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Resumen 

- Presentación del problema: El enorme volumen de recursos almacenados actualmente en los 
repositorios digitales representa una gran dificultad a la hora de supervisar y corregir errores o mejorar la 
calidad de los metadatos. El presente trabajo se enfoca en la corrección del metadato idioma en los regis-
tros de resúmenes del repositorio institucional SEDICI.

- Materiales y metodología: A partir de un dataset exportado del repositorio de unos 126.081 
ítems se planificó una tarea de detección automática de idiomas utilizando diferentes bibliotecas existen-
tes compatibles con el método zero-shot (langdetect, CLD3, fastText, Polyglot, langid y TextCat). Luego se 
compararon los resultados obtenidos con los datos de los idiomas registrados por el personal de cataloga-
ción del repositorio. Para tratar de mejorar aún más la detección de idiomas se entrenó un modelo mBERT 
multilenguaje y se comparó su desempeño con el conjunto más pequeño de ítems cuya clasificación por 
idiomas era diferente entre humanos y la biblioteca Polyglot. 

- Resultados: En general, todas las bibliotecas de detección de idiomas mostraron alrededor de 
un 95% de coincidencia con los idiomas identificados y catalogados por los humanos. En el caso de los 
modelos mBERT entrenados las coincidencias obtenidas son bajas tanto para los idiomas detectados au-
tomáticamente por Polyglot como los catalogados por humanos (78,7% y 19,6% respectivamente). Se en-
contraron errores de catalogación atribuibles a humanos, pero también errores de las bibliotecas o de los 
modelos de lenguaje en la tarea de detección.
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Introducción

Desde los inicios del movimiento de acceso abierto los repositorios institucionales han crecido enor-
memente en número y volumen de publicaciones. Tal es el caso de SEDICI, el repositorio central de la Uni-
versidad Nacional de La Plata, que ha pasado de tener 50 ítems a un año de su creación, 39.000 en 2014 
y 156.299 recursos en la actualidad6. Entre las diferentes tareas de catalogación llevadas adelante dentro 
del repositorio está la de asignación del metadato idioma, tanto para el texto completo del material en 
cuestión como para el o los campos destinados al resumen del artículo, que puede presentarse en varios 
idiomas diferentes.

 Dada la cantidad de campos que el personal a cargo de la catalogación de materiales debe revisar 
y ajustar en atención a las buenas prácticas, normas y directrices del repositorio, y que dichos campos 
deben revisarse en cada uno de los ítems que se procesan a diario existe una alta probabilidad de que se 
cometan diferentes tipos de errores. El riesgo de cometer errores, además, se ha visto acrecentado porque 
el volumen de ítems que ingestan en el repositorio en tareas automáticas de importación se ha incremen-
tado enormemente. Si bien se ha intentado simplificar y optimizar todas las tareas para llegar a reducir al 
mínimo estos errores, resulta imposible eliminarlos totalmente. 

En las pantallas de control de datos y catalogación del software DSpace existen múltiples campos 
y uno de ellos es el que se destina a indicar cuál es el idioma de los resúmenes que se están registrando 
para cada ítem. No es algo tan extraño que se pueda pasar por alto este pequeño campo (ver Figura 1), 
generalmente situado debajo del campo de resumen, o que se cometa un error de cliqueo al escoger el 
idioma con el mouse.

Figura 1 - Vista de los campos de resumen para un catalogador en DSpace.

6  Datos accesibles desde: http://sedici.unlp.edu.ar/pages/estadisticasContenidoRepositorio 

http://sedici.unlp.edu.ar/pages/estadisticasContenidoRepositorio
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Con la finalidad de explorar el grado de corrección con el que se estaba catalogando el idioma del 
campo resumen se exportó un dataset en formato csv el 7 de abril de 2022. El conjunto de datos incluía 
información de 126.081 ítems, todos los presentes en el repositorio a esa fecha. El objetivo original era lle-
var a cabo una tarea de curaduría automática aprovechando las diferentes herramientas de detección de 
idiomas disponibles en la actualidad.

El marco general de las tareas llevadas a cabo puede inscribirse dentro de lo que se conoce como 
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD, del inglés Knowledge Discovery in Databases) 
(Fayyad et al., 1996); más comúnmente asociado con la Minería de Datos o extracción de conocimiento e 
información útiles desde datos crudos. En el caso de la extracción de nueva información y patrones desde 
de datos de texto se suele denominar Descubrimiento de Conocimiento en Texto (KDT) (Feldman & Dagan, 
1995). 

Bibliotecas para la detección automática de idiomas

En las tareas de detección automática de idiomas se utilizó el lenguaje Python salvo por el caso de 
TextCat que se ejecutó en R. Del dataset utilizado solo se analizaron, por obvias razones, los campos de 
textos de los resúmenes de los diferentes ítems y las etiquetas de idioma aplicadas sobre esos campos. Se 
utilizaron las bibliotecas langdetect, CLD3, fastText, Polyglot, langid y TextCat con un enfoque zero-shot, 
esto quiere decir que no se modificaron ni re entrenaron los parámetros del modelo original de la bibliote-
ca. Simplemente se utilizó cada uno de ellos para predecir el idioma de los textos sin necesidad de entrena-
miento adicional para el conjunto de datos específico con el que se trabajó. A continuación, se detallan so-
meramente algunas de las características de las bibliotecas de detección automática de idiomas utilizadas. 

Langdetect

La biblioteca langdetect7 es una herramienta de detección de idiomas para Python, inspirada en la 
biblioteca de Google Language Detection (Compact Language Detector 2) (Shuyo, 2010). Utiliza algorit-
mos de aprendizaje automático para predecir el idioma de un fragmento de texto. Funciona con textos de 
diversos dominios y tiene soporte para múltiples idiomas (más de 55). Se trata de una herramienta relativa-
mente ligera, que no requiere una gran cantidad de recursos para funcionar y ofrece resultados confiables 
en la detección de idiomas.

CLD3

La biblioteca CLD38 (Compact Language Detector 3, sucesora de CLD1 y CLD2) es una herramienta 
de software desarrollada por Google que también emplea modelos de aprendizaje automático para pre-
decir el idioma de un texto (Ooms & Google Inc, 2023). Posee soporte para más de 100 idiomas y puede 
procesar grandes volúmenes de texto rápidamente. Presenta una alta precisión en la detección de idiomas, 
inclusive con textos cortos. Puede requerir recursos computacionales mayores.

7  Disponible en: https://pypi.org/project/langdetect/ 
8  Disponible en: https://github.com/ropensci/cld3 

https://pypi.org/project/langdetect/
https://github.com/ropensci/cld3
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Polyglot

Polyglot9 es una biblioteca que soporta una amplia gama de tareas y lenguajes (Lui et  al., 2014). 
Puede manejar más de 100 idiomas y posee soporte para una serie de tareas de PLN que exceden la mera 
detección (como tokenización, reconocimiento de entidades nombradas, análisis de sentimiento, traduc-
ción de palabras, etc.). Posee soporte integrado para embeddings de palabras y una serie de modelos pre 
entrenados lo que permite su uso inmediato sin la necesidad de entrenar modelos desde cero. Una de sus 
desventajas es que depende de varias bibliotecas y herramientas externas, lo que hace más ardua su ins-
talación y configuración.

Langid 

Langid10 es una herramienta de software libre y de código abierto que puede identificar entre 97 
y más de 100 idiomas diferentes (Lui & Baldwin, 2011). Está optimizada para ser rápida y eficiente en tér-
minos de uso de memoria y tiempo de procesamiento, inclusive en tareas de procesamiento de texto en 
tiempo real. Es autocontenida, no depende de servicios externos ni de bases de datos de idiomas, lo que la 
hace fácilmente instalable y desplegable en cualquier entorno. 

TextCat

Textcat11 es un paquete en R diseñado para la clasificación automática de textos (Hornik et al., 2013). 
Utiliza patrones de n-gramas para identificar la lengua en la que está escrito un texto, basándose en carac-
terísticas estadísticas derivadas de los n-gramas que son únicos o predominantes en idiomas específicos. 
Se suele utilizar en tareas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) que requieren la identificación del 
idioma antes de realizar análisis más profundos. 

FastText

FastText12 es una biblioteca de aprendizaje automático desarrollada por Facebook AI Research (FAIR) 
diseñada para la clasificación de textos y la representación de palabras (Bojanowski et al., 2017; Joulin, Gra-
ve, Bojanowski, & Mikolov, 2016; Joulin, Grave, Bojanowski, Douze, et al., 2016; Mannes, 2016, 2017). Utiliza 
modelos de redes neuronales para comprender la representación de las palabras en grandes conjuntos de 
datos de texto. Una de sus características más sobresalientes es el tratamiento de las palabras como n-gra-
mas de caracteres por lo que puede capturar mejor el significado de palabras cortas, prefijos y sufijos, sobre 
todo con idiomas de morfología más rica y versátil. Posee una alta precisión en la detección de idiomas, 
incluso en muestras cortas.

FastText puede ser menos efectivo para algunas tareas de PLN avanzadas comparado con modelos 
de PLN basados en transformers, como BERT (Devlin et al., 2019), sin embargo suele desempeñarse muy 
eficientemente en tareas de detección de idiomas. 

9  Disponible en: https://github.com/saffsd/polyglot 
10 Disponible en: https://github.com/saffsd/langid.py 
11 Disponible en: https://cran.r-project.org/web/packages/textcat 
12 Disponible en: https://fasttext.cc/ 

https://github.com/saffsd/polyglot
https://github.com/saffsd/langid.py
https://cran.r-project.org/web/packages/textcat
https://fasttext.cc/
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Modelo mBERT entrenado para la detección de idiomas con el dataset de SEDICI

El modelo mBERT13, o multilingual BERT (BERT multilingüe), es una variante del modelo BERT (Bi-
directional Encoder Representations from Transformers) diseñado por Google. BERT marcó un hito en el 
área de procesamiento del lenguaje natural (NLP) por su capacidad para comprender mejor el contexto de 
las palabras en un texto, comparado con los modelos anteriores. mBERT está pre entrenado en los textos 
de Wikipedia de 104 idiomas y es capaz procesar y entender múltiples idiomas sin necesidad de entre-
namiento específico del idioma. Al utilizar tecnología de transformers requiere una cantidad de recursos 
computacionales considerable. Este modelo no se utilizó con el enfoque zero-shot ni tampoco se aplicó a 
la detección de idiomas de todo el dataset. Se lo entrenó con los datos detectados correctamente por la 
biblioteca Polyglot para examinar la posibilidad de detectar correctamente idiomas en los casos en los que 
las otras bibliotecas parecían no responder de la mejor manera.

Resultados preliminares

El desempeño de las diferentes bibliotecas con las que se aplicó el enfoque zero-shot fue relativa-
mente similar en cuanto a la coincidencia del idioma detectado respecto del idioma catalogado por los 
administradores humanos. Como en algunos casos, las tareas de PLN pueden requerir el uso de recursos 
importantes, se evaluó además el tiempo requerido para el procesamiento de los datos y la detección de 
idiomas (Tabla 1). En el caso de las bibliotecas langdetect, CLD3, fastText, Polyglot y langid, se ejecutaron 
en un entorno de CPU provisto por Google Colab salvo para el caso de TextCat que se ejecutó localmente 
utilizando los recursos de una notebook. La biblioteca que mayor coincidencia tuvo en la detección de 
idiomas con los catalogadores humanos fue langid y la de menor tiempo de procesamiento FastText, aun-
que se trató de la que peores resultados obtuvo.

Tabla 1 - Porcentaje de coincidencias en la detección de 
idiomas y desempeño de diferentes bibliotecas

Biblioteca
Igual al cataloga-
dor humano

Diferente al cata-
logador humano

Tiempo de ejecución

langdetect 95.3 4.7 25 mins 9.53 secs

CLD3 95.3 4.7 3 mins 56.60 secs

fastText 64.8 35.2 2 mins 5.02 secs

Polyglot 94.7 5.3 2 mins 37.24 secs

langid 95.6 4.4 13 mins 42.24 secs

TextCat 94.3 5.7 2 hours, 2 mins 39 secs14

13 Disponible en: https://github.com/google-research/bert/blob/master/multilingual.md 
14 La discrepancia entre los tiempos de las otras bibliotecas y TextCat puede deberse a que fue ejecutada en 
una computadora local en R Studio mientras que las anteriores se corrieron en Google Colab con el lenguaje 
Python.

https://github.com/google-research/bert/blob/master/multilingual.md
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Particularidades del dataset

En las primeras pruebas de detección de idiomas con un modelo mBERT el número de predicciones 
correctas para los idiomas detectados por el modelo eran muy bajas. El español era confundido con el 
inglés y con el francés en muchos casos. El italiano no tenía predicciones correctas y tanto el francés como 
el alemán poseían sólo una predicción correcta cada uno. El modelo tenía serias dificultades para clasificar 
correctamente estas clases ya que el conjunto de datos poseía muy pocos ejemplos para el portugués, 
francés, alemán e italiano.

Para mejorar el rendimiento del modelo se decidió ajustar la estratificación de los datos de entre-
namiento y realizar tareas de aumento de datos para las clases minoritarias. El objetivo de estas tareas era 
reducir el desbalance en número de ejemplos para cada clase. Además, no todos los resúmenes contaban 
con el metadato idioma (1164 no lo tenían) y por lo tanto no podía corroborarse si el idioma detectado 
automáticamente era o no correcto. Curiosamente, la ausencia del metadato idioma se dio en muchos de 
los casos en los que el lenguaje del resumen no era ninguno de los más comunes en el repositorio (español, 
inglés, portugués, francés, italiano o alemán). 

Resultados posteriores al aumento de datos con Marian MT Model

El aumento de datos es una técnica utilizada para generar datos adicionales a partir de datos exis-
tentes. En las tareas de PLN se suele partir de textos del dataset y mediante transformaciones que general-
mente buscan mantener el mismo significado del texto original, como el uso de sinónimos, por ejemplo, 
se generan nuevos textos. Al aumentar el conjunto de datos, se puede reducir el sobreajuste y mejorar la 
capacidad que presenta un modelo a la hora de generalizar con nuevos conjuntos de datos. Otro de los 
recursos que se suele utilizar es la traducción de textos a otros idiomas. En la tarea de aumento de datos se 
utilizó MarianMTModel15 para incrementar el número de ejemplos de las clases minoritarias (francés, por-
tugués, italiano y alemán) a partir de traducciones de ejemplos de las clases mayoritarias (español e inglés). 

MarianMTModel forma parte de la familia de modelos de traducción automática neuronal desarro-
llada por el equipo de Marian NMT (Han et al., 2022; Junczys-Dowmunt et al., 2018; Tiedemann, 2012). Se 
trata de un modelo diseñado para ser eficiente y liviano, optimizado para aplicaciones en tiempo real y en 
dispositivos con recursos limitados. Es un proyecto de código abierto compatible con múltiples pares de 
idiomas. 

15 Disponible en: https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/marian 

https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/marian
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Tabla 2 – Comparación de la distribución de idiomas del dataset original 
y las nuevas distribuciones generadas con Marian MT Model

Distribución Original Distribución luego del Aumento de Datos
Idioma Ejemplos Porcentaje Idioma Ejemplos Porcentaje
es 102792 70.41 es 102789 62.69

en 39387 26.98 en 39384 24.02

pt 3346 2.29 pt 6325 3.86

fr 327 0.22 fr 6084 3.71

it 83 0.06 it 6052 3.69

de 52 0.04 de 3343 2.04

Se realizó una tarea de traducción con el modelo Marian MT incrementando las clases minoritarias 
a un porcentaje de alrededor del 3%. Lamentablemente, para el caso del portugués no se consiguió un 
modelo de traducción desde el español o el inglés que fuera compatible con la biblioteca. 

Resultados luego del primer aumento de datos 

Luego de obtener un mayor número de ejemplos de los idiomas de las clases minoritarias se proce-
dió a entrenar un mBERT para clasificación de lenguajes. Con la idea de evitar el sesgo debido al desbalan-
ce de clases se redujo el número de ejemplos al número de la clase minoritaria, que luego del aumento de 
datos resultó ser el portugués. Se creó entonces una nueva muestra con un número igual de ejemplos para 
cada clase (español, inglés, francés e italiano). Luego se dividió el conjunto de datos balanceado en conjun-
tos de entrenamiento (12.034 ejemplos) con un porcentaje para pruebas de entrenamiento y validación. 
Las divisiones realizadas fueron estratificadas según la columna idioma manteniendo la misma proporción 
de clases en cada subconjunto que en el conjunto original. 

Se utilizó BertTokenizer y BertForSequenceClassification para manejar la tokenización y clasificación de 
textos en múltiples idiomas. Se obtuvieron matrices de confusión para los conjuntos de validación y testeo. 
También se graficaron las Curvas de Pérdida (Loss) de entrenamiento y validación para evaluar el progreso 
y el rendimiento del modelo a lo largo de las diferentes épocas.

El número de épocas para el entrenamiento fue de 3 (una época completa significa que cada mues-
tra en el conjunto de datos ha sido presentada una vez al modelo para realizar el aprendizaje). El tamaño 
del lote (instantaneous batch size per device), es decir, el número de muestras de datos sobre las cuales el 
modelo calcula la pérdida y actualiza los parámetros en una sola iteración fue de 8.

Resultados del entrenamiento del modelo mBERT

Se utilizaron varias métricas para evaluar el desempeño del modelo que se detallan a continuación:

• Precision: para distinguir el número de ítems correctamente identificados como pertenecientes 
a una clase o proporción de verdaderos positivos entre todos los ítems etiquetados como perte-
necientes a esa clase.
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• Recall: como métrica de sensibilidad del modelo para encontrar todas las instancias pertenecien-
tes a una clase. Es la proporción de verdaderos positivos entre la suma de verdaderos positivos 
y falsos negativos.

• F1-Score: se utiliza como medida de precisión de un test y representa la media armónica de la 
precisión y el recall. Su valor es de 1 para precisión y recall perfectos y 0 para el peor de los des-
empeños.

• Support: es el número de ocurrencias reales de la clase en el conjunto de datos especificado.

• Accuracy: mide la proporción de predicciones correctas (tanto verdaderos positivos como verda-
deros negativos) entre el total de casos examinados.

Tanto para los datos de prueba como para los de validación del modelo se obtuvieron precisiones 
muy altas en todas las clases (el modelo es muy bueno evitando falsos positivos) y los recalls fueron tam-
bién altos (el modelo es efectivo en identificar todos los verdaderos positivos). El F1-score cercano a 1 para 
todas las clases indicó un buen equilibrio entre precisión y recall. La precisión general (Accuracy) fue de 
0.999 (casi todas las predicciones del modelo fueron correctas). La consistencia entre los datos de prueba 
y de validación probó que el modelo generalizaba bien y no mostraba signos de sobreajuste o subajuste 
significativos16.

Figura 1 - Matrices de confusión generadas luego del entrenamiento del 
modelo mBERT con datos aumentados al 3% para las clases minoritarias

16 En aprendizaje automático, el sobreajuste ocurre cuando un modelo aprende a identificar los datos de en-
trenamiento con demasiada precisión, capturando ruido o detalles irrelevantes. Esto perjudica su capacidad 
de generalizar a nuevos datos. El subajuste ocurre cuando un modelo es demasiado simple y no puede apren-
der suficientemente de la estructura subyacente de los datos de entrenamiento como para realizar buenas 
generalizaciones con nuevos datos.
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Tabla 3 - Métricas de evaluación del modelo mBERT para los datos de validación

Reporte de clasificación
Datos de validación

Idioma Precision Recall F1-score Support
it 1 0.999 0.999 669
pt 0.997 0.999 0.999 669
en 0.999 0.999 0.999 669
de 1 1 0.999 668
es 0.999 1 0.999 669
fr 1 0.999 0.999 668

Accuracy 0.999 4012

Tabla 4 - Métricas de evaluación del modelo mBERT para los datos de testeo

Reporte de clasificación
Datos de testeo

Idioma Precisión Recall F1-score Support
it 0.999 0.999 0.999 668
pt 0.999 1 0.999 668
en 0.997 1 0.999 669
de 1 0.999 0.999 669
es 1 0.997 0.999 669
fr 1 1 1 669

Accuracy 0.999 4012

Como métrica adicional del desempeño del modelo se calculó la Pérdida de Entrenamiento (Training 
Loss) una medida que permite evaluar qué tan bien el modelo se ajusta a los datos de entrenamiento (un 
número más bajo indica un mejor ajuste) y la Pérdida de Validación (Validation Loss), una medida de qué 
tan bien el modelo se generaliza a nuevos datos del conjunto de validación. Durante las tres épocas de 
entrenamiento del modelo, la Pérdida de Entrenamiento fue consistentemente baja, lo que indica un buen 
ajuste a los datos de entrenamiento. Entre la primera y la segunda época, se obtuvo una notable mejora 
en la Pérdida de Validación (de 0.0145 a 0.0086), señal de que el modelo estaba mejorando su capacidad 
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de generalización. En la tercera época, la Pérdida de Validación continuó disminuyendo ligeramente (de 
0.008625 a 0.008507), lo que sugiere una buena generalización sin evidencia de sobreajuste. La Pérdida de 
Entrenamiento alcanzó un valor extremadamente bajo (0.0001) en esta última época, lo que indica que el 
modelo ha aprendido casi perfectamente los datos de entrenamiento. La ligera disminución en la Pérdida 
de Validación entre la segunda y tercera época podría indicar que el modelo está cerca de alcanzar su me-
jor capacidad de generalización.

Tabla 5 - Pérdida de entrenamiento y validación a través de seis épocas 
durante el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automático

Epoch Training Loss Validation Loss
1 0.0024 0.014507
2 0.0086 0.008625
3 0.0001 0.008507

Figura 2 - Curva Loss durante el entrenamiento y la validación
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Figura 3 - Gráficos de torta con el porcentaje de coincidencia de los idiomas 
detectados con cada biblioteca comparado con los idiomas catalogados por humanos

Figura 4 - Gráficos de torta con el porcentaje de coincidencia de los idiomas por mBERT 
comparado con los idiomas detectados por Polyglot y con los idiomas catalogados por humanos 
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Conclusiones 

En este trabajo se presentaron diferentes resultados de tareas de detección de idiomas utilizando 
diferentes bibliotecas disponibles para Python y R. En su mayor parte las bibliotecas utilizadas dieron un 
porcentaje de coincidencia alto (alrededor del 95%) salvo por el caso de FastText. Es muy probable que 
el trabajo con esta biblioteca requiera entrenar modelos específicos para el conjunto de datos utilizado 
y también mejorar los parámetros e hiperparámetros de entrenamiento. Lo mismo ocurre con la tarea de 
detección de idioma que se desarrolló utilizando el modelo entrenado mBERT. Si bien el modelo mostró 
un excelente desempeño con los datos de entrenamiento y validación, su comparación con los datos en 
los cuales la detección de la biblioteca Polyglot no coincidía con lo catalogado con humanos arrojó resul-
tados mucho menores. Esto no quiere decir, sin embargo, que el modelo funcione mal, sino que no ha sido 
entrenado con todos los idiomas presentes en el dataset. Una mejora en el aumento de datos o inclusive 
la utilización de resúmenes obtenidos de otros repositorios en diferentes lenguajes pueda mejorar el des-
empeño del modelo. 

Otras razones también pueden explicar las fallas constantes de las diferentes bibliotecas y modelos 
en la detección: 

1. En el conjunto de datos utilizado muchos de los resúmenes catalogados por humanos no tenían 
la etiqueta idioma (por motivos que se ignoran, quizá alguna falla en la migración de versiones de 
DSpace). Este pequeño porcentaje de idiomas como el latín, el sueco, el holandés, etc. no se en-
cuentran representados explícitamente en las etiquetas con las que se entrenó el modelo mBERT y 
por lo tanto hubiera sido imposible detectarlos.

2. Algunos textos de los resúmenes simplemente tienen datos insuficientes, es decir, son pocas pala-
bras que no alcanzan para constituir una muestra mínima para las diferentes bibliotecas y modelos.

3. En algunos casos, y con la finalidad de mejorar la visualización de los usuarios del repositorio se 
optó por incluir código html o LaTex (destinado a visualizar correctamente fórmulas matemáticas) 
en los textos de los resúmenes. Estos bloques de código seguramente introducen ruido en la de-
tección y dificultan la tarea. Deberán ser eliminados en futuras tareas de detección para mejorar el 
desempeño de los modelos y bibliotecas.

4. Muchas de las bibliotecas han demostrado fallar en la detección, inclusive de los idiomas mayorita-
rios, cuando el texto del resumen está compuesto por un listado de palabras o frases. 

En trabajos futuros se considerará también la posibilidad de utilizar y evaluar el desempeño de otros 
modelos de lenguaje como XLM-RoBERTa (XLM-R), Sentence-BERT (SBERT), DistilBERT o ERNIE. Una tarea 
importante que resta realizar pero que requerirá la intervención de etiquetadores humanos es la de re 
etiquetar el porcentaje de resúmenes que no cuentan con el campo de idioma y definir, cuál es la opción 
correcta en los casos en los que las bibliotecas y modelos no coincidieron con el idioma catalogado. Para 
ello, será necesario desarrollar una herramienta de interacción con catalogadores (probablemente se re-
quiera de más de un humano para controlar los datos) que permita volver a clasificar alrededor del 5% de 
los ejemplos que conforman el subconjunto de datos en los que la catalogación y la detección no coinci-
dieron. Solo una vez que se tenga la etiqueta de idioma correcta en todos los resúmenes se podrá evaluar 
con total certeza el desempeño de las herramientas utilizadas. Tal es el caso del modelo BERT entrenado 
con los datos de Polyglot, que logró un impresionante 78.7 % de coincidencia para los datos en los que las 
bibliotecas anteriores no coincidían con humanos y un 19,6% de coincidencia con la catalogación humana 
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de esos mismos datos, lo cual augura un muy buen pronóstico para el uso del modelo en tareas de detec-
ción de idiomas en el repositorio. Resta saber si para este subconjunto del dataset, fueron los humanos o 
las bibliotecas las que reconocieron los idiomas de mejor manera. La finalización de esta tarea que acaba-
mos de iniciar redundará en una mucho mejor calidad de datos para el repositorio. 
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