ANALISIS DE LITERATURA CIENTIFICA DE MARKETING
CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Resumen

Presentamos una metodologia de lectura de articulos y documentos cientificos especializada
para la disciplina académica de marketing basada en inteligencia artificial, adoptando los
avances de lectura automatizada realizados en el campo cientifico de materiales. Describimos
como se puede utilizar machine learning para la extraccion, clasificacion y etiquetado de
términos y palabras del area de marketing. Eventualmente esta metodologia en curso se podria
utilizar para la formulacion automatizada de hipotesis en marketing y para la transferencia de

conocimiento cientifico a la practica.
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INTRODUCCION
La aceleracion de descubrimientos cientificos es esencial para la prosperidad de la humanidad.
Los avances cientificos se difunden a través de publicaciones de investigacion que estan
creciendo exponencialmente en numero. Cada afio se publican més de un millon de articulos.
En campos de investigacion como la educacion, los materiales o el marketing, se
publican miles. Los investigadores se han vuelto mas eficaces en la generacion de informaciéon
que en su analisis, integracion, interpretacion y utilizacion para abordar cuestiones en las que
se requiere conocimiento cientifico. La extraccion manual de la informacion de investigacion
requiere de un esfuerzo humano sustancial. Como consecuencia de esta realidad, la sobrecarga
y el crecimiento exponencial genera un cuello de botella en el avance de la ciencia. Mantenerse
al dia con las publicaciones es insostenible para los investigadores, incluso dentro de sus
propios campos de especializacion. Cada vez es mas dificil asimilar y relacionar el
conocimiento generado en la investigacién, incluso dilucidar el rol de
un fragmento de conocimiento. Crucialmente, los futuros descubrimientos en gran medida
dependen del conocimiento publicado en investigaciones anteriores. Reconocer nuevas
hipotesis podria ser cada vez mas dificil, sin embargo, tan so6lo una pequefia parte del
conocimiento existente se utiliza para la formulacion de nuevas hipotesis de investigacion

(Tshitoyan et al., 2019).

La extraccion manual de la informacion es costosa. Aunque en la actualidad ya hay tecnologias
disponibles con las que buscar y encontrar articulos relevantes, todavia no extraen ni organizan
el contenido de estos documentos de manera automatizada. Tampoco todavia se formulan
informaticamente nuevas hipotesis cientificas a formular a partir de contenidos
estructurados. El rapido aumento de publicaciones genera la necesidad de técnicas que puedan
simplificar la utilizacion del conocimiento cientifico. Es aqui donde la inteligencia

artificial (IA) puede ayudar.

FUNDAMENTOS TEORICOS

Literatura cientifica, mineria de textos y procesamiento del lenguaje natural

Los documentos de investigacion cientifica se presentan comunmente en forma de articulos
cientificos y documentos de tesis publicados y disponibles a través de plataformas digitales.
Estos articulos especializados, con terminologias propias de su dominio cientifico, estan

escritos con lenguaje natural en combinacidon con datos numéricos. Son dificiles de analizar



con analisis estadistico tradicional y también con aprendizaje automatizado moderno como el

machine learning (ML).

Procesamiento natural de lenguaje (PNL) es un subcampo de la lingiiistica, informatica,
ingenieria de la informacion y de la inteligencia artificial, que se ocupa de las interacciones
entre las computadoras y el lenguaje natural de los humanos, concretamente, como se

programan las computadoras para procesar y analizar grandes cantidades de lenguaje natural.

La mineria de textos se refiere al uso de algoritmos para la extraccion de informacion de texto
escrito. Asimismo, se utiliza en la literatura cientifica para identificar automaticamente

referencias directas e indirectas a conocimientos especificos (ej. Srinivasan, 2004).

Mineria de textos de literatura cientifica combinada con PNL

Varios estudios se han centrado en la mineria de cadenas de texto y en la extraccion de
informacion contenida en literatura cientifica utilizando PNL supervisado. El
conocimiento extraido puede ser eficientemente codificado como word embeddings, es decir,
incrustaciones de palabras densas en informacion, esto es, representaciones vectoriales o mapas
de palabras. Esta codificacién se puede realizar sin etiquetado y sin supervision humana

(Tshitoyan et al., 2019).

Estado del arte de la lectura automatizada en investigacion cientifica

Tshitoyan et al. (2019) ya han dado pasos para tratar de lograr “una orientacién generalizada
de sintesis de literatura cientifica”. Sus desarrollos se han centrado en el campo de
los materiales, donde, en sus estudios, han realizado mineria de literatura cientifica utilizando
PNL supervisado. Estos autores sugieren que con su método no supervisado incluso se pueden

recomendar nuevos materiales varios anos antes de su descubrimiento.

Varios estudios previos ya han utilizado PNL supervisado (ej. Swain & Cole, 2016). En ellos
fueron necesarios grandes bases de datos etiquetados de forma manual para el posterior
entrenamiento usando machine learning. Por contra, Tshitoyan et al. afirmaron que, con su
metodologia, se puede codificar la literatura cientifica de manera eficiente sin etiquetado o sin
supervision humana usando word embeddings densas en informacion. Para ello, se usan
algoritmos ML tales como Word2vec. Este algoritmo predice los contextos de palabras, y crea

un espacio semantico, es decir, una representacion matematica de un cuerpo de texto grande.



En esta linea, Kim et al. (2017) desarrollaron con PNL una metodologia de aprendizaje
estadistica para la recopilacion automatizada de parametros de sintesis de materiales. Para ello
utilizaron decenas de miles de articulos de investigacion, tanto en formato PDF como en texto
sin formato. En su método, eliminaron articulos no relevantes entrenando con ML un

clasificador binario que etiquetaba el abstract de un articulo como "relevante" o "no relevante”.

Inteligencia artificial en el campo académico de la ciencia del marketing

El &mbito académico de marketing se podria beneficiar de la utilizacion de IA como ocurre en
otros campos de investigacion. También se podrian incorporar técnicas IA de escritura
predictiva. Sin embargo, a dia de hoy todavia hay una gran falta de conocimiento de cémo se
podrian utilizar las tecnologias IA en esta disciplina, tanto en el presente como en el futuro, y

de manera eficaz.

La mayoria de los adelantos en la lectura de literatura de investigacion sobre IA se han
realizado en campos como la biologia, la quimica y los materiales, pero también se han hecho
progresos, por ejemplo, en defensa y educacion. El campo académico de la ciencia del
marketing se favoreceria de la adopcion de tecnologias basadas en IA para la mineria de textos,

su andlisis, y la escritura predictiva automatizada.

En esta direccion, Mustak et al. (2020) recientemente sugirieron posibles lineas de
investigacion de TA en marketing. La ciencia del marketing se ocupa de campos de
investigacion como las marcas, la publicidad o el comportamiento del
consumidor. Esta disciplina fue tradicionalmente trabajada por economistas, pero durante los
ultimos tiempos ha tenido que abrir los horizontes y adoptar tecnologia, mucha de la cual
proviene de la ingenieria. En consecuencia, se crearon nuevas disciplinas como el marketing
online. De hecho, debido a esta interdisciplinariedad en constante evolucion, la literatura se
encuentra cada vez mas fragmentada y es dificil para los académicos de marketing seguir los

ritmos de publicacion.

La aceleracion de la ciencia con IA también podria facilitar la transferencia del conocimiento
cientifico a la practica. Reputados académicos del marketing han sefialado durante mucho
tiempo la necesidad de conectar la ciencia con la industria (ej., Lilien, 2011). En particular,
empresas con proyectos novedosos como startups podrian beneficiarse de la adopcion de

modelos cientificos testados para ayudarles a tomar decisiones basadas en evidencias, reducir



los esfuerzos derivados por el ensayo y error, asi como obtener ventajas competitivas (ej. Lee
& Kozar, 2009). De hecho, Isidro Laso (2020) directivo de I+D en la Comision Europea (CE)
afirmo que “las startups representan una parte sustancial de la economia de la UE, la creacion
de empleo y el bienestar futuro debido a su naturaleza enérgica”. El Gltimo programa de
fomento de I+D de la CE se llama Horizon Europe. En €l se priorizan tanto el uso de la ciencia,
como el emprendimiento hasta el afio 2030, destacando la necesidad de toma de decisiones
informadas gracias a la disponibilidad rapida y de facil conocimiento, sintetizada para su
utilizacion practica. Muchas startups estdn basadas en tecnologia y cuentan con una fuerza
laboral especializada, sin embargo, el creciente conocimiento cientifico disponible en los
articulos todavia estd infrautilizado. Aqui es donde la IA podria ayudar tanto a sintetizar el

conocimiento como hacerlo mas manejable por parte de empresas.

Campos cientificos que avanzan con la lectura automatizada utilizando 1A

La sobrecarga de investigacion ya sucede en muchos campos académicos. Por ejemplo, en la
investigacion sobre educacion, el tiempo entre un hallazgo, su publicacion y su citacién en una
revision de la literatura varia entre 2,5 y 6,5 anos. Como respuesta, Crues (2017) propuso el
desarrollo de un proceso “vivo y sistematico de revision de la literatura” donde los hallazgos
mas recientes y publicados se agregan de manera automatizada para que tanto investigadores
como profesionales puedan estdn mejor informados. En el campo de defensa, DARPA (2018)
estd desarrollando maquinas que entienden y razonan en contexto, con el objetivo de que,
incrementalmente, las maquinas se conviertan en socias de los profesionales. Para que esto
suceda, DARPA destaca que expertos en [A y expertos en dominios concretos deben trabajar

juntos.

Gran parte de los recientes progresos en la lectura cientifica automatizada se ha hecho en el
campo de los materiales, donde los estudios se han centrado en la asimilacion de textos e
informacion  utilizando PNL  supervisado. En este contexto, Tshitoyan et
al. (2019) desarrollaron un método no supervisado capaz de extraer conocimiento y generar
relaciones  entre  conceptos  presentes en  cuerpos masivos de literatura
cientifica utilizando CrossRef API. Este interfaz de programacion de aplicaciones (API) usa
para obtener grandes listas de identificadores los objetos digitales (DOI) de los articulos de

investigacion.  Editoriales como  Elsevier (https://dev.elsevier.com) 'y  Springer



Nature (https://dev.springernature.com) utilizan esta API para la descarga de articulos de

revistas de texto completo, utilizando el servicio clic-through que proporciona CrossRef.

El trabajo de Tshitoyan et al. 2019. se llevd a cabo en el campo de la ciencia de los
materiales. Con ML, entrenaron embeddings con 3.3 millones de abstracts cientificos de los
afios 1922 a 2018 de mas de 1000 journals principalmente de los campos de ciencia de
materiales y fisica, asi como articulos de journals de quimica que probablemente contengan
investigacion relacionada con materiales. Los articulos fueron obtenidos de las bases de datos
cientificas de Elsevier y Science Direct conjuntamente con web scraping. El rendimiento del
algoritmo mejord sustancialmente cuando se eliminaron resimenes irrelevantes y
en otros idiomas. Los 1,5 millones de abstracts restantes fueron clasificados como relevantes
y etiquetados utilizando ChemDataExtractor (Swain & Cole, 2016) para producir las palabras

individuales, lo que dio como resultado un vocabulario de aproximadamente 500.000 palabras.

Otro trabajo destacado en el campo de materiales es el de Kim et al. (2017)
quienes desarrollaron un enfoque de aprendizaje estadistico especifico para materiales
sintetizados. El trabajo estaba centrado en como extraer datos de sintesis de materiales. Usando
PNL compilaron pardmetros de sintesis de manera automatizada de decenas de miles de
articulos de investigacion, tanto en formato PDF como en texto. Los articulos fuera del area
de la literatura relevante fueron eliminados con un clasificador binario que etiquetaba los
abstracts como ‘relevantes” o ‘“no relevantes”. También Leaman, Wei, & Lu
(2015) desarrollaron un reconocedor de términos quimicos creado con dos modelos ML

bautizados como "tmChem system".

Extraccion de conocimiento a partir de bases de datos

Las principales fuentes de datos interpretables por maquinas provienen bases de datos
estructuradas. Kim et al. (2017) presentaron su plataforma automatizada aprovechando la gran
cantidad de féormulas de sintesis publicadas a través de PNL, y utilizaron estas férmulas para
entrenar sus modelos ML. Su idea clave fue que, debido a que palabras con significados
parecidos aparecen a menudo en contextos similares, las correspondientes embeddings también

seran similares. Su plataforma lee articulos de forma automatizada y luego extrae y codifica



las condiciones de sintesis de materiales, conjuntamente con parametros encontrados en el
texto. Esto permite desarrollar nuevo conocimiento basado en pardmetros fundamentales que
son relevantes para impulsar la sintesis y creacion de materiales especificos, tecnologicamente
aplicables, y con un alto nivel de automatizacion. Al combinar los pardmetros extraidos de
texto a gran escala, esta base de datos de sintesis se utiliza para descubrir relaciones
subyacentes. También Eltyeb & Salim (2014) desarrollaron un método de extraccion de
moléculas y sus propiedades, con el fin de minar textos, extraer datos y determinar relaciones
contextuales utiles para investigadores. Para ello utilizaron técnicas basadas en diccionarios,
en reglas, y también en ML. Utilizaron sistemas de reconocimiento de quimicos hibridos que
tratan con la busqueda y clasificacion de menciones de informacion especifica dentro de
documentos de texto. En su trabajo concretaron que los algoritmos mas habituales en la lectura
automatica de articulos cientificos son los algoritmos de aprendizaje supervisados; los no
supervisados que utilizan representaciones a partir de datos; y los semi-supervisados que
utilizan tanto datos etiquetados como no etiquetados. Eltyeb & Salim concluyeron que los
sistemas basados en diccionarios son mas adecuados y eficientes cuando se utilizan palabras
del vocabulario bien definidas y actualizadas asi cuando se escriben las palabras correctamente

en los documentos.

Generacion de hipotesis con IA

La generacion automatizada de hipdtesis también es un campo incipiente y en desarrollo. En
el trabajo de Spangler et al. (2014) se fij6 como objetivo combinar mineria de textos,
visualizacion y analitica, con la idea de integrar todo contenido disponible, identificar
evidencias que son relevantes para una consulta determinada y, a partir de estas evidencias,
sugerir hipdtesis que son nuevas, interesantes, que se puedan contrastar y probablemente se
confirmen. Para que esto suceda, se requieren tanto datos suficientes como expertos en
dominios complejos para poder acelerar el progreso cientifico y lograr descubrimientos

relevantes.

El proceso de Spangler et al. tiene tres fases: 1. Exploracion, donde se examina la informacion
no estructurada relevante, se disefian consultas de texto y se extrae informacion relevante a
utilizar; 2. Interpretacion, donde se crea un gréafico de relaciones de similitudes para ayudar a
los expertos de dominio a visualizar conexiones ocultas; 3. Analisis, esto es, la clasificacion de
conceptos que se ordenan seglin sean mejores candidatas para experimentar con ellas y realizar

predicciones novedosas. El experto en el dominio elige los conceptos candidato cuya relacion



sea mas probable desde el punto de vista analitico, sean comprobables experimentalmente, y

de relevante interés para el problema general a tratar.

Escritura predictiva. BERT y ELMo

La escritura automatizada de textos es un campo ya avanzado, aunque su aplicacion en la
investigacion todavia estd en desarrollo. BERT y ELMo son las dos técnicas mas avanzadas.
BERT (Devlin, Chang, Lee & Toutanova, 2018) es un codificador bidireccional de texto, que
trabaja tanto para adelante como para detrds, y que permite el aprendizaje automatico en el
contexto de una palabra o término en funcion de todo su entorno, es decir, a la izquierda y a la
derecha de la palabra. Puede ser utilizado para generar modelos de lenguaje. Su innovacion
técnica clave es la aplicacion bidireccional del popular modelo de atencion “Transformer”
(https://talktotransformer.com) al modelado de lenguaje. Este sistema aprende las relaciones
contextuales entre palabras o subpalabras en un texto usando un codificador que lee la entrada
de texto y un decodificador que produce una prediccion. BERT puede ser afinado con pequeiias
cantidades de datos, aunque se logra una precision mas elevada cuanto mayores sean los datos
de entrenamiento. ELMo (Peters el al., 2018) se utiliza para producir embeddings de palabras
contextuales, ya que una palabra puede tener un significado diferente segun las palabras que la

rodean.

OBJETIVOS DE INVESTIGACION
El objetivo de este trabajo es presentar una metodologia de lectura y andlisis automatizada de
textos cientificos basada en machine learning especifica para el campo académico de
marketing. Para ello nos basamos en las metodologias desarrolladas por Tshitoyan et al. (2019)

y Kim et al. (2017) en el campo de investigacion cientifica de materiales.

METODOLOGIA
El primer paso de esta metodologia en curso consiste en recopilar cuerpos consolidados
de literatura cientifica de marketing sobre temas concretos. Para ello hemos elegido como
punto de partida los tres temas de marketing offline branding, retail y publicidad, siguiendo el
método de Tshitoyan et al. (2019) de extraccion de conocimiento y relaciones para el manejo
de grandes volimenes de literatura cientifica. Esto se realiza con CrossRef Application
Programming Interface (API) con el fin de obtener grandes listas de Digital Object Identifiers
(DOI) de articulos. Este sistema es utilizado por las APIs de editoriales como Elsevier

(https://dev.elsevier.com) y Springer Nature (https://dev.springernature.com) para la descarga



de articulos de revistas de texto completo utilizando el servicio clic-through proporcionado por
CrossRef. A continuacion, se codifican los textos como word embeddings, o mapas vectoriales
de palabras, densas en informacion, utilizando etiquetado humano y entrenamiento machine

learning Word2vec.

En segundo lugar, se entrenaran las embeddings con los abstracts de cada uno de los temas
offline elegidos, esto es, branding, retail o publicidad. Para ello, utilizamos abstracts de
articulos de 1975 a 2021 de méas de mil journals cientificos y también de articulos que
probablemente contengan investigacion relacionada con el marketing, obtenidos directamente
de las bases de datos cientificas anteriormente mencionadas, en combinacion con web scraping.
Prevemos que el rendimiento del algoritmo mejorard cuando se eliminen abstracts irrelevantes.
Los abstracts restantes seran clasificados como relevantes y seran etiquetados mediante
ChemDataExtractor (Swain & Cole, 2016), lo que deberia dar como resultado un vocabulario
de miles de palabras individuales. Esperamos que los resultados mejorardn con un pre-
procesamiento correcto, especialmente con la seleccion de frases, que seran incluidas como

palabras individuales.

En el tercer y tltimo paso, repetiremos los dos primeros integrando los temas de marketing
offline seleccionados anteriormente, con los tres equivalentes online, es decir, branding online,
retail online y publicidad online. Las lecciones aprendidas durante el tratamiento de los temas
de marketing offline nos pueden orientar sobre como tratar mejor los analisis realizados con
los equivalentes online. En este punto, evaluaremos qué ocurre al combinar branding offline
con el online, retail offline y online asi como la publicidad offline y online. La integracion de

las seis areas combinadas nos podria informar sobre fendmenos cross-channel potenciales.

RESULTADOS Y DISCUSION
El objetivo de este trabajo en curso es dilucidar si la inteligencia artificial sera capaz de analizar
la literatura cientifica de marketing haciendo uso de tecnologias de IA basado en los
progresos realizados en otros campos cientificos. Durante la revision de la
literatura, se encontré que avances como la mineria de textos, la sintesis de conocimientos y
la formulacion de hipotesis novedosas ya estan ocurriendo en ciertas disciplinas
cientificas. Bien es sabido, como es la posicion de DARPA, que en IA los avances se
producen cuando hay colaboracion entre expertos en [A y expertos en el dominio a tratar, como

seria el campo cientifico de marketing.



Implicando a startups en el proceso, se deberia mejorar la sintesis de investigacion
automatizada para la transferencia de conocimiento de marketing basado en evidencias y el
empoderamiento de las mismas. La necesidad de conectar la investigacion con la practica ha
sido sefialada por los mejores académicos de marketing (ej. Lilien, 2011), pero todavia no ha
habido avances implicando IA. Ademas, es bien sabido que, en 1A, la mayoria de los avances
se han obtenido con una gran e inevitable frustracion. El experimentado investigador
de TA Eric Saund (2020) afirm6 que, debido a esta situacion habitual, tener objetivos claros,
paciencia, tiempo y recursos son fundamentales para poder avanzar en la consolidacion de
metodologias como la que hemos expuesto, sabiendo que nos encontraremos
con obstaculos por el camino. Por ello, tendremos siempre presentes los siguiente objetivos

generales de nuestro trabajo en curso:

- Resolver cuellos de botella cientificos con IA por la sobrecarga en la investigacion y el
previsible crecimiento exponencial.

- Integrar e interpretar conocimiento en la disciplina de investigacion en marketing.

- Ser conscientes que los descubrimientos futuros dependen en gran medida del conocimiento
documentado en publicaciones anteriores.

- La aceleracion del descubrimiento cientifico debe estar cuantificada.

- Mantener localizadas bases de datos estructuradas identificadas por el camino, ya que
eventualmente seran necesarias para entrenamiento con ML.

- Co-crear los desarrollos con personal de marketing de startups.

- Poner en marcha una revision sistematica de la literatura de nuevos articulos de revistas.

CONCLUSIONES
Esperamos que nuestro método en curso sea eventualmente capaz de analizar literatura
cientifica de marketing utilizando machine learning. Iremos incorporando desarrollos en
inteligencia artificial pertinentes que se realicen en los campos mds avanzados como
materiales segiin vayamos haciendo progreso. Si los procesos descritos se hacen correctamente,
los avances podrian facilitar el desarrollo de la ciencia del marketing asi como la transferencia
de conocimiento a la practica especialmente a startups, muchas de las cuales operan en
tecnologia, son inicialmente pequefias, generalmente tienen recursos limitados, y requieren de
conocimientos adecuados en los momentos necesarios con el fin de reducir sus errores y

riesgos.
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En sucesivos pasos, podriamos incorporar investigacion de marketing sobre producto, precios,
promociones y distribucion, tanto en versiones offline como online. Asimismo, las lecciones
aprendidas durante los tres pasos de la metodologia expuesta, podrian repetirse al incorporar
otras areas especializadas como el marketing turistico online, el marketing educativo online o
el marketing internacional, que se sumarian a los campos anteriormente
mencionados. Asimismo, como IA también es capaz de escribir textos utilizando escritura
predictiva con los codificadores bidireccionales BERT y ELMo (Devlin et al., 2018; Peters et
al., 2018) seria posible la formulaciéon automatizada de hipdtesis en contextos de marketing

como esta ocurriendo en ciencia de materiales (Spangler et al., 2014).

Nuestro método propuesto no esta libre de limitaciones. Aunque la metodologia expuesta esta
avanzando en areas de las ciencias basicas y en las tecnologias de la informacion, en la etapa
temprana en la que estamos todavia no sabemos si va a funcionar bien, incluso valorado, en
la investigacion en ciencias sociales. Asimismo, si bien en IA la focalizaciéon en un campo
de investigacion concreto puede conducir a avances, la especializacion también limita
inherentemente las oportunidades de encontrar conexiones entre campos. Esto podria ocurrir

en areas tales como el branding online.
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