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Introducción y objetivo
Actualmente, gran parte de la información disponible sobre patrimonio cultural no se encuentra estructurada debido 
a la falta de un esquema predefinido de organización (König et ál. 2025).  Además, una parte de esta información se 
encuentra distribuida en documentos de distinta naturaleza, extensión y estructura que, a su vez, se almacenan en 
archivos físicos y digitales, así como en diferentes sistemas de información (Abdullah et ál. 2023). Esto dificulta la iden-
tificación y extracción sistemática de información relevante. 

La información disponible sobre patrimonio cultural presenta estas mismas limitaciones, lo que dificulta su integración 
en los Sistemas de Información Geográfica (SIG) para el monitoreo y reducción del riesgo. En Andalucía se dispone 
de información geoespacial sobre amenazas naturales (Junta de Andalucía s.f.) y de la Guía Digital del Patrimonio 
Cultural de Andalucía que facilita el acceso a información sobre bienes culturales (Fernández Cacho et ál. 2017). Sin 
embargo, la evaluación del riesgo del patrimonio cultural sigue siendo compleja debido a las dificultades para obtener 
datos de vulnerabilidad (materiales constructivos, patologías y estado de conservación) normalizados y estructurados, 
que puedan integrarse en los SIG.

En este contexto, la presente contribución al debate de revista PH 120 tiene como objetivo explorar el potencial de 
desarrollar modelos de lenguaje especializados en el análisis de la vulnerabilidad de los bienes patrimoniales para su 
integración en bases de datos geoespaciales. 

Fundamentos de los modelos de lenguaje
El procesamiento del lenguaje natural (PLN) comprende un conjunto de técnicas computacionales orientadas al aná-
lisis y la representación del lenguaje humano, así como la identificación de patrones y relaciones lingüísticas (Liddy 
2009). Entre sus aplicaciones se encuentran tanto la identificación y clasificación de entidades como la extracción de 
relaciones y eventos especificados por el investigador, lo que permite transformar texto no estructurado en información 
estructurada que pueda ser interpretada y utilizada en otras aplicaciones (Grishman 2019). 

Metodológicamente estos modelos utilizan representaciones numéricas del texto para facilitar su procesamiento com-
putacional. Para ello, el texto se divide en unidades denominadas tokens, que pueden corresponder a palabras, frag-
mentos de palabras o signos de puntuación (Kudo y Richardson 2018). Estas unidades pueden representarse median-
te vectores numéricos continuos, conocidos como embeddings, que permiten representar propiedades semánticas 
y relaciones de similitud entre palabras (Grishman 2019; Kudo y Richardson 2018). Además, estos modelos pueden 
usar arquitectura Transformer, que permite considerar no sólo los elementos individuales de un texto, sino también las 
relaciones entre ellos. (Vaswani et ál. 2017). Entre los modelos basados en la arquitectura Transformer se encuentran 
BERT (Devlin et ál. 2019) y BETO, un modelo basado en BERT preentrenado exclusivamente con textos en español 
(Cañete et ál. 2023). 

Para comprender mejor el potencial de estos modelos de lenguaje y sus posibles usos en el análisis de la vulnerabilidad 
del patrimonio cultural, la tabla siguiente recoge tres experiencias y plantea una serie de cuestiones clave que conviene 
tener en cuenta al iniciarse en esta línea de investigación.

https://guiadigital.iaph.es/inicio
https://guiadigital.iaph.es/inicio
https://se.mathworks.com/help/textanalytics/ref/bert.htm


Tabla 1. Estudios basados en modelos de lenguaje BERT y potencial para analizar la vulnerabilidad del patrimonio 
cultural

Referencia bibliográfica ¿Qué hace el estudio? Aplicación potencial
Jeon et ál. (2022) Usa tres modelos de lenguaje preentrenados: 

Multilingual BERT, KoBERT y KoELECTRA y 
tesauros para analizar 69.752 reclamaciones 
sobre patologías en viviendas redactadas en 
coreano usando jerga y errores ortográficos.

Posibilidad de combinar el uso de 
tesauros y modelos de lengua-
je para identificar vulnerabilidad 
según patologías, materiales y 
factores de deterioro en informes 
técnicos, inventarios y registros 
de intervenciones.

Brandsen et ál. (2022) Desarrolla ArcheoBERTje, un modelo BERT 
en neerlandés adaptado para el análisis de 
textos arqueológicos. El modelo reconoce y 
clasifica automáticamente seis tipos de enti-
dades: objetos arqueológicos, periodos cro-
nológicos, lugares, contextos arqueológicos, 
materiales y especies.

Uso de informes de conservación 
y planes de salvaguarda para el 
entrenamiento de modelos de 
lenguaje especializados en patri-
monio.

Li et ál. (2026) Modelo BERT-BiLSTM-CRF, que combina el 
análisis contextual de las palabras (BERT), 
con el procesamiento bidireccional del texto 
(BiLSTM) y la asignación de etiquetas (CRF) 
para estudiar las relaciones entre factores de 
riesgo geológico.

Estudio sistémico del riesgo. Aná-
lisis no solo de la vulnerabilidad, 
sino también de las causas que la 
motivan.

¿Es posible enseñar a un modelo de lenguaje a reconocer información sobre el estado de conservación de un 
edificio a partir de tesauros? 
El primer ejemplo, desarrollado por Jeon et ál. (2022), aborda un problema habitual en la documentación técnica: la 
dificultad de extraer información de textos que contienen errores ortográficos, abreviaturas, jerga profesional y expre-
siones poco estandarizadas. Los autores utilizan modelos de lenguaje preentrenados y técnicas de reconocimiento 
automático de entidades (NER) para identificar defectos constructivos, elementos afectados y localizaciones en recla-
maciones sobre viviendas. Además, incorporan un tesauro especializado, que permite organizar y relacionar términos 
del sector. Los resultados muestran que los tesauros mejoran la identificación de información en textos con ruido lin-
güístico, aunque persisten dificultades para reconocer determinadas categorías como los defectos estructurales y los 
elementos eléctricos.

¿Y si el modelo aprende directamente el lenguaje de una disciplina? 
Esta es la cuestión que exploran Brandsen et ál. (2022), quienes desarrollan un modelo BERT especializado a partir 
de aproximadamente 60.000 documentos arqueológicos en neerlandés. Su objetivo es reconocer automáticamente 
seis tipos de entidades, como lugares, periodos históricos, objetos, materiales y contextos arqueológicos. Los investi-
gadores evalúan el efecto del pre-entrenamiento con textos arqueológicos y analizan si la incorporación de información 
de un tesauro especializado mejora adicionalmente el reconocimiento de entidades. Los resultados muestran que el 
modelo mejora significativamente cuando aprende el lenguaje propio de la arqueología, mientras que el tesauro no 
aporta mejoras adicionales relevantes. Sin embargo, siguen existiendo dificultades para distinguir conceptos ambiguos 
y clasificar correctamente las entidades más importantes.

¿Es posible analizar patrones, términos más importantes y relaciones? 
El tercer ejemplo, desarrollado por Li et ál. (2026), va un paso más allá: no se limita a reconocer entidades, sino que 
también busca comprender cómo se relacionan entre sí. Para ello, combina BERT con otros métodos de aprendizaje 
profundo (BiLSTM, CRF y mecanismos de autoatención) para analizar textos sobre peligros geológicos. El modelo 
permite identificar información relevante y reconocer relaciones semánticas, incluso cuando aparecen separados por 



numerosas palabras dentro de un documento. Esta capacidad resulta especialmente interesante para estudiar fenó-
menos complejos, en los que es necesario conocer no sólo qué factores intervienen, sino también cómo se relacionan.

¿Qué pueden aportar estas experiencias al estudio de la vulnerabilidad del patrimonio cultural? 
Los textos analizados sugieren que el pre-entrenamiento de modelos BERT a partir de lenguaje especializado en patri-
monio mejoraría la identificación automática de materiales, patologías, factores de deterioro, estados de conservación 
y localizaciones en informes técnicos, inventarios y documentos históricos. Además, el reconocimiento de relaciones 
entre estos elementos permitiría avanzar desde la simple recopilación de datos hacia una interpretación más completa 
de las condiciones de vulnerabilidad y sus posibles causas. La organización de esta información en bases de datos y 
su vinculación con los bienes patrimoniales facilitarían su incorporación a Sistemas de Información Geográfica (SIG), 
abriendo nuevas posibilidades para el análisis espacial de la vulnerabilidad y la identificación de patrones territoriales 
de riesgo.
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