) anuales de los 
documentos descritos para las secciones I, II, III y TC a lo largo de los años

Figura 12. Media de materias (izquierda) y alertas (derecha) por sección de 
documentos descritos a lo largo de los años

Tabla 2. Media y desviación estándar de documentos y descriptores anuales

Muestra analizada Media Desviación estándar

Documentos anuales 24.702,51 5.587,30

Documentos anuales con alertas 1.345,91 1.747,24

Documentos anuales con materias 2.226,32 790,00

Documentos anuales sin materias ni alertas 22.023,88 6.434,61

Documentos anuales con materias o alertas 2.678,62 1.468,56

Porcentaje de documentos anuales con materias o alertas 12,54 11,52

Porcentaje de documentos anuales sin materias ni alertas 87,46 11,52
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- El 89,39% de los documentos de código legislati-
vo estatal está sin describir, frente a un 64,67% de 
documentos de código legislativo autonómico.

4.2. Análisis de la Sección V
Este análisis se ha realizado sobre los metadatos 
de un total de 672.548 documentos (o anuncios) 
correspondientes a la Sección V. En parte supe-
rior de la figura 13 se muestran los documentos 
asociados a la Sección V publicados por cada 
año. Antes de 1995 apenas se publicaron anun-
cios, en total fueron 4.965 entre los años 1964 
a 1980 (ambos inclusive). A partir de 1995 au-
menta considerablemente la publicación de este 
tipo de documentos con 18.522 ese mismo año. 
En 2007 se alcanzó el máximo histórico (38.520). 
De los 672.548 documentos de la Sección V sólo 
hay descritos el 20,28% (136.441), para ello se 
han empleado sólo 57 términos diferentes como 
materias CPV de las más de 9.400 que existen en 
el Vocabulario común de contratación pública 
(Unión Europea, 2008)

En la parte inferior de la figura 13 se muestra el 
porcentaje de documentos descritos por año de 
la Sección V. En 2012 este porcentaje empezó a 
ser representativo. Se observa cómo en 2017 el 
81,56% de los documentos estaban descritos 
mientras que en el último año completo (2018) 
esta cifra bajó hasta el 71,78%. Los seis primeros 
meses de 2019 acumularon un 11,49% de publi-
caciones descritas (1.122 de los 9.764 anuncios 
publicados).

En la figura 14 se muestran los documentos pu-
blicados frente a las materias CPV utilizadas para 
describirlos. Se aprecia cómo a pesar de que en 
los últimos años se han publicado menos, su des-
cripción documental sí aumenta significativamen-
te a partir del año 2000.

En la figura 15 se pueden apreciar las materias CPV 
empleadas en los documentos de la Sección V. En 
el período anterior al año 2012 apenas se alcanza-
ron las 8 materias. Fue en 2017 cuando se alcanzó 
el máximo con 30.852 usos para describir los docu-
mentos publicados. Desde 2013 se han hecho al me-
nos 20.000 usos de materias CPV para describirlos.

El número medio de materias usadas para descri-
bir cada documento se muestra en la figura 16, en 
la que se observa que de media se utilizan entre 
una y dos materias CPV. Siendo los años 2008 y 
2009 cuando más materias se han empleado de 
media y los años 2000, 2010 y 2011 cuando me-
nos (sólo 1 por documento).

Las diez materias CPV más utilizadas tanto a ni-
vel histórico como en los últimos diez años se 
muestran en la figura 17. Destacan las materias 
“Servicios de alcantarillado, basura, limpieza y 
medioambiente” (con 14.161 anuncios) y los “Tra-
bajos de construcción” (con 13.935 anuncios).

Figura 13. Anuncios publicados (arriba) y porcentaje de descritos (abajo) por año

Figura 14. Documentos publicados vs materias empleadas para describirlos

Figura 15. Materias empleadas por año

Figura 16. Media de materias CPV empleadas anualmente para describir cada 
documento
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Al igual que en el análisis de las anteriores sec-
ciones podemos observar en la tabla 3 la media 
anual de estas variables analizadas y su desvia-
ción estándar para la Sección V.

En la tabla 3 se aprecia que anualmente se pu-
blicaron una media de 11.399,12 documentos. 
De ellos, una media de 2.312,56 anuales fue 
descrita con alguna materia CPV. De manera 
porcentual la Sección V presenta un 81,68% de 
media de anuncios sin describir con materias 
CPV. Sólo un 8,32% de los documentos están 
descritos. Casi todos los documentos descri-
tos pertenecen a la subsección V.A, ya que las 
subsecciones V.B y V.C se encuentran vacías al 
99,99% y 100% respectivamente.

Del análisis del resto de metadatos de esta sec-
ción V se concluye:

- Los cinco departamentos que más anuncios 
publicaron, y su proporción sin describir fue-
ron: “Administración Local” (74.947 docu-
mentos; 57,62% sin describir), “Ministerio de 
Defensa” (66.891; 84,50% sin describir), “Mi-
nisterio de Fomento” (63.749; 85% sin des-
cribir), “Universidades” (58.525; 86,14% sin 
describir) y “Anuncios particulares” (27.140; 
100% vacíos).

- El tipo de procedimiento con más documen-
tos (122.803) es el abierto, y sólo tiene un 
1,08% de ellos sin describir.

- En cuanto al tipo de anuncio se ha observa-
do que los correspondientes a “Servicios” 
sólo un 0,96% no tienen descripción (de un 
total de 76.523), “Concurso de Servicios” el 
99,45% de sus 57.724 de documentos tienen 
ausencia de descriptores; y “Suministros” 
con 54.745 documentos, presenta un 99,63% 
con descriptores vacíos.

- La tramitación mayoritaria es la “Ordinaria” 
con 113.021 y donde sólo se ha encontrado 
un 1,20% de documentos no descritos.

- A nivel cuantitativo la modalidad “Licitacio-
nes” (con 73.054 documentos) presenta sólo 
un 0,97% de anuncios sin describir, en línea 
con lo sucede a las “Formalizaciones de con-
trato” (57.279 anuncios), con sólo un 1,10% 
de documentos sin descripción documental.

4.3. Análisis de los documentos con me-
tadatos ELI
En este artículo hacemos un análisis final sobre la cobertura actual que presenta la implementación de la iniciativa ELI, 
que es bastante reciente. El BOE la empezó a implementar en diciembre de 2018 (Ministerio de Hacienda y Función 
Pública, 2018).

Del conjunto de documentos publicados en el BOE hasta el 30 de junio de 2019, sólo 79.156 estaban descritos con estos 
metadatos (“metadata_eli” y “url_eli”), lo que representa un 3% del total.

Como se puede apreciar en la figura 18, a fecha 30 de junio de 2019 se habían etiquetado documentos desde 1960 hasta 
2019, siendo 1982 cuando más documentos se han descrito (2.403) y 1961 cuando menos, tan sólo un documento.

Un análisis por secciones nos muestra cómo la Sección I es en la que más documentos se han etiquetado (56.075), segui-
da por la Sección III (22.967). Aglutinan ambas el 99,86% de los documentos descritos mediante ELI.

Figura 17. Materias CPV más utilizadas a nivel histórico

Tabla 3. Media y desviación estándar de documentos y descriptores anuales

Muestra analizada Media Desviación 
estándar

Documentos anuales 11.399,12 14.060,04

Documentos anuales con materias 2.312,559 6.468,00

Documentos anuales sin materias 9.086,559 12.752,83

Porcentaje de documentos anuales con materias 8,32 23,08

Porcentaje de documentos anuales sin materias 81,68 23,08

Figura 18. Documentos por año que contienen metadatos ELI



Juan-Carlos Bailón-Elvira; Manuel-Jesús Cobo-Martín; Antonio-Gabriel López-Herrera

e290226 El profesional de la información, 2020, v. 29, n. 2. e-ISSN: 1699-2407     12

Por último, se analizaron los rangos de estos documentos. Las “órdenes” (22.355), “resoluciones” (21.981), “reales de-
cretos” (15.601), “correcciones de erratas” (7.381) y “leyes” (7.362) son los cinco rangos que mayor cantidad de docu-
mentos aglutinan, el 94,35% (74.683 documentos) del total de 79.156 documentos descritos por ELI.

4. Conclusiones
El sistema de información del Boletín oficial del Estado (BOE) es el encargado de poner a disposición del ciudadano todo 
lo referente a normas, leyes, resoluciones judiciales, convocatorias, concursos públicos, etc., de aplicación y difusión a 
todo el estado español.

En este artículo se ha realizado una revisión documental sobre 2.396.485 documentos publicados por el Boletín entre el 
1 de septiembre de 1960 y 30 de junio de 2019. 

Se han estudiado los metadatos asociados a estos 
documentos, haciendo mayor énfasis en los que reali-
zan la tarea de descripción documental del contenido 
[alertas, materias, materias CPV (Common procure-
ment vocabulary) y metadatos ELI (European legisla-
tion identifier)]. El análisis nos muestra cómo tan sólo 
el 12,68% del total de los documentos hacen realmen-
te uso de algún descriptor de corte documental. Aunque la descripción documental ha ido aumentando con el paso del 
tiempo, apenas supera en los últimos años el 50% anual en el mejor de los casos (año 2016).

Del estudio podemos concluir que existe un determinado grupo de documentos que son más propensos a no tener 
descriptores de contenido, y por tanto a no ser recuperados de manera adecuada ni por el sistema web de búsqueda, 
ni tampoco ser sugeridos por el sistema de alertas. Estos grupos de documentos corresponden fundamentalmente a los 
publicados por los departamentos de la Administración Local, el Ministerio de Educación y Ciencia, las universidades y el 
Ministerio de Justicia, entre otros. También son muy altas las ausencias de descripciones documentales en documentos 
cuyos rangos son órdenes, resoluciones o reales decretos.

Se ha realizado, además, un análisis sobre la implementación de la iniciativa ELI por parte del BOE. Según los resultados 
obtenidos ésta alcanza (apenas) al 3% de los documentos, concentrándose por ahora sólo en documentos de las Sec-
ciones I y III. 

También se han encontrado problemas a nuestro entender con la vasta cantidad de términos poco acertados usados 
como materias y/o alertas. A modo de ejemplo, se han encontrado los términos “Empleo” (1.375 documentos) y “Traba-
jo” (748), y las alertas “Concursos de personal público” (4.050) y “Oposiciones” (15.158). Estas materias y alertas que, si 
bien semánticamente están muy próximas entre sí y en algún caso son totalmente sinónimas (“Empleo” y “Trabajo”), el 
BOE los trata de manera indistinta. Se han encontrado documentos donde sólo aparece alguna de ellas, como por ejem-
plo “Empleo” (en el documento BOE-A-2016-7931) o “Trabajo” (BOE-A-2016-573), e incluso en algunos casos aparecen 
ambos en el mismo documento (documento BOE-A-2015-9735). 

La alerta “Concursos de personal público” puede aparecer de manera individual en documentos como el BOE-A-2019-6111; 
“Oposiciones” por su parte aparece en documentos como el BOE-A-2019-8584; mientras que en otros documentos 
como en BOE-A-2019-7926 aparecen conjuntamente ambas.

Llamativo es también que los diferentes nombres que de manera histórica han tenido los entes gubernamentales (de-
partamentos, ministerios, organismos, etc.) sean usados como materias. A modo de ejemplo se han encontrado asocia-
do al metadato “materia” los textos: “Ministerio de Economía, Industria y Competitividad”, “Ministerio de Economía y 
Hacienda”, “Ministerio de Economía y Empresa”, “Ministerio de Economía y Competitividad”, “Ministerio de Economía y 
Comercio”, “Ministerio de Economía Nacional”. Estos textos usados como materia aportan poco o nada al contenido de 
los documentos donde aparecen, no describen el contenido subyacente al documento si no el ministerio que publica 
dicho documento. Se han encontrado más de 6.000 valores diferentes para el metadato “materia”, muchos de los cuales 
son de este tipo, semánticamente nulos y/o asociados a la fuente u origen del documento y no tanto al contenido. 

El acumulado de estos errores (muy alto porcentaje de 
documentos vacíos, términos semánticamente idénticos 
o muy parecidos, términos poco acertados usados como 
materias, entre otros) hace que los sistemas de informa-
ción y alertas del BOE se estén infrautilizando, y se esté 
mermando su capacidad de búsqueda, recuperación y 
difusión de información. La interacción se vuelve dificul-
tosa, poco ágil, y en el mejor de los casos limitada, entre 
personas (con derecho a estar informadas) y los siste-
mas de información del BOE.

Aunque la descripción documental ha 
ido aumentando con el paso del tiem-
po, apenas supera en los últimos años el 
50% anual en el mejor de los casos, el 
año 2016

Existe un grupo de documentos más 
propensos a no tener descriptores, y por 
tanto a no ser recuperados por el siste-
ma de búsqueda, por ejemplo, los publi-
cados por la Administración Local y los 
ministerios de Educación y Ciencia y de 
Justicia



Boletín oficial del Estado: análisis de metadatos, detección de errores y recomendaciones de mejora

e290226 El profesional de la información, 2020, v. 29, n. 2. e-ISSN: 1699-2407     13

Hay demasiada desconexión entre los términos que un usuario puede seleccionar en el sistema de alertas Mi BOE y los 
términos (que según los resultados) son inexistentes o poco acertados en una inmensa mayoría de documentos. Hay una 
alta probabilidad de que la persona no sea adecuadamente informada por el principal boletín del país, lo que de alguna 
manera cercenaría sus derechos a estar informado y a acceder de manera transparente a la información. 

En fechas recientes (19 de junio de 2019) se anuncia-
ba a la sociedad la remodelación de la web del BOE 
(Hellín, 2019; EFE, 2019). Se han hecho progresos, se 
ha mejorado la web, la usabilidad y la navegación, su 
adaptabilidad a diferentes dispositivos, como la me-
jora de la interfaz de consulta, y se ha volcado nueva 
legislación y jurisprudencia autonómica, estatal y eu-
ropea. Se han incorporado algunas nuevas opciones de búsqueda, y se ha iniciado la implementación de la iniciativa ELI. 
No obstante, aún queda trabajo por realizar. Son necesarios la revisión y el completado de la descripción documental de 
contenido de muchos documentos, de manera que esta descripción se engarce mejor con las opciones de búsqueda del 
boletín y con el listado de términos a elegir como alertas en el sistema de alertas.

Además de aumentar el etiquetado de los documentos que carecen de materias y/o alertas se sugiere el uso de ontolo-
gías para unificar términos semánticamente iguales, y la incorporación de una capa semántica que permita la búsqueda 
conceptual. De este modo se reduciría la cantidad de términos empleados como materias y alertas (más de 6.000). Con 
una capa semántica implementada, una persona podría, por ejemplo, solicitar documentos relacionados con el concep-
to “Empleo”, la capa semántica permitiría a los sistemas del BOE orientar automáticamente a esta persona hacia docu-
mentos relacionados con ese concepto. La persona en cuestión sólo tendría que introducir en el sistema el concepto 
“Empleo” y el sistema haría todo lo demás, facilitando así la interacción, y garantizando al mismo tiempo los derechos 
de acceso público y transparente a la información. 
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Abstract

Since Internet was born most people can access fully free to a lot sources of information. Every day a lot of web pages are
created and new content is uploaded and shared. Never in the history the humans has been more informed but also uninformed
due the huge amount of information that can be access. When we are looking for something in any search engine the results
are too many for reading and filtering one by one. Recommended Systems (RS) was created to help us to discriminate and
filter these information according to ours preferences.

This contribution analyses the RS of the official agency of publications in Spain (BOE), which is known as "Mi BOE".
The way this RS works was analysed, and all the meta-data of the published documents were analysed in order to know the
coverage of the system. The results of our analysis show that more than 89% of the documents cannot be recommended,
because they are not well described at the documentary level, some of their key meta-data are empty. So, this contribution
proposes a method to label documents automatically based on Latent Dirichlet Allocation (LDA). The results are that using
this approach the system could recommend (at a theoretical point of view) more than twice of documents that it now does,
11% vs 23% after applied this approach.
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1. Introduction

Nowadays there exist a huge amount of information that can be accessed trough Internet but we can not read
all results returned by any search engine, neither filter one by one. Recommender Systems (RS) can perform this
task of filtering for us. There are a lot of models and approaches about RS, but in essence what they want is know
the users preferences and offer a list of relevant items bases on these preferences.

RS can be divided in three main groups according how they filter the information:
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1 ------------------------------------------------------------------------------------
2 | <identificador>BOE-B-2018-49522</identificador>
3 | <titulo>Extracto de la Resoluci\’on de 15 de octubre de 2018, de la Secretaría
4 | de Estado de Universidades, Investigaci\’on, Desarrollo e Innovaci\’on por
5 | la que se convocan ayudas complementarias para el aňo 2019, destinadas a
6 | beneficiarios del subprograma de formación del profesorado universitario.</titulo>
7 | ...
8 | <materias/>
9 | <materias_cpv/>

10 ------------------------------------------------------------------------------------

Listing 1. Extract of XML of the empty document BOE-B-2018-49522 about university grants.

1 ------------------------------------------------------------------------------------
2 | <identificador>BOE-A-2017-9252</identificador>
3 | <titulo>Resolución de 14 de julio de 2017, de la Universidad Autónoma de Madrid,
4 | por la que se publica la modificación del plan de estudios de Máster en Acceso
5 | a la Profesión de Abogado.</titulo>
6 | ...
7 | <materias>
8 | <materia codigo="8" orden="">Abogados</materia>
9 | <materia codigo="5605" orden="">Planes de estudios</materia>

10 | <materia codigo="7016" orden="">Universidad Autónoma de Madrid</materia>
11 | </materias>
12 | <alertas/>
13 ------------------------------------------------------------------------------------

Listing 2. Extract of XML of the non-empty document BOE-A-2017-9252 about master curriculum.

It is very important that the documents are well described, but we can see in the agency’s information system
there are too many empty documents. These documents have to be described, more than a million have neither
alerts nor subject-matters and this is a huge problem. So, this contribution proposes an automatic method for
filling up the empty meta-data, which is based on the application of Latent Dirichlet Allocation (LDA).

The rest of this work is organised as follows. Section Methodology summaries the main steps carried out. In
Section Analysis the study of the meta-data is shown. Section Model and Evaluation presents the experimentation
carried out the main results. Finally, some conclusions are drawn.

2. Methodology

The steps carried out in this contribution were:
1. Analyse the content of the BOE’s information system: it was studied the way to download the documents

published by the agency from 1960 to 2018 (both includes). For this task a crawler was created, which reads
each HTML page published and scraped the XML format. Next the documents and the meta-data was saved
into a local relational database.

2. Data analysis: the saved meta-data was analysed to know the different key elements that the BOE uses for
describing their documents.

3. Automatic topic modelling: using LDA to self labelling the documents not described.
4. Evaluate the model: in order to know how the application of LDA improves the current RS "Mi BOE".

3. Analysis

The BOE publishes every day (from Monday to Saturday) the documents approved by the different govern-
mental agencies in Spain. These documents are related about laws, orders, announcements, grants, etc. Among the
different document types offered for each document (PDF, ePub and XML), the XML version offers a structured
format of the content (meta-data), which is easily processed by computers. Each XML has a defined fields that
can be filled or not. Some of these fields are: the ID of the document, published date, full text, title, references

Bailón-Elvira, J.C et al / Procedia Computer Science 00 (2019) 000–000

• Content Based: This approach gets the preferences of the user and search similar items.
• Collaborative Filtering: the system gets the rank of the each item provided by the user and predict the utility

of these items for others similar users.
• Hybrid Systems: these systems use techniques based on both Content and Collaborative Filtering. The

objective of this type of systems is to combine the benefits of both approaches

In the literature can be found a lot of examples about RS. In medicine and health care exist different RS
[1, 2, 3, 4], others RS help to search which holidays places could like us [5, 6], which music might like us [7],
places to visit while we are travelling [8], films or series to watch [9, 10, 11, 12], news [13], on line market
[14, 15], multimedia resources on social networks [16], possible team mates to work [17], papers to read [18, 19]
or methodologies to apply into a class [20, 21, 22].

The official agency of publications in Spain (BOE) publishes the documents generated by the Spanish govern-
ment since 1960 until today, every day of the week from Monday to Saturday. Nowadays millions of documents
has been published and can be freely accessed by the citizens. This huge amount of documents can not been
filtered by a human and here is where RS are needed. The agency has its own RS, which is called "Mi BOE". The
users declare about what are they interested for in the tabs of the preference page (Fig. 1), the system will send
you a list of documents (as they are published), according to your selected preferences. The idea is that the user
does not have to search daily for their documents of interest, the user delegates this task in the RS "Mi BOE".

Fig. 1. "Mi BOE" configuration page.

The words showed in Fig. 1 belong to a portion of two lists used to describe the published documents. It is
on the basis of these words that the system works. At the time of recommending the system searches the words
selected by the user in the configuration page and matches them with the words that appear in the meta-data
alertas (alerts) and materias (subject-matters) of the documents in question. The problem is that many (too many)
documents do not have values in this meta-data, i.e. their subject-matters and alerts are empty, as shown in the
following scenario. Lets suppose a student which is waiting to apply for a researcher position at the university.
That student logs into "Mi BOE" and selects Becas (Grants) as subject-matter. Then he/she waits achieve a list
with documents about research grants. The problem becomes when some of the documents related to grants never
be recommended because they are not described (meta-data is empty). The Listing 1 is a real example of empty
documents, which the system never will list to the student. If the student fully would rely in this RS, he/she never
will apply to this grant and lost this research opportunity. For comparison, Listing 2 shows a non-empty document,
which presents values for three subject-matters (’Abogados’, ’Planes de estudios’ and ’Universidad Autónoma de
Madrid’).
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1 ------------------------------------------------------------------------------------
2 | <identificador>BOE-B-2018-49522</identificador>
3 | <titulo>Extracto de la Resoluci\’on de 15 de octubre de 2018, de la Secretaría
4 | de Estado de Universidades, Investigaci\’on, Desarrollo e Innovaci\’on por
5 | la que se convocan ayudas complementarias para el aňo 2019, destinadas a
6 | beneficiarios del subprograma de formación del profesorado universitario.</titulo>
7 | ...
8 | <materias/>
9 | <materias_cpv/>

10 ------------------------------------------------------------------------------------

Listing 1. Extract of XML of the empty document BOE-B-2018-49522 about university grants.

1 ------------------------------------------------------------------------------------
2 | <identificador>BOE-A-2017-9252</identificador>
3 | <titulo>Resolución de 14 de julio de 2017, de la Universidad Autónoma de Madrid,
4 | por la que se publica la modificación del plan de estudios de Máster en Acceso
5 | a la Profesión de Abogado.</titulo>
6 | ...
7 | <materias>
8 | <materia codigo="8" orden="">Abogados</materia>
9 | <materia codigo="5605" orden="">Planes de estudios</materia>

10 | <materia codigo="7016" orden="">Universidad Autónoma de Madrid</materia>
11 | </materias>
12 | <alertas/>
13 ------------------------------------------------------------------------------------

Listing 2. Extract of XML of the non-empty document BOE-A-2017-9252 about master curriculum.

It is very important that the documents are well described, but we can see in the agency’s information system
there are too many empty documents. These documents have to be described, more than a million have neither
alerts nor subject-matters and this is a huge problem. So, this contribution proposes an automatic method for
filling up the empty meta-data, which is based on the application of Latent Dirichlet Allocation (LDA).

The rest of this work is organised as follows. Section Methodology summaries the main steps carried out. In
Section Analysis the study of the meta-data is shown. Section Model and Evaluation presents the experimentation
carried out the main results. Finally, some conclusions are drawn.

2. Methodology

The steps carried out in this contribution were:
1. Analyse the content of the BOE’s information system: it was studied the way to download the documents

published by the agency from 1960 to 2018 (both includes). For this task a crawler was created, which reads
each HTML page published and scraped the XML format. Next the documents and the meta-data was saved
into a local relational database.

2. Data analysis: the saved meta-data was analysed to know the different key elements that the BOE uses for
describing their documents.

3. Automatic topic modelling: using LDA to self labelling the documents not described.
4. Evaluate the model: in order to know how the application of LDA improves the current RS "Mi BOE".

3. Analysis

The BOE publishes every day (from Monday to Saturday) the documents approved by the different govern-
mental agencies in Spain. These documents are related about laws, orders, announcements, grants, etc. Among the
different document types offered for each document (PDF, ePub and XML), the XML version offers a structured
format of the content (meta-data), which is easily processed by computers. Each XML has a defined fields that
can be filled or not. Some of these fields are: the ID of the document, published date, full text, title, references
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Fig. 3. LDA process. At the top the process to alertas. At bottom the process to the described documents.

Finished the process of creating the bag-word for each alerta the next step was get the 1.299.409 empty docu-
ments and to apply the steps show at bottom of Fig. 3. The steps are:

1. Extract the meta-data titulo from the document.
2. Clean the meta-data titulo removing dots, stop-words, numbers, extra spaces and finally set all text to

lowercase. Next, tokenize using n-grams with minimum length of 1 and 3 as maximum.
3. Create the bag-word of the document.
4. Compare the bag-word created against the bag-words of the alertas. If it matches then that alerta is assigned

to the document.

As example of working, the Listing 3 shows the extract of the document with identification BOE-A-2017-
92301 where its descriptors (materias and alertas) are empty. According the title of this document its content
is about the designation of a person as a Consumer Council. The BOE system has an alert (alerta) related with
this topic, which is called ’Nombramientos y ceses de altos cargos’ (’Appointments and resignations of senior
officials’). After the LDA process ends, this documents is enriched with the correct alert.

1 ------------------------------------------------------------------------------------
2 | <identificador>BOE-A-2017-9230</identificador>
3 | <titulo>Orden SSI/750/2017, de 19 de junio, por la que se nombra vocal del Consejo
4 | de Consumidores y Usuarios a don José Ángel Oliván García.</titulo>
5 | ...
6 | <materias/>
7 | <alertas/>
8 ------------------------------------------------------------------------------------

Listing 3. Extract of XML of empty document BOE-A-2017-9230.

Other example of empty document is the one which identification is BOE-A-2011-64852. The Listing 4 shows
the no key meta-data for this document. Reading the content of this document, it treats about a public competitive
process in a university position. For this kind of documents there exists the alerta ’Oposición’, with the bag-words
composed by: ’plaz’, ’univers’, ’nombr’, ’convocatori’, ’referent’. Using LDA with this document the model back
the next list: ’acces’, ’docent’, ’universitari’. As the before example the system detected a match and assigned
the correct alerta to this document.

1 https://www.boe.es/diario_boe/xml.php?id=BOE-A-2017-9230
2 https://www.boe.es/diario_boe/xml.php?id=BOE-A-2011-6485
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about other documents, etc.

Among all analysed meta-data exist two fields which are used to describe the content of the documents. These
meta-data are alertas (alerts) and materias (subject-matters). A document can have 0 Alertas or uses still 6 words
to describe the documents. On the other hand, up to 25 words as subject-matters may be used to describe a docu-
ment or none at all. 42 different alerts can be used, and more than 6000 different terms as subject-matters.

The amount of documents published from 1960 to 2018 (both inclusive) are around 1.400.000. The documents
described by alertas are 82.923, and those described by materias are 132.042. The Fig. 2 shows the percentage
of documents described and not described. More than 89% of documents are not described (they are empty) and
nearly 11% are described.

Fig. 2. Percentage of described and not described documents.

The analysis shows a high percentage of documents without descriptors and this is a big problem for the
RS used by BOE, because the documents without materias neither alertas never could be recommended. In the
section 4 an approach to partially solve this problem is proposed, it is based on the use of the LDA technique.

4. Model and Evaluation

In order to improve the RS "Mi BOE" the use of Latent Dirichlet Allocation (LDA) [23] is carried out. In this
proposal the R language [24] is used together the RWeka package [25]. LDA is an algorithm which can detects
the topics into the documents analysing their content. As example, having a training set of documents about fuzzy
logic the algorithms return a list of relevant words about the topic ’fuzzy logic’. Using these relevant words knows
as bag-word the algorithm can detect if a new document could be about fuzzy logic or not.

In this work the meta-data selected as information source was titulo (title), where it is a brief abstract about
the document, together the list of 42 unique alertas. Using these two meta-data was created the data training with
79.409 documents. For each alerta was retrieved a list of documents that they had it and was processed as follows
(see top Fig. 3 ):

1. Extract the meta-data titulo from all documents.
2. Clean the meta-data titulo removing dots, stop-words, numbers, extra spaces, and setting all text to lower-

case. Next, tokenize using n-grams with minimum length of 1 and 3 as maximum.
3. Create and save the bag-word associated for each alerta.
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Listing 3. Extract of XML of empty document BOE-A-2017-9230.
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In other cases the system assigns terms such as Oposiciones (’Competitive examination’) instead of Concursos
de personal público (’Recruitment competitions to the State’). Both terms are semantically very similar. This is
the case of document BOE-A-2015-734 (see Listing 6).

1 ------------------------------------------------------------------------------------
2 | <identificador>BOE-A-2015-73</identificador>
3 | <titulo>Resolución de 17 de diciembre de 2014, del Ayuntamiento de Cambre
4 | (A Coruňa),referente a la convocatoria para proveer puesto de trabajo por el
5 |sistema de concurso.</titulo>
6 | ...
7 | <materias/>
8 | <alertas>
9 |<alerta codigo="141" orden="">Concursos de personal público</alerta>

10 |</alertas>
11 ------------------------------------------------------------------------------------

Listing 6. Extract of XML of document BOE-A-2015-73.

5. Conclusions

RS are needed in order to help the users to filter the information returned by the conventional information re-
trieval systems. In this work an approach for improving the RS called "Mi BOE", developed by the official agency
of publications in Spain (BOE), was proposed.

"Mi BOE" recommends documents according to the explicit preferences selected by the users, the system
shows a list of documents that matches which the user’s preferences. These preferences are the topics of the
documents, which are called materias (subject-matters) and alertas (alerts) in the BOE’s terminology. More than
89% of the documents are not described (they are empty), so the RS can not recommend a lot of documents. "Mi
BOE" could recommend up to 11% of the entire collection, a percentage very very low.

In this work the use of Latent Dirichlet Allocation (LDA) method to assign automatically descriptors based
on alertas is proposed. This approach shows how the system could recommend about 25% of documents of the
entire collection, improving more than twice the actual performance of this RS. In this way this approach shows
how LDA can improve the task of automatically describing empty documents.

The evaluation shows that the proposed model has good results and enhanced the documentary description.

As future works our desire is to solve the problems with the descriptors that are semantically similar, for ex-
ample, using an ontology and normalising these terms. Also creating a web interface in order to use real users and
evaluate the proposal in a more realistic environment.

Also we plan increase more than the 25% labelling achieved in this proposal and we will try to describe the
complete collection with automatic methods.
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1 ------------------------------------------------------------------------------------
2 | <identificador>BOE-A-2011-6485</identificador>
3 | <titulo>Resolución de 23 de marzo de 2011, de la Universidad de Zaragoza, por
4 | la que se corrigen errores en la de 4 de marzo de 2011, por la que se convoca
5 | concurso de acceso a plaza de cuerpos docentes universitarios.</titulo>
6 | ...
7 | <materias/>
8 | <alertas/>
9 ------------------------------------------------------------------------------------

Listing 4. Extract of XML of document BOE-A-2011-6485.

If this LDA based method is applied against the not described documents in the BOE corpus, the amount of
described documents increases in 193.589. This represents the 13% of the entire collection of the BOE and it
increases twice the documents that actually can be recommend by the RS "Mi BOE". Fig. 4 shows the percentage
of documents described after LDA proccess. The RS could recommend nearly 25% of the entire collection.

Fig. 4. Documents described after LDA process.

Using the LDA model the described documents were evaluated in order to know if the model could label these
documents by right way. The result was hopeful and shows that the published documents in the last years were
described more accurate (the topics automatically assigned to previously labelled documents concordat in a 69%).

As well the results show that in some documents the LDA model assigned more descriptors than the originals
had, for example, the original document BOE-A-2015-76 3 (see Listing 5) is about job and teaching in universities
had only an alert Oposiciones (’Compettitive examination’) and the model assigned two, Oposiciones (’Compet-
titive examination’) and Educación y enseñanza (’Education and teaching’).

1 ------------------------------------------------------------------------------------
2 | <identificador>BOE-A-2015-76</identificador>
3 | <titulo>Resolución de 25 de noviembre de 2014, conjunta de la |Universidad de
4 |Granada y del Servicio Andaluz de Salud, por la que se convoca
5 |concurso de acceso a plazas vinculadas de cuerpos docentes |universitarios.</titulo>
6 | ...
7 | <materias/>
8 | <alertas>
9 | <alerta codigo="140"orden="">Oposiciones</alerta>

10 | </alertas>
11 ------------------------------------------------------------------------------------

Listing 5. Extract of XML of document BOE-A-2015-76.

3https://www.boe.es/diario_boe/xml.php?id=BOE-A-2015-76
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how LDA can improve the task of automatically describing empty documents.

The evaluation shows that the proposed model has good results and enhanced the documentary description.

As future works our desire is to solve the problems with the descriptors that are semantically similar, for ex-
ample, using an ontology and normalising these terms. Also creating a web interface in order to use real users and
evaluate the proposal in a more realistic environment.

Also we plan increase more than the 25% labelling achieved in this proposal and we will try to describe the
complete collection with automatic methods.
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9 ------------------------------------------------------------------------------------

Listing 4. Extract of XML of document BOE-A-2011-6485.

If this LDA based method is applied against the not described documents in the BOE corpus, the amount of
described documents increases in 193.589. This represents the 13% of the entire collection of the BOE and it
increases twice the documents that actually can be recommend by the RS "Mi BOE". Fig. 4 shows the percentage
of documents described after LDA proccess. The RS could recommend nearly 25% of the entire collection.

Fig. 4. Documents described after LDA process.

Using the LDA model the described documents were evaluated in order to know if the model could label these
documents by right way. The result was hopeful and shows that the published documents in the last years were
described more accurate (the topics automatically assigned to previously labelled documents concordat in a 69%).

As well the results show that in some documents the LDA model assigned more descriptors than the originals
had, for example, the original document BOE-A-2015-76 3 (see Listing 5) is about job and teaching in universities
had only an alert Oposiciones (’Compettitive examination’) and the model assigned two, Oposiciones (’Compet-
titive examination’) and Educación y enseñanza (’Education and teaching’).

1 ------------------------------------------------------------------------------------
2 | <identificador>BOE-A-2015-76</identificador>
3 | <titulo>Resolución de 25 de noviembre de 2014, conjunta de la |Universidad de
4 |Granada y del Servicio Andaluz de Salud, por la que se convoca
5 |concurso de acceso a plazas vinculadas de cuerpos docentes |universitarios.</titulo>
6 | ...
7 | <materias/>
8 | <alertas>
9 | <alerta codigo="140"orden="">Oposiciones</alerta>

10 | </alertas>
11 ------------------------------------------------------------------------------------

Listing 5. Extract of XML of document BOE-A-2015-76.

3https://www.boe.es/diario_boe/xml.php?id=BOE-A-2015-76
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Capítulo 10

Anexo 1: Tablas de evaluación
de resultados de los modelos
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Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.86 0.605 0.71 0.887
RF 0.895 0.84 0.866 0.941

Xgboost 0.875 0.864 0.87 0.941
NB 0.55 0.877 0.676 0.808
RA 0.707 0.864 0.778 0.887

KNN 0.847 0.753 0.797 0.912

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.84 0.5 0.627 0.76
RF 0.853 0.69 0.763 0.827

Xgboost 0.776 0.905 0.835 0.856
NB 0.538 0.833 0.654 0.644
RA 0.625 0.833 0.714 0.731

KNN 0.622 0.667 0.644 0.702

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.761 0.758 0.76 0.843
RF 0.857 0.838 0.847 0.901

Xgboost 0.864 0.86 0.862 0.91
NB 0.582 0.887 0.703 0.755
RA 0.784 0.74 0.761 0.848

KNN 0.905 0.826 0.864 0.915

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.776 0.659 0.713 0.854
RF 0.872 0.867 0.87 0.929

Xgboost 0.854 0.879 0.866 0.926
NB 0.554 0.942 0.698 0.777
RA 0.662 0.803 0.726 0.834

KNN 0.834 0.786 0.81 0.899

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.935 0.783 0.852 0.95
RF 0.962 0.826 0.889 0.962

Xgboost 0.906 0.837 0.87 0.954
NB 0.5 0.891 0.641 0.817
RA 1 0.359 0.528 0.883

KNN 0.879 0.63 0.734 0.917

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.718 0.635 0.674 0.829
RF 0.82 0.773 0.796 0.889

Xgboost 0.806 0.809 0.807 0.892
NB 0.51 0.913 0.655 0.731
RA 0.821 0.563 0.668 0.844

KNN 0.884 0.798 0.839 0.914

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.755 0.654 0.701 0.834
RF 0.812 0.791 0.801 0.884

Asuntos sociales

Asociaciones profesionales

Alimentación

Agricultura

Administración electrónica

Administración de Justicia

Resultados de la evaluación teórica de los modelos tras entrenamiento y validación



Xgboost 0.808 0.754 0.78 0.874
NB 0.536 0.977 0.692 0.742
RA 0.612 0.91 0.732 0.802

KNN 0.837 0.787 0.812 0.892

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.887 0.975 0.929 0.951
RF 0.919 0.955 0.937 0.957

Xgboost 0.985 0.965 0.975 0.984
NB 0.905 0.851 0.877 0.921
RA 0.975 0.955 0.965 0.977

KNN 0.979 0.93 0.954 0.971

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.658 0.731 0.693 0.76
RF 0.699 0.694 0.697 0.776

Xgboost 0.744 0.694 0.718 0.798
NB 0.561 0.858 0.678 0.699
RA 0.615 0.858 0.717 0.749

KNN 0.739 0.612 0.669 0.776

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.79 0.924 0.852 0.918
RF 0.85 0.921 0.884 0.938

Xgboost 0.839 0.939 0.886 0.938
NB 0.371 0.986 0.539 0.57
RA 0.785 0.884 0.832 0.909

KNN 0.867 0.801 0.833 0.918

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.909 0.641 0.752 0.918
RF 0.907 0.872 0.889 0.958

Xgboost 0.919 0.872 0.895 0.96
NB 0.756 0.795 0.775 0.911
RA 0.857 0.846 0.852 0.943

KNN 0.812 0.5 0.619 0.881

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.609 0.712 0.656 0.726
RF 0.677 0.727 0.701 0.772

Xgboost 0.73 0.69 0.71 0.793
NB 0.562 0.801 0.661 0.698
RA 0.526 0.882 0.659 0.665

KNN 0.749 0.815 0.781 0.832

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.71 0.613 0.658 0.814
RF 0.81 0.588 0.681 0.839

Xgboost 0.69 0.725 0.707 0.825
NB 0.597 0.887 0.714 0.792
RA 0.705 0.537 0.61 0.799

KNN 0.716 0.6 0.653 0.814

Concursos de personal público

Comercio

Derecho Civil

Derecho Administrativo

Deporte

Cultura y ocio

Consumidores y usuarios



Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy

SVM 0.9 0.792 0.842 0.942
RF 0.936 0.975 0.955 0.982

Xgboost 0.93 0.979 0.954 0.981
NB 0.52 0.915 0.663 0.819
RA 0.898 0.965 0.93 0.972

KNN 0.915 0.88 0.897 0.961

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.788 0.58 0.668 0.821
RF 0.788 0.76 0.774 0.862

Xgboost 0.791 0.804 0.798 0.873
NB 0.435 0.944 0.596 0.601
RA 0.662 0.636 0.649 0.786

KNN 0.816 0.78 0.798 0.877

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.75 0.556 0.638 0.886
RF 0.814 0.648 0.722 0.91

Xgboost 0.816 0.741 0.777 0.923
NB 0.505 0.852 0.634 0.823
RA 0.897 0.481 0.627 0.896

KNN 0.723 0.63 0.673 0.89

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.889 0.421 0.571 0.7
RF 1 0.947 0.973 0.975

Xgboost 0.941 0.842 0.889 0.9
NB 0.514 1 0.679 0.55
RA 0.826 1 0.905 0.9

KNN 0.8 0.842 0.821 0.825

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.827 0.802 0.814 0.907
RF 0.907 0.902 0.905 0.951

Xgboost 0.909 0.927 0.918 0.958
NB 0.717 0.878 0.789 0.881
RA 0.765 0.946 0.846 0.912

KNN 0.934 0.937 0.935 0.967

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.823 0.795 0.809 0.895
RF 0.846 0.854 0.85 0.916

Xgboost 0.844 0.971 0.903 0.942
NB 0.579 0.992 0.731 0.798
RA 0.811 0.95 0.875 0.924

KNN 0.922 0.795 0.854 0.924

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.831 0.69 0.754 0.858

Extranjeros RF 0.889 0.789 0.836 0.903
Xgboost 0.882 0.845 0.863 0.916

Energía

Educación y enseñanza

Discapacidad

Derecho Penal

Derecho Mercantil

Derecho Constitucional



NB 0.351 1 0.52 0.42
RA 0.917 0.31 0.463 0.774

KNN 0.825 0.662 0.734 0.85

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.664 0.644 0.654 0.79
RF 0.736 0.72 0.728 0.834

Xgboost 0.756 0.705 0.729 0.839
NB 0.538 0.795 0.642 0.727
RA 0.547 0.879 0.674 0.739

KNN 0.793 0.697 0.742 0.851

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.777 0.646 0.705 0.824
RF 0.894 0.852 0.873 0.919

Xgboost 0.883 0.836 0.859 0.91
NB 0.528 0.947 0.678 0.707
RA 0.768 0.894 0.826 0.878

KNN 0.937 0.788 0.856 0.914

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.684 0.514 0.587 0.753
RF 0.734 0.621 0.672 0.794

Xgboost 0.748 0.68 0.712 0.813
NB 0.491 0.933 0.643 0.647
RA 0.875 0.055 0.104 0.675

KNN 0.82 0.775 0.797 0.865
Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy

SVM 0.763 0.729 0.745 0.855
RF 0.737 0.81 0.772 0.86

Xgboost 0.765 0.842 0.802 0.879
NB 0.645 0.824 0.724 0.817
RA 0.647 0.747 0.693 0.807

KNN 0.891 0.778 0.831 0.908

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.985 0.702 0.82 0.972
RF 1 0.979 0.989 0.998

Xgboost 1 0.936 0.967 0.994
NB 0.77 0.713 0.74 0.955
RA 0.979 0.989 0.984 0.997

KNN 0.941 0.851 0.894 0.982

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.733 0.747 0.74 0.831
RF 0.711 0.697 0.704 0.811

Xgboost 0.789 0.758 0.773 0.857
NB 0.664 0.737 0.699 0.795
RA 0.619 0.919 0.74 0.792

KNN 0.641 0.667 0.653 0.772

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy

Ganadería y animales

Función Pública

Obras y construcciones

Nombramientos y
ceses de altos cargos

Medio ambiente

Industria



SVM 1 0.972 0.986 0.99
RF 1 0.985 0.992 0.995

Xgboost 1 0.976 0.988 0.992
NB 0.991 0.965 0.978 0.985
RA 1 0.976 0.988 0.992

KNN 1 0.987 0.993 0.996

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.74 0.825 0.78 0.843
RF 0.811 0.828 0.819 0.877

Xgboost 0.823 0.828 0.825 0.882
NB 0.695 0.667 0.68 0.788
RA 0.688 0.716 0.701 0.794

KNN 0.886 0.807 0.845 0.9

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.839 0.728 0.78 0.908
RF 0.891 0.897 0.894 0.952

Xgboost 0.919 0.919 0.919 0.964
NB 0.264 1 0.418 0.379
RA 0.792 0.868 0.828 0.92

KNN 0.818 0.728 0.77 0.903

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.773 0.654 0.708 0.889
RF 0.878 0.938 0.907 0.96

Xgboost 0.879 0.942 0.91 0.961
NB 0.402 0.971 0.568 0.695
RA 0.808 0.99 0.89 0.949

KNN 0.879 0.837 0.857 0.942

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.68 0.748 0.713 0.824
RF 0.752 0.761 0.756 0.857

Xgboost 0.771 0.824 0.796 0.877
NB 0.637 0.805 0.711 0.809
RA 0.667 0.642 0.654 0.801

KNN 0.863 0.755 0.805 0.893

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.743 0.68 0.71 0.841
RF 0.779 0.739 0.758 0.865

Xgboost 0.793 0.752 0.772 0.873
NB 0.411 0.941 0.573 0.598
RA 0.854 0.497 0.628 0.832

KNN 0.778 0.732 0.754 0.864

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.749 0.853 0.798 0.901
RF 0.842 0.927 0.883 0.944

Xgboost 0.833 0.867 0.85 0.93
NB 0.667 0.907 0.768 0.875
RA 0.742 0.92 0.821 0.909

Seguridad y Defensa

Seguridad Social

Sanidad

Relaciones internacionales

Pesca

Organización de la Administración

Oposiciones



KNN 0.785 0.707 0.744 0.889

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.684 0.795 0.735 0.806
RF 0.846 0.797 0.821 0.882

Xgboost 0.853 0.795 0.823 0.884
NB 0.574 0.921 0.707 0.741
RA 0.731 0.799 0.763 0.832

KNN 0.916 0.886 0.901 0.934

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.729 0.697 0.713 0.817
RF 0.842 0.829 0.836 0.894

Xgboost 0.845 0.865 0.855 0.904
NB 0.534 0.918 0.675 0.713
RA 0.816 0.741 0.777 0.861

KNN 0.895 0.876 0.886 0.926

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 1 0.958 0.979 0.988
RF 1 0.958 0.979 0.988

Xgboost 1 0.958 0.979 0.988
NB 0.852 0.958 0.902 0.94
RA 0.92 0.958 0.939 0.964

KNN 0.85 0.708 0.773 0.88

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.813 0.801 0.807 0.896
RF 0.853 0.85 0.852 0.919

Xgboost 0.868 0.879 0.873 0.931
NB 0.627 0.86 0.725 0.823
RA 0.827 0.819 0.823 0.904

KNN 0.889 0.822 0.854 0.924

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.743 0.596 0.661 0.817
RF 0.817 0.798 0.808 0.886

Xgboost 0.817 0.798 0.808 0.886
NB 0.477 0.962 0.638 0.673
RA 0.714 0.587 0.644 0.806

KNN 0.791 0.798 0.794 0.876

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.797 0.647 0.714 0.864
RF 0.833 0.82 0.827 0.91

Xgboost 0.838 0.838 0.838 0.915
NB 0.485 0.796 0.603 0.726
RA 0.779 0.539 0.637 0.839

KNN 0.86 0.862 0.861 0.927

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.779 0.75 0.764 0.853
RF 0.851 0.825 0.838 0.898

Trabajo y empleo

Telecomunicaciones

Tecnología e investigación

Tabaco

Sistema tributario

Sistema financiero



Xgboost 0.847 0.843 0.845 0.902
NB 0.657 0.892 0.757 0.818
RA 0.722 0.787 0.754 0.836

KNN 0.905 0.83 0.866 0.918

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.764 0.75 0.757 0.843
RF 0.778 0.875 0.824 0.878

Xgboost 0.718 0.911 0.803 0.855
NB 0.402 0.946 0.564 0.523
RA 0.487 1 0.655 0.657

KNN 0.667 0.679 0.673 0.785

Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy
SVM 0.709 0.508 0.592 0.768
RF 0.602 0.642 0.621 0.74

Xgboost 0.632 0.717 0.672 0.768
NB 0.575 0.7 0.632 0.729
RA 0.833 0.167 0.278 0.713

KNN 0.787 0.708 0.746 0.84
Alerta Modelo Precision Recall F1 Accuracy

SVM 0.785 0.785 0.785 0.903
RF 0.81 0.731 0.768 0.901

Xgboost 0.833 0.753 0.791 0.91
NB 0.357 0.989 0.524 0.596
RA 0.744 0.688 0.715 0.877

KNN 0.784 0.624 0.695 0.877

Vivienda y urbanismo

Unión Europea

Turismo

Transportes y tráfico



Capítulo 11

Anexo 2: Matriz de confusión
de modelos de clasificación
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Alerta Modelo Resultado 0 1
0 61 11
1 20 262

0 49 8
1 32 265

0 68 8
1 13 265

0 70 10
1 11 263

0 71 58
1 10 215

0 70 29
1 11 244

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 28 17
1 14 45

0 21 4
1 21 58

0 29 5
1 13 57

0 38 11
1 4 51

0 35 30
1 7 32

0 35 21
1 7 41

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 219 23
1 46 523

0 201 63
1 64 483

0 222 37
1 43 509

Matriz de confusión para cada alerta entrenada por los diferentes modelos

Agricultura

KNN

SVM

RF

Administración electrónica

KNN

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

Administración de Justicia

KNN

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc



0 228 36
1 37 510

0 235 169
1 30 377

0 196 54
1 69 492

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 136 27
1 37 431

0 114 33
1 59 425

0 150 22
1 23 436

0 152 26
1 21 432

0 163 131
1 10 327

0 139 71
1 34 387

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 58 8
1 34 404

0 72 5
1 20 407

0 76 3
1 16 409

0 77 8
1 15 404

0 82 82
1 10 330

0 33 0
1 59 412

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 221 29
1 56 686

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

KNN

KNN

SVM

Asociaciones profesionales

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

SVM

RF

Alimentación

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc



0 176 69
1 101 646

0 214 47
1 63 668

0 224 54
1 53 661

0 253 243
1 24 472

0 156 34
1 121 681

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 237 46
1 64 668

0 197 64
1 104 650

0 238 55
1 63 659

0 227 54
1 74 660

0 294 255
1 7 459

0 274 174
1 27 540

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 187 4
1 14 406

0 196 25
1 5 385

0 192 17
1 9 393

0 194 3
1 7 407

0 171 18
1 30 392

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

RF

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

Asuntos sociales

Comercio

Concursos de personal público

XGBoost



0 192 5
1 9 405

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 82 29
1 52 199

0 98 51
1 36 177

0 93 40
1 41 188

0 93 32
1 41 196

0 115 90
1 19 138

0 115 72
1 19 156

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 222 34
1 55 775

0 256 68
1 21 741

0 255 45
1 22 764

0 260 50
1 17 759

0 273 463
1 4 346

0 245 67
1 32 742

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 39 9
1 39 316

0 50 5
1 28 320

0 68 7

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

ReglasAsoc

KNN

RF

Cultura y ocio

SVM

Consumidores y usuarios



1 10 318

0 68 6
1 10 319

0 62 20
1 16 305

0 66 11
1 12 314

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 221 74
1 50 393

0 193 124
1 78 343

0 197 94
1 74 373

0 187 69
1 84 398

0 217 169
1 54 298

0 239 215
1 32 252

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 48 19
1 32 175

0 49 20
1 31 174

0 47 11
1 33 183

0 58 26
1 22 168

0 71 48
1 9 146

0 43 18
1 37 176

Alerta Modelo Resultado 0 1

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

Deporte

Derecho Administrativo

Derecho Civil



0 249 23
1 34 1146

0 224 25
1 59 1144

0 276 19
1 7 1150

0 277 21
1 6 1148

0 259 239
1 24 930

0 273 31
1 10 1138

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 195 44
1 55 509

0 145 39
1 105 514

0 190 51
1 60 502

0 201 53
1 49 500

0 236 306
1 14 247

0 159 81
1 91 472

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 34 13
1 20 232

0 30 10
1 24 235

0 35 8
1 19 237

0 40 9
1 14 236

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

ReglasAsoc

KNN

KNN

SVM

RF

XGBoost

SVM

RF

XGBoost

RF

NaiveBayes

Derecho Constitucional

Derecho Mercantil

Derecho Penal



0 46 45
1 8 200

0 26 3
1 28 242

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 16 4
1 3 17

0 8 1
1 11 20

0 18 0
1 1 21

0 16 1
1 3 20

0 19 18
1 0 3

0 19 4
1 0 17

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 384 27
1 26 1170

0 329 69
1 81 1128

0 370 38
1 40 1159

0 380 38
1 30 1159

0 360 142
1 50 1055

0 388 119
1 22 1078

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 190 16
1 49 605

0 190 41
1 49 580

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

XGBoost

ReglasAsoc

KNN

SVM

NaiveBayes

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

XGBoost

Discapacidad

Educación y enseñanza



0 204 37
1 35 584

0 232 43
1 7 578

0 237 172
1 2 449

0 227 53
1 12 568

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 47 10
1 24 145

0 49 10
1 22 145

0 56 7
1 15 148

0 60 8
1 11 147

0 71 131
1 0 24

0 22 2
1 49 153

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 92 24
1 40 273

0 85 43
1 47 254

0 95 34
1 37 263

0 93 30
1 39 267

0 105 90
1 27 207

0 116 96
1 16 201

ReglasAsoc

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

XGBoost

NaiveBayes

RF

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

Energía

Extranjeros

Función Pública



Alerta Modelo Resultado 0 1
0 149 10
1 40 381

0 122 35
1 67 356

0 161 19
1 28 372

0 158 21
1 31 370

0 179 160
1 10 231

0 169 51
1 20 340

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 196 43
1 57 446

0 130 60
1 123 429

0 157 57
1 96 432

0 172 58
1 81 431

0 236 245
1 17 244

0 14 2
1 239 487

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 172 21
1 49 516

0 161 50
1 60 487

0 179 64
1 42 473

0 186 57

SVM

RF

XGBoost

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

KNN

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

Ganadería y animales

Industria

Medio ambiente



1 35 480

0 182 100
1 39 437

0 165 90
1 56 447

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 80 5
1 14 949

0 66 1
1 28 953

0 92 0
1 2 954

0 88 0
1 6 954

0 67 20
1 27 934

0 93 2
1 1 952

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 66 37
1 33 171

0 74 27
1 25 181

0 69 28
1 30 180

0 75 20
1 24 188

0 73 37
1 26 171

0 91 56
1 8 152

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 456 0
1 6 902

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

Obras y construcciones

Nombramientos y 
ceses de altos cargos



0 449 0
1 13 902

0 455 0
1 7 902

0 451 0
1 11 902

0 446 4
1 16 898

0 451 0
1 11 902

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 281 36
1 67 646

0 287 101
1 61 581

0 288 67
1 60 615

0 288 62
1 60 620

0 232 102
1 116 580

0 249 113
1 99 569

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 99 22
1 37 452

0 99 19
1 37 455

0 122 15
1 14 459

0 125 11
1 11 463

0 136 379
1 0 95

XGBoost

NaiveBayes

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

SVM

RF

Oposiciones

Organización de la Administración

Pesca



0 118 31
1 18 443

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 174 24
1 34 776

0 136 40
1 72 760

0 195 27
1 13 773

0 196 27
1 12 773

0 202 301
1 6 499

0 206 49
1 2 751

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 120 19
1 39 366

0 119 56
1 40 329

0 121 40
1 38 345

0 131 39
1 28 346

0 128 73
1 31 312

0 102 51
1 57 334

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 112 32
1 41 350

0 104 36
1 49 346

0 113 32
1 40 350

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

XGBoost

Relaciones internacionales

Sanidad

Seguridad Social



0 115 30
1 38 352

0 144 206
1 9 176

0 76 13
1 77 369

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 106 29
1 44 479

0 128 43
1 22 465

0 139 26
1 11 482

0 130 26
1 20 482

0 136 68
1 14 440

0 138 48
1 12 460

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 458 42
1 59 965

0 411 190
1 106 817

0 412 75
1 105 932

0 411 71
1 106 936

0 476 353
1 41 654

0 413 152
1 104 855

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 298 35

ReglasAsoc

KNN

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

XGBoost

NaiveBayes

Sistema financiero

Seguridad Social

Seguridad y Defensa



1 42 669

0 237 88
1 103 616

0 282 53
1 58 651

0 294 54
1 46 650

0 312 272
1 28 432

0 252 57
1 88 647

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 17 3
1 7 56

0 23 0
1 1 59

0 23 0
1 1 59

0 23 0
1 1 59

0 23 4
1 1 55

0 23 2
1 1 57

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 264 33
1 57 826

0 257 59
1 64 800

0 273 47
1 48 812

0 282 43
1 39 816

0 276 164

RF

XGBoost

NaiveBayes

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

KNN

SVM

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

Sistema tributario

Tabaco

Tecnología e investigación



1 45 695

0 263 55
1 58 804

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 170 45
1 43 454

0 127 44
1 86 455

0 170 38
1 43 461

0 170 38
1 43 461

0 205 225
1 8 274

0 125 50
1 88 449

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 288 47
1 46 895

0 216 55
1 118 887

0 274 55
1 60 887

0 280 54
1 54 888

0 266 282
1 68 660

0 180 51
1 154 891

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 332 35
1 68 824

0 300 85
1 100 774

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

KNN

SVM

RF

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

Telecomunicaciones

Trabajo y empleo



0 330 58
1 70 801

0 337 61
1 63 798

0 357 186
1 43 673

0 315 121
1 85 738

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 38 19
1 18 97

0 42 13
1 14 103

0 49 14
1 7 102

0 51 20
1 5 96

0 53 79
1 3 37

0 56 59
1 0 57

Alerta Modelo Resultado 0 1
0 85 23
1 35 219

0 61 25
1 59 217

0 77 51
1 43 191

0 86 50
1 34 192

0 84 62
1 36 180

0 20 4
1 100 238

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

ReglasAsoc

NaiveBayes

XGBoost

RF

SVM

ReglasAsoc

NaiveBayes

XGBoost

RF

SVM

KNN

Transportes y tráfico

Turismo

Unión Europea



Alerta Modelo Resultado 0 1
0 58 16
1 35 304

0 73 20
1 20 300

0 68 16
1 25 304

0 70 14
1 23 306

0 92 166
1 1 154

0 64 22
1 29 298

RF

XGBoost

NaiveBayes

ReglasAsoc

KNN

SVM

Vivienda y urbanismo
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