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Resumen

El correo electrónico es una de las herramientas
de comunicación asincrónica más extendidas en la
actualidad, habiendo desplazado a los canales más
clásicos de comunicación debido a su alta eficien-
cia, costo extremadamente bajo y compatibilidad con
muchos tipos diferentes de información [30].

En el último tiempo, con el objetivo de mejorar su
uso y aprovechar a los correos electrónicos como fuen-
te de conocimiento, se han aplicado diversas técnicas
de aprendizaje automático a este tipo de informa-
ción. En este sentido, existe un área particular del
aprendizaje automático, denominada mineŕıa de tex-
tos, donde el conocimiento es generado a partir de la
adopción de bases de datos exclusivamente textua-
les como fuente de datos [32]. A su vez, el correo
electrónico posee caracteŕısticas particulares respec-
to de otros elementos de texto que hace que existan
diferencias y problemáticas particulares entre la mi-
neŕıa de textos tradicional y la mineŕıa de correos
electrónicos, conocida como email mining [5].

En este trabajo, se describen las acciones aborda-
das en el proyecto de investigación “Clasificación au-
tomática de correos electrónicos”, aśı como las ĺıneas
de I+D comprendidas en el mismo.

Contexto

Este trabajo se encuentra en el marco del Proyec-
to de Investigación “Clasificación automática de co-
rreos electrónicos”, aprobado por Disposición CDD-
CB N°086/2020, del Departamento de Ciencias Bási-
cas de la Universidad Nacional de Luján.

El objetivo general consiste en estudiar y analizar
el conocimiento existente sobre técnicas de aprendi-
zaje automático aplicadas a la clasificación automáti-
ca de textos, particularmente de correos electrónicos,
y generar modelos que aborden problemas concretos.

Asimismo, se está trabajando en conjunto con el
Laboratorio de Investigación y Desarrollo en Inte-
ligencia Computacional (LIDIC) de la Universidad
Nacional de San Luis a efectos de integrar los resul-
tados encontrados en este proyecto con desarrollos
de ese Laboratorio en torno a la clasificación de pre-
guntas para sistemas conversacionales (chatbots).

Introducción

Existen trabajos que han recogido estimacio-
nes respecto de la utilización mundial del correo
electrónico donde se afirma que actualmente existen
más de 3930 millones de usuarios y se proyectan 4371
millones para el año 2023 [11], alcanzando el tráfico
actual de 293.6 billones de correos enviados diaria-
mente [28].

Muchos de estos correos electrónicos son enviados
a centros de contacto de organizaciones públicas y
privadas, debido a que este medio se ha constituido
en un canal de comunicación estándar [27].

Sin embargo, este canal de comunicación requie-
re una importante afectación de recursos humanos.
A efectos de graficar este costo, algunos autores han
relevado este aspecto a través de estudios de casos;
por ejemplo, se demostró que responder un correo
electrónico de un ciudadano enviado a la Agencia de
Pensiones de Suecia lleva unos 10 minutos y, por lo
tanto, los 99000 mensajes que reciben por año pue-
den necesitar hasta 10 empleados de tiempo comple-
to para responderlos [13].

Con el fin de mejorar su uso y aprovechar a los
correos electrónicos como fuente de conocimiento se
han aplicado diversas técnicas de mineŕıa de textos,
donde el conocimiento es generado mediante la adop-
ción de bases de datos exclusivamente textuales co-
mo fuentes de datos [32]. Estas técnicas se enfrentan
a problemáticas muy complejas dentro del área de
la ciencia de la computación, debido principalmen-
te a la dificultad del análisis del lenguaje (derivada
de su ambigüedad), fundamentalmente en la etapa
de análisis semántico, como aśı también, a los relati-
vamente escasos materiales de entrenamiento y a la
capacidad de cómputo necesaria para correr deter-
minados algoritmos muy demandantes en recursos
de hardware [7].

A su vez, el correo electrónico como fuente de da-
tos posee un conjunto de caracteŕısticas particulares
respecto de otros elementos de texto que hace que
existan diferencias y problemáticas particulares en-
tre la mineŕıa de textos tradicional y la mineŕıa de
correos electrónicos, conocida como email mining [5].
Por un lado, los correos electrónicos poseen informa-
ción adicional en el encabezado que pueden ser explo-
tadas para la obtención de conocimiento. Asimismo,
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poseen una extensión reducida que hace que muchas
técnicas de mineŕıa de textos sean ineficientes para
estas fuentes de datos. A su vez, este tipo de comuni-
caciones muchas veces se da en un contexto informal
o inmersos en una cultura organizacional particular,
por lo tanto, los errores ortográficos y gramaticales,
aśı como las abreviaturas o acrónimos aparecen con
frecuencia. Por otro lado, además de los datos tex-
tuales, los correos electrónicos pueden contener ti-
pos más ricos de datos, como enlaces URL, marcas
HTML e imágenes. Aprovechar al máximo esos datos
no textuales existentes en los correos electrónicos re-
presentan un problema interesante y desafiante para
abordar [30].

Antecedentes

En lo relativo a clasificación de correos electróni-
cos, existen abordajes desde el procesamiento y ge-
neración de resúmenes [31], utilización de redes neu-
ronales [4], clasificación para respuesta automática
de correos [26], aplicación de técnicas basadas en
máquinas vector-soporte, Naive Bayes, clasificado-
res TF-IDF [30] y utilización de multi-view y semi-
supervised learning [17, 35], entre otras.

Algunos autores que abordaron la clasificación de
correos electrónicos para la respuesta automática [26]
categorizan las técnicas de acuerdo a, básicamente,
tres enfoques de recuperación de texto: categoriza-
ción de texto por aprendizaje automático, cálculo de
similitud estad́ıstica de texto y coincidencia de pa-
trones de texto y plantillas.

En relación a la categorización de texto mediante
técnicas de aprendizaje automático, existen traba-
jos [6, 24] que desarrollaron modelos utilizando las
técnicas de KNN, Näıve Bayes, RIPPER y SVM, en-
contrando que SVM fue la técnica que demostró me-
jor performance. En el mismo sentido, existen tra-
bajos [9] en los cuales se compara la precisión de
técnicas como K-means++, KNN y Näıve Bayes, al-
canzando niveles de precisión muy altos, por encima
del 96 %, para K-means++. En otras experiencias se
realizan comparaciones entre los métodos de clasifi-
cación de Naive Bayes, SMO, J48 y Random Forest
[23], observando que el algoritmo Random Forest fue
el que obtuvo la mejor precisión, siendo esta de un
95.5 % mientras que el algoritmo Naive Bayes fue el
más veloz en la construcción del clasificador. Siguien-
do la misma ĺınea, en otra experiencia [30] se com-
paró la precisión de diferentes algoritmos de clasifi-
cación, árboles de decisión, redes neuronales, Naive
Bayes, K-Nearest Neighbor y SVM. Se utilizaron da-
tos académicos para predecir la performance de los
alumnos encontrando que los árboles de decisión y
redes neuronales fueron los que mejor performance
obtuvieron.

Otros abordajes a partir de la clasificación de co-
rreos electrónicos mediante el cálculo de similitud es-

tad́ıstica también obtuvieron resultados alentadores
[3]. En estos casos, el modelo mantiene respuestas
estándar asociadas a una variedad de preguntas eti-
quetadas como preguntas frecuentes. Cuando llega
un correo electrónico de consulta, el sistema hace
coincidir las oraciones en la consulta con las pre-
guntas de la etiqueta considerando la distancia entre
conceptos en las oraciones utilizando WordNet.

Un enfoque alternativo es el basado en coinciden-
cia de patrones de texto y plantillas [2], donde el sis-
tema mantiene un diccionario que contiene palabras
y la probabilidad de que una palabra aparezca en
un mensaje de una determinada categoŕıa de texto,
categorizando los mensajes en base a esa probabili-
dad junto con información adicional que toma de los
mensajes de consulta.

También existen técnicas de clasificación de co-
rreos electrónicos utilizando un enfoque denominado
de múltiples vistas o multi-view [35]; lo cual impli-
ca generar múltiples grupos de caracteŕısticas de los
correos y aprovechar los algoritmos de Disagreement-
based Semi-Supervised Learning que proporcionan
herramientas para ser entrenados en diferentes vis-
tas. En algunas experiencias [17, 35], se generaron
dos grupos de caracteŕısticas de los correos, internas
y externas, donde las primeras explotan el cuerpo del
correo y las últimas aprovechan otras como el asunto
y los destinatarios y luego se utilizó Disagreement-
based Semi-Supervised Learning para generar varios
modelos a múltiples vistas y permitirles colaborar
para explotar ejemplos no etiquetados.

Por último y de forma más reciente, surgen los
abordajes basados en Deep Learning [9] que imple-
mentan una red neuronal basada en un modelo Long-
Short-Term-Memory para clasificar correos no desea-
dos. Para resolver el problema de la gran cantidad
de datos etiquetados necesarios para los métodos de
Deep Learning, utilizaron un método de aprendizaje
activo. Este método selecciona diferentes muestras y
sólo entrena esas, buscando disminuir el costo del eti-
quetado manual de los datos. Este modelo demostró
una mejor performance con respecto a los tradicio-
nales CNN y RNN.

Ĺıneas de I+D

Las principales ĺıneas de investigación en las cuales
se trabaja actualmente en el marco de este proyecto
consisten en:

Análisis y aplicación de diferentes estrategias de
etiquetado de correos electrónicos.

Implementación y comparación de estrategias de
representación de documentos convencionales a
correos electrónicos.

Evaluación de técnicas de aprendizaje automáti-
co para la clasificación de correos electrónicos.
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Construcción de un clasificador automático co-
mo solución a la respuesta de consultas académi-
cas.

A continuación se presenta una descripción breve
de las lineas de I+D previamente enunciadas.

a. Estrategias de etiquetado

Una de las primeras tareas que se deben llevar
a cabo para la construcción de un clasificador au-
tomático es la clasificación inicial de un conjunto de
documentos que luego serán utilizados como conjun-
tos de entrenamiento y prueba para el entrenamiento
y validación del clasificador. La estrategia tradicio-
nal para el etiquetado de documentos consiste en que
esta tarea sea realizada por un humano, de forma ma-
nual. En muchas ocasiones, este etiquetado manual
debe ser realizado por expertos en el tema que forma
parte del problema que se desea abordar.

Si bien estas etiquetas de expertos proporcionan la
piedra angular tradicional para evaluar los modelos
de aprendizaje automático, el acceso limitado o cos-
toso a los expertos representa un cuello de botella. A
su vez, para caracterizar con precisión la efectividad
de un sistema, la experiencia ha demostrado que los
sistemas de IR (recuperación de información) deben
evaluarse a la escala operativa en la que se utilizarán
en la práctica, lo cual resulta una limitación para es-
ta metodoloǵıa puesto que debido a que los tamaños
de las colecciones de datos han crecido rápidamente
en los últimos años, se ha vuelto cada vez menos fac-
tible etiquetar manualmente tantos ejemplos usando
el etiquetado experto tradicional [16].

En este sentido, han surgido metodoloǵıas alterna-
tivas que aportan mayor escalabilidad como la infe-
rencia automática de etiquetas en función del com-
portamiento de los usuarios [14], la “supervisión dis-
tante”, en la que los datos de entrenamiento son eti-
quetados a partir de algunas caracteŕısticas del tex-
to, como tags, emoticones y otros metadatos [10] o
el etiquetado de palabras representativas [19].

En el marco de este proyecto, se indagan las es-
trategias existentes, aśı como se exploran nuevas so-
luciones, que resulten escalables y efectivas para la
clasificación de correos electrónicos.

b. Representación de correos

Aunque un documento de texto expresa una gran
variedad de información, lamentablemente carece de
la estructura impuesta en una base de datos tradi-
cional; por lo tanto, los datos no estructurados de-
ben transformarse en datos estructurados previo a
la aplicación de técnicas de aprendizaje automáti-
co. Después de convertir datos no estructurados en
datos estructurados, necesitamos tener un modelo de
representación de documentos efectivo para construir

un sistema de clasificación eficiente [12]. En el mar-
co de este proyecto, se evalúan y aplican diferentes
estrategias de representación de documentos usual-
mente utilizadas como bag of words [18], topic mo-
deling [34], embeddings [33] y BERT [29]. El objeti-
vo de esta ĺınea de investigación es evaluar las dife-
rentes técnicas aplicadas a la clasificación de correos
electrónicos.

c. Evaluación de algoritmos de clasi-
ficación

Luego de obtener los datos, realizar el preproce-
samiento de los mismos para la extracción de carac-
teŕısticas, realizar el etiquetado y avanzar en un es-
quema de representación, se entrena el clasificador
utilizando distintos enfoques o algoritmos [22], como
el aprendizaje bayesiano [21], la regresión loǵıstica,
redes neuronales, árboles de decisión y máquinas de
vectores soporte [15].

El modelo generado a partir del entrenamiento de-
be ser capaz de capturar las caracteŕısticas distinti-
vas de los documentos del conjunto de entrenamiento
para luego poder analizar otros textos no observados
previamente, lográndose aśı la capacidad de generali-
zación del clasificador que se suele evaluar sobre otro
conjunto de prueba separado [20].

A la fecha, y debido a la cantidad de algoritmos
de aprendizaje existentes, resulta muy complejo sis-
tematizar todos los abordajes posibles. De acuerdo a
los antecedentes estudiados, los algoritmos escogidos
que se están utilizando en el marco de esta investi-
gación son el clasificador de Naive Bayes [21], la re-
gresión loǵıstica [25], las máquinas de vector soporte
[15], las redes neuronales recurrentes LSTM (Long
short-term memory) [1] y XGBoost [8].

Las aspiraciones en torno a esta ĺınea de estudio
son encontrar las caracteŕısticas de los problemas que
hacen más acorde la utilización de un algoritmo de
aprendizaje automático por encima del resto, sin des-
cuidar las estrategias de representación de documen-
tos ni las caracteŕısticas del proceso de preprocesa-
miento realizado previamente.

d. Clasificador automático para la
respuesta de consultas

La Universidad Nacional de Luján cuenta con un
sistema informático propio para llevar adelante la
gestión académica aśı como los trámites que de éstas
se desprenden. Este sistema posee una funcionalidad
que permite a los estudiantes realizar consultas v́ıa
correo electrónico al staff administrativo. Al cuerpo
de ese correo, además del texto escrito por el estu-
diante, se agregan datos académicos y de la persona.
Ante la llegada de un correo electrónico, el personal
administrativo debe dar respuesta dentro de las 48
horas de realizada la solicitud. Como poĺıtica de res-
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guardo de la información, la Universidad Nacional de
Luján realiza periódicamente una copia de seguridad
con estas consultas y las respuestas brindadas a los
estudiantes en cada caso, llegando a un total actual
de 24700 correos electrónicos.

Utilizando esa base de conocimiento, se aborda el
desaf́ıo de generar un modelo mediante técnicas de
aprendizaje automático para clasificar cual es el tema
de cada consulta realizada en función del contenido
de los mensajes enviados y aśı poder responder las
consultas de forma focalizada.

Objetivos

Los objetivos espećıficos que se persiguen en el
marco de este proyecto se plantean a continuación:

1. Evaluar alternativas de pre-procesamiento de
correos electrónicos y enriquecimiento de la re-
presentación de los mismos.

2. Evaluar nuevas técnicas de aprendizaje au-
tomático que permitan mejorar la precisión en
problemas de clasificación de correos electróni-
cos.

3. Generar modelos que permitan clasificar correos
electrónicos relacionados con casos concretos de
acuerdo a los tópicos de los mismos.

4. Integrar y adaptar las técnicas y estrategias
abordadas en este proyecto a sistemas de cla-
sificación de preguntas para sistemas conversa-
cionales (chatbots).

Complementariamente, su transferencia a la socie-
dad para resolver problemas del mundo real resulta
de alto interés. Las herramientas a desarrollar pue-
den ser aplicadas a espacios tanto académicos como
comerciales con lo que hay una oportunidad concreta
de transferencia al sector público y privado.

Recursos Humanos

Se espera que este proyecto contribuya a consoli-
dar un grupo de investigación en la temática y brin-
dar un marco adecuado para la formación de recur-
sos humanos en la Universidad Nacional de Luján
a partir de la incorporación de saberes y competen-
cias provenientes de la participación en actividades
de investigación.

Concretamente, se ha incluido como integrantes
del proyecto a dos docentes auxiliares del Departa-
mento de Ciencias Básicas y un estudiante de la Ca-
rrera de Licenciatura en Sistemas de Información. A
su vez, el director trabaja con estos temas en su tesis
de Maestŕıa, esperando culminarla en el marco del
proyecto.

Por otro lado, se espera que este proyecto brin-
de la posibilidad a estudiantes de la Licenciatura en
Sistemas de Información de la Universidad Nacional
de Luján de realizar sus Tesinas de Grado en temas
relacionados con la temática del proyecto.
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