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RESUMEN

Los indicadores de citación pueden medir el impacto o 
la utilidad de resultados de investigación de un artículo 
científico, sin embargo, este uso puede ser controversial. 
Factores intrínsecos y extrínsecos influencian la citación 
de un artículo, sin mencionar que el comportamiento 
en las citaciones puede variar entre áreas temáticas, lo 
cual dificulta las comparaciones entre artículos y disci-
plinas. Entender que el contexto puede afectar un aná-
lisis de citas es esencial para interpretar adecuadamente 
los indicadores. Por esta razón, buscan reconocerse los 
factores que inciden en la citación de los artículos de las 
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revistas biomédicas colombianas indexadas en Scopus a 
través del uso de algoritmos de Machine Learning. Con 
los algoritmos ‘Gradient Boosting Classifier’ y ‘Light 
Gradient Boosting Machine’ identificamos característi-
cas de importancia como el índice h del primer y el úl-
timo autor, acceso abierto, número de autores, palabras 
clave del artículo, además del número de páginas. Estas 
características fueron relevantes para el área de interés y 
pueden brindar un contexto para futuros análisis, con-
siderando que lo relevante de un artículo no debería ser 
cuántas citaciones atrae, sino si este ayuda a llenar vacíos 
en el conocimiento.

Palabras clave: Análisis de citas; Aprendizaje au-
tomático; Investigación biomédica; Colombia

Factors Associated with Citation of Colombian Bio-
medical Articles: Analysis with Machine Learning 
Nubia Fernanda Sánchez-Bello, Jorge Enrique Mejía Quiroga 
and Constanza Beatriz Pérez-Martelo

ABSTRACT

Citation indicators can be used to measure the impact 
or usefulness of research results in a scientific article; 
however, this usage can be controversial. Intrinsic and 
extrinsic factors influence the citation of an article, not 
to mention that citation behavior can differ between 
thematic areas, which hinders the comparison between 
articles and disciplines. Understanding that context can 
affect citation analysis is essential to interpret indicators 
properly; for this reason, we want to recognize the fac-
tors that influence the citation of Colombian biomedical 
journals indexed in Scopus using Machine Learning al-
gorithms. With ‘Gradient Boosting Classifier’ and ‘Light 
Gradient Boosting Machine’ algorithms, we find char-
acteristics of importance such as the h-index of the first 
and last author, open access, number of authors and key-
words of the article, in addition to identifying the num-
ber of pages. These characteristics are relevant to the ar-
ea of interest and can provide context for future analyses, 
always considering that what should be relevant about an 
article is not how many citations it attracts but whether it 
helps to fill gaps in knowledge.

Keywords: Citation Analysis; Machine Learning; 
Biomedical Research; Colombia
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La construcción de nuevo conocimiento es uno de los objetivos de las pu-
blicaciones científicas; como Cáceres Castellanos (2014) menciona en un 

editorial: “la ciencia que transmite mejor sus resultados es la más útil” (1). En 
los artículos científicos, la utilidad suele intentarse medir de forma objetiva con 
indicadores de citación, partiendo del supuesto de que la citación de un artículo 
refleja su impacto sobre el conocimiento científico e, incluso, mientras más citas 
tenga un artículo, más relevante será tanto el artículo como la revista que lo pu-
blicó (Martinovich, 2020). Al citar un artículo, se establece un vínculo cuantita-
tivo entre personas, ideas, revistas e instituciones en un contexto temporal que 
es observable y puede medirse (Mingers y Leydesdorff, 2015).

No toda cita es positiva y existen factores extrínsecos, no relacionados con 
calidad o contenido, que pueden afectarla (Onodera y Yoshikane, 2015). Den-
tro de los principales factores de influencia se encuentran su accesibilidad, su 
diseminación y la autoridad científica de los autores, sin embargo, existen otros 
que pueden influir como: las publicaciones previas de los autores, la relación del 
artículo con otros trabajos, las tendencias científicas, la obsolescencia de los re-
sultados, la calidad de los aspectos formales, el contexto teórico del artículo y el 
tipo de trabajo publicado (Repiso, Moreno-Delgado y Aguaded, 2021).

El uso de indicadores de citación para evaluar la producción científica es fre-
cuente (Ronda-Pupo et al., 2022: 111), pero no desprovisto de controversias, ya 
que asume una relación directa entre relevancia y número de citas desestimando 
en ocasiones la calidad, mérito, innovación o impacto científico, además, consi-
derarlo referente de calidad en ámbitos de evaluación impulsa a los investigado-
res a exagerar la importancia de sus hallazgos o a realizar investigaciones poco 
innovadoras (Stephan, Veugelers y Wang: 2017). Existe también evidencia de 
que la citación tiene un comportamiento diferencial entre áreas temáticas (Cres-
po, Li y Ruiz-Castillo, 2012; Crespo, Li y Ruiz-Castillo, 2013; Onodera y Yoshi-
kane, 2015), lo cual dificulta la comparación entre disciplinas. 

Se utiliza Machine Learning para identificar relaciones ocultas que afectan la 
citación, pues existe un problema: debido a la presión por publicar, autores y re-
vistas buscan estrategias para manipular el número de citaciones, por lo cual se 
requieren modelos que identifiquen anormalidades oportunamente para promo-
ver estándares justos de evaluación de la calidad científica (Pradhan, Chakraborty 
y Nandi, 2019). Su (2020) planteó la citación como una tarea de clasificación bina-
ria basada en características propias de los artículos; con esta estrategia, y utilizan-
do tres algoritmos y una red neuronal, pudo clasificar el 20% de artículos que más 
citaciones recibirían (103). Otros autores evaluaron el desempeño de modelos de 
clasificación comparándolos entre sí según su capacidad para predecir el número 
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de citas de un artículo publicado en Medline, la principal base de datos de artícu-
los biomédicos; con máquinas de soporte vectorial los artículos fueron clasifica-
dos según contenido, factor de impacto y conteo de citación demostrando que 
los modelos diseñados con una tarea específica tienen mejor desempeño que el 
factor de impacto y el conteo de citación (Aphinyanaphongs, Statnikov y Aliferis: 
2006). La información de las citas también se ha analizado con procesamiento de 
lenguaje natural (Iqbal et al., 2021), con estas estrategias se identifica su contexto 
y contenido para reconocer las razones que motivan una cita. Alohali y su equipo 
investigaron, en el área de la otología, los factores que influencian el número de 
citaciones de un artículo científico, utilizando Machine Learning y procesamien-
to de lenguaje natural encontraron que los resúmenes fueron el elemento que más 
influía en el número de citas (2022: 10).

Existe una relación entre el número de citas que recibe un artículo y la per-
cepción de su utilidad o relevancia; en este trabajo se quieren presentar los fac-
tores que pueden influir sobre la citación para proporcionar un contexto en el 
análisis de indicadores basados en citas, particularmente al evaluar revistas bio-
médicas colombianas. Los artículos científicos se han convertido en el principal 
canal de comunicación para la comunidad de esta área (Navarrete y Pérez, 2019), 
con todo lo que implica: varios de ellos fueron referentes para la atención de pa-
cientes, en cuestión de días, al ser publicados en revistas consideradas de alta 
calidad y posteriormente desestimados por fallas en su elaboración (Anderson, 
Nugent y Peterson, 2021).

Por su rápido avance y relevancia para la salud pública resulta de interés ana-
lizar cuáles factores pueden impactar en la citación de un artículo en esta área de 
conocimiento. El objetivo de este trabajo fue analizar, por medio de algoritmos 
de Machine Learning, los factores que inciden en la citación de los artículos de 
las revistas biomédicas colombianas indexadas en Scopus. En la revisión narrati-
va realizada para la construcción del marco teórico de este trabajo no se hallaron 
trabajos similares cuyo objeto de estudio fueran las publicaciones biomédicas 
colombianas. La búsqueda se realizó en Scopus, Pubmed vía Medline y Google 
Scholar, en español y en inglés, con las palabras clave “citación”, “Machine Lear-
ning” y “Colombia”.

METODOLOGÍA

Empleamos la metodología CRISP-DM, la cual está estandarizada y es de común 
aplicación en proyectos de analítica de datos (Martínez-Plumed et al., 2021). Sus 
etapas son: comprensión del negocio, entendimiento de los datos, preparación 
de los datos, modelado, evaluación y despliegue. Para el análisis descriptivo de 
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descriptivo de otras variables, limpieza de datos, construcción y evaluación de 
modelos utilizamos Python 3.

Entendimiento de los datos

Utilizamos el conjunto de datos “Revistas Indexadas, Índice Nacional Publindex 
2017 – 2022” disponible en el portal de Datos Abiertos del Estado colombiano, 
el cual tiene información sobre las revistas colombianas especializadas (Datos 
Abiertos Colombia, 2022). También usamos la API (Application Programming 
Interfaces) de la base de datos Scopus para obtener información de los artículos 
en las revistas utilizando la librería ‘pybliometrics’ (Rose y Kitchin, 2019). 

El conjunto de datos de Publindex cuenta con un total de 6276 registros y 34 
variables. Al filtrar las revistas indexadas en 2022 y que pertenecen a la gran área 
‘Ciencias Médicas y de la Salud’ se obtiene un total de 33 registros; estos fueron 
contrastados con el conjunto de datos de Scopus, el cual contaba con 18338 re-
vistas indexadas hasta el 31 de mayo de 2023. Cruzamos esta información con 
la proveniente de Publindex a través de los ISSN obteniendo así un total de 20 
revistas biomédicas colombianas.

De estas 20 revistas se obtuvo información de los artículos publicados entre 
el 1 de enero de 2019 y el 31 de mayo de 2023; rango máximo de tiempo en el que 
las 20 revistas tenían presencia en Scopus. Las variables obtenidas fueron iden-
tificadores del artículo (DOI, EID, Pubmed ID), de contenido (título, resumen, 
palabras clave, tipo de artículo, número de páginas, financiación), de los autores 
(nombres, afiliación, país, número de autores, índices h del primer y del último 
autor), de la publicación (fecha de publicación, número, volumen), el número de 
citaciones a la fecha y sobre el acceso al artículo (si es Open Access y qué tipo de 
acceso). Finalmente, se elaboró un análisis descriptivo de los datos y una matriz 
de correlaciones.

Preparación de los datos

Retiramos las variables de identificación del artículo, país, número, volumen, tí-
tulo y resumen y se crearon dos nuevas variables binarias: una para establecer en 
cuáles artículos existía colaboración internacional y otra para identificar en los que 
participaba más de una institución. Categorizamos la variable de número de citas 
como binaria (tiene citas o no) y la variable de afiliaciones fue reemplazada por dos 
variables indicando la afiliación del primer y del último autor respectivamente.

Las palabras clave se procesaron normalizándolas (todas en minúscula) y 
vectorizándolas (codificar palabras como números) utilizando el vectorizador 
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TF-IDF de Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011); empleamos este instrumento ya 
que estima la relevancia que las palabras pueden tener en un conjunto de do-
cumentos. Se identificaron datos extremos en variables numéricas (índice h del 
primer autor, índice h del último autor, número de páginas y número de autores), 
tales se escalaron con RobustScaler de Scikit-Learn (Pedregosa et al., 2011).

Las variables categóricas nominales (tipo de artículo, nombre de la revista, ti-
po de Open Access, afiliaciones de primer y último autor) fueron transformadas 
en variables indicadoras con ‘pandas.get_dummies’ (The pandas development 
team, 2023).

Modelado

Dividimos los datos en conjunto de entrenamiento y de prueba en una relación 
de 80/20. Empezamos probando dos modelos, uno que incluía todas las varia-
bles (Modelo 1) y uno sin palabras clave (Modelo 2). Para seleccionar el algo-
ritmo adecuado para clasificar los datos, realizamos una validación cruzada pa-
ra cada modelo utilizando la clase ‘Classification’ de PyCaret (Moez, 2020); esta 
estrategia de selección de algoritmos permite estimar el desempeño del modelo 
aplicado a otros datos diferentes a los del conjunto de entrenamiento. Emplea-
mos la función ‘compare_models’ de la clase mencionada por su facilidad de 
aplicación e interpretación (Figura 1).

	

Figura 1. Ejemplo de validación cruzada con PyCaret (Modelo 1) 
Fuente: elaboración de los autores
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que el tiempo guarde relación con el número de citas de un artículo (Aksnes, 
Langfeldt y Wouters 2019), evaluamos modelos individuales por año.

Evaluación

Revisamos precisión, retorno, F1 score (evaluación predictiva menos sesgada 
que la precisión), curvas ROC (representación gráfica de la proporción de verda-
deros positivos que permite evaluar la capacidad de predicción de los modelos) 
y área bajo la curva (AUC, medición del acierto en la predicción del evento). Las 
importancias de las características empleadas para la clasificación se presentan 
como la contribución relativa de cada característica a la clasificación del modelo, 
con valores más altos representando una mayor importancia. 

PRESENTACIÓN Y ANÁLISIS DE RESULTADOS

Fueron publicados 4 904 artículos en el periodo de análisis de estas revistas. En-
contramos 5 140 citaciones, con 1 285 citaciones promedio por año y 1,05 citacio-
nes por artículo; en promedio, el número de autores por artículo fue 4,35. Se eli-
minaron registros con información faltante y analizamos 4 130 artículos (Tabla 1).

Variable Artículos 
no citados

Artículos citados

Número de autores (author_count)
Mediana (IQR*)

4 (3) 4 (3)

Número de páginas (num_pag)
Mediana (IQR)

5(7) 7 (6)

Índice h del primer autor (h_index_first)
Mediana (IQR)

1 (3) 2 (4)

Índice h del último autor (h_index_last)
Mediana (IQR)

2 (6) 4 (9)

Con financiación (fund_int) n (%) 260 (54,3) 218 (45,6)

Tipo de artículo (subtypeDescription) n (%)

Artículo original 1 910 (61,6) 1 188 (38,3)

Reporte/Series de caso 353 (73,2) 129(26,7)

Revisión 235 (50,1) 234 (49,8)

Editorial 17 (56,6) 13 (43,3)

Guías 11 (68,7) 5 (31,2)
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Otros 22 (62,9) 13 (37,1)

Con acceso abierto (openaccess) n (%) 1 983 (61,1) 1 260 (38,8)

Tipo de acceso abierto (freetoreadLabel) n (%)

Bronce 182 (61,9) 112  (38,1)

Dorado 1 028 (72,8) 383 (27,1) 

Verde 741 (49,2) 764  (50,7)

Dorado híbrido 23 (71,8) 9 (28,1)

Sin dato 574 (61,6) 314 (35,3)

Colaboración (colab_inst; colab_inter) n (%)

Con colaboración entre instituciones 1 643 (60,3) 1 081 (39,6)

Con colaboración internacional 325 (54,8) 268  (45,1)
   
 *IQR: rango intercuartílico

Tabla 1. Distribución de las variables según proporción de artículos citados 
Fuente: elaboración de los autores

Encontramos más artículos con citaciones en aquellos con más páginas, en revi-
siones, en los contenidos en revistas con índices más altos y en los accesos ‘verdes’.

	

	

Figura 2. Proporción de artículos citados por revista 
Fuente: elaboración de los autores
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mago Journal & Country Rank (SJR) (Figura 2). La correlación más significativa 
puede verse entre el año de publicación y la variable de citación. También se 
observan otras correlaciones ligeramente significativas entre el índice h del pri-
mer autor y del último autor y entre colaboración internacional y colaboración 
interinstitucional (Figura 3).

Figura 3. Matriz de correlación 
Fuente: elaboración de los autores

Para los Modelos 1 y 2, el algoritmo seleccionado fue ‘Gradient Boosting Classi-
fier’ (Pedregosa et al., 2011) (Tabla 2).
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índices h de los autores y el año son las características de mayor importancia en 
los modelos (Figura 4). 

En los Modelos 1a, 1b y 1c empleamos ‘Gradient Boosting Classifier’, para 
los Modelos 1d y 1e usamos ‘Light Gradient Boosting Machine’. El modelo 1e 
presentó un sobreajuste debido al reducido tamaño de muestra. El desempeño 
de cada modelo fue variable, obteniendo la mejor clasificación en el Modelo 1b 
(Tabla 2). Las curvas ROC se complementaron con los datos de AUC y hallamos 
que el mejor desempeño estaba en el Modelo 1, posiblemente por tener el tama-
ño de muestra más grande y el uso de todas las variables disponibles. En todos 
los casos, las curvas ROC muestran una capacidad de clasificación mayor a la 
esperada por azar (Figura 5).

Figura 4. Principales características de importancia en cada modelo 
Fuente: elaboración de los autores
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Figura 5. Curvas ROC de los modelos 
Fuente: elaboración de los autores

Los índices h, el número de páginas, que el artículo tenga acceso ‘verde’ y el nú-
mero de autores son factores relevantes, adicionalmente, y dependiendo del año, 
el hecho de pertenecer a ciertas publicaciones también fue una característica im-
portante (Figura 4). Se resalta la pertenencia a la Revista Colombiana de Psiquiatría 
como característica de importancia en todos los modelos. Las palabras clave de 
importancia para cada modelo varían según el año. Colaboración internacional o 
institucional y financiación solo mostraron importancia en el Modelo 1d.
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57DISCUSIÓN

En todos los modelos fueron características de importancia los índices h del pri-
mer y el último autor, este hallazgo coincide con el de Grover, Raman y Stubble-
field (2014), quienes encontraron que el reconocimiento del autor fue el predic-
tor más significativo de citación (1448). Fu y Aliferis (2010) hicieron una labor 
similar en literatura biomédica incluyendo al último y al primer autor y sus afi-
liaciones como características en modelos de Machine Learning, siendo las cita-
ciones del último autor de gran importancia (264). A diferencia de estos autores, 
en los modelos propuestos no se encontró que la inclusión de las afiliaciones fue-
ra relevante. El índice h es considerado como un indicador de la reputación del 
autor y del impacto de su producción académica previa (Cronin y Meho, 2006) 
y se cree que ese reconocimiento atrae nuevas citaciones por el efecto Mateo 
(Merton, 1988) o porque su experiencia le facilita realizar estudios relevantes de 
calidad y divulgarlos adecuadamente. Sin embargo, Grover y su equipo (2014) 
señalan que, bajo este planteamiento, algunos trabajos relevantes podrían pasar 
desapercibidos si no tienen un autor reconocido (1450).

Los accesos de tipo ‘verde’ y ‘dorado’ tuvieron cierta relevancia en todos los 
modelos excepto en el 1b. Hay duda sobre si los artículos de acceso abierto tien-
den a ser más citados (conocido como sesgo FUTON), pues la mayoría de los 
estudios al respecto no suelen ser comparables entre sí y sus resultados no son 
generalizables (Langham-Putrow, Bakker y Riegelman, 2021), empero, diferen-
tes autores han concluido que posiblemente existe este sesgo, pero tal es variable 
y depende del tipo de acceso abierto y área temática (Basson, Blanckenberg y 
Prozesky, 2021). Piwowar y su equipo (2020) hallaron que los artículos con ac-
ceso ‘verde’ o ‘híbrido’ reciben citaciones hasta 30% por encima del promedio 
de citaciones relativas al compararlo con otros tipos de acceso, no obstante, con 
el paso del tiempo, el promedio de citaciones relativas tiende a disminuir en los 
artículos con acceso ‘dorado’ y se mantiene estable en los de ‘verde’ (14). En el 
caso del presente estudio encontramos una relación entre el acceso ‘verde’ y la 
presencia de citaciones en todos los modelos excepto en el 1b.

El año 2020 es atípico en la literatura biomédica, pues se dio acceso abierto a 
todas las publicaciones relacionadas con coronavirus y se priorizó la publicación 
de artículos relacionados con el tema para brindar ayuda en los momentos más 
críticos de la pandemia (Arrizabalaga et al., 2020). El Modelo 1b muestra el mejor 
desempeño, posiblemente porque cuenta con una muestra más grande, así como 
con un mayor número de citaciones (556 artículos citados) que permite un mejor 
entrenamiento. Otra particularidad es que prácticamente todas las variables de 
importancia son palabras clave. Al retirar las palabras clave el desempeño del 
Modelo 2 disminuyó ligeramente; esto podría indicar que los temas presentes 
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en los artículos se relacionan con la citación. Es más evidente cuando se observa 
que la palabra “coronavirus” adquiere mayor relevancia en el modelo para el año 
2020 y en otros años las palabras presentes son diversas. Fu y Aliferis (2010) in-
cluyeron términos MeSH en su trabajo obteniendo resultados similares; los tér-
minos resultaban de relevancia para predecir citación y eran pocos aquellos que 
se repetían en todos los modelos (265). 

Los primeros dos modelos dieron gran importancia al año y la matriz de co-
rrelación mostró una alta correlación negativa del año con la variable objetivo; tal 
parece indicar que mientras más antiguo sea el artículo se espera que tenga más 
citaciones, pues ha tenido una mayor oportunidad de ser leído y acumular citacio-
nes en comparación con un artículo publicado recientemente. Este es un hallazgo 
recurrente en análisis bibliométricos y da cuenta de la importancia de considerar 
el marco temporal al analizar citaciones (Aksnes, Langfeldt y Wouters 2019).

El número de autores fue relevante para los Modelos 1b y 1d, lo cual coincide 
con hallazgos en otros estudios (Figg et al., 2006; Bordons, Aparicio y Costas, 
2013); un número más grande de autores puede atraer más citaciones debido a 
que el efecto Mateo es mayor, además, si un artículo cuenta con un mayor nú-
mero de autores debería tener más complejidad e incluso calidad al contar con 
más apoyo en su desarrollo. El número de autores no resulta relevante en todos 
los análisis; en una revisión se encontró que, aunque el número de autores pue-
de tener un impacto, este puede no ser significativo en todas las áreas temáticas 
(Onodera y Yoshikane, 2015). En otros contextos esta variable se ha utilizado 
como indicador de colaboración nacional e internacional; en nuestros modelos 
las variables para evaluar estos aspectos no fueron de gran relevancia. Como su-
cede en nuestro caso, He (2009) descartó que la colaboración internacional tu-
viera algún impacto sobre la citación demostrando a través de modelos de regre-
sión que resulta igual a la colaboración nacional (2162). 

En el estudio de Grover y su equipo (2014), el número de páginas fue inclui-
do como una variable que indicaba el nivel con el que el autor lograba aclarar las 
ideas presentadas en el trabajo y descubrieron que los artículos más largos tien-
den a tener un mayor número de citaciones (1450). En concordancia con estos 
hallazgos, el número de páginas fue otra característica de gran importancia en 
todos los modelos; este suele ser más alto en los artículos de revisión y las guías 
de práctica clínica, por lo que la importancia de esta característica podría estar 
relacionada con el hecho de representar a estos artículos altamente citados, sin 
embargo, dentro de los modelos revisados no encontramos que el tipo de artícu-
lo tuviera relevancia. El número de páginas podría representar también un artí-
culo de mayor complejidad con información relevante que atrae más citaciones. 
Cabe aclarar que usualmente las revistas regulan el número de páginas y palabras 
que contiene un artículo, un tope que es mayor en el caso de las revisiones y las 
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57guías de práctica clínica. Sugerimos profundizar en este aspecto en futuras in-

vestigaciones.
El pertenecer a una revista no parece tener gran importancia en los modelos 

y cuando aparecen nombres de revistas encontramos que, en el año evaluado, las 
revistas tuvieron un alto número de citaciones o publicaron artículos relaciona-
dos con las palabras clave de alta relevancia. Por ejemplo, la Revista Colombiana de 
Cardiología publicó un mayor número de artículos relacionados con el tema “hi-
pertensión” en 2019 (38,8% del total de artículos). La importancia del nombre de 
la publicación depende del factor de impacto que tenga (Onodera y Yoshikane, 
2015). Para los modelos de este trabajo, la Revista Colombiana de Psiquiatría aparece 
con diferentes grados de significancia en cada uno y es la segunda revista con SJR 
más alto (0,358 en 2022). La revista con el SJR más alto, Investigación y Educación 
en Enfermería, solo se presenta con algo de importancia en los Modelos 2 y 1c; se 
plantea la posibilidad de que la diferencia de importancia entre estas dos revistas 
radique en las temáticas que publicaron en los años analizados.

Dentro de las limitaciones en el desarrollo de este trabajo está la imposibilidad 
de comprobar la veracidad de los metadatos de los artículos, pues no existe una 
manera de verificar si todos fueron cargados y recuperados correctamente. Adicio-
nalmente, existen ciertas peculiaridades de la indexación de las revistas las cuales 
pudieron haber limitado la obtención de información, por ejemplo, los cambios de 
nombre o de ISSN no permiten tener certeza de su veracidad. Una última limita-
ción que debe considerarse es la aplicabilidad de los resultados obtenidos, este aná-
lisis contempla únicamente revistas científicas biomédicas colombianas indexadas 
en Scopus y en Publindex, por lo tanto, la comparación de los resultados obtenidos 
con los de otras áreas o revistas debe realizarse con precaución. 

Con los resultados observados puede concluirse que el factor que más incide 
en la citación de un artículo biomédico colombiano es la reputación de sus au-
tores, lo cual refleja un paradigma presente en las publicaciones científicas: los 
autores más prestigiosos buscan publicar artículos que puedan tener gran visi-
bilidad en las revistas más prestigiosas y esto trae, a su vez, mayor visibilidad y 
prestigio tanto a los autores como a las revistas. Aunque el prestigio es un factor 
importante se recomienda que no sea el único que motive a la lectura o a la acep-
tación de un artículo, pues tal podría limitar el crecimiento y la diversidad del 
área temática. El acceso abierto de tipo ‘verde’ y ‘dorado’ se presentaron como 
características con cierta importancia, posiblemente porque permiten una mayor 
visibilidad de los artículos. 

En Latinoamérica, el acceso abierto tiene una gran relevancia, pues es con-
siderado como una estrategia de divulgación científica y, al haber comprobado 
cierto nivel de utilidad para la obtención de citaciones, vale la pena considerarlo 
no solo como una recomendación para mejorar las métricas, sino también como 
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una herramienta de desarrollo científico. El número de páginas es la tercera va-
riable que podría emplearse para mejorar el conteo de citaciones, aunque se reco-
mienda contemplarla bajo las conclusiones expresadas por Grover y su equipo 
(2014): “…los autores usan el espacio que la revista deja a su disposición para ex-
plicar efectivamente ideas complejas e interesantes” (1450). Es decir, no se trata 
de alargar el contenido de un artículo sin un objetivo, sino de garantizar que las 
ideas principales sean explicadas con claridad. Finalmente, el análisis evidenció 
la relevancia de las palabras clave, especialmente en el Modelo 1b. Con base en 
este hallazgo, recomendamos estar al tanto de los temas más relevantes, ya que 
estos no solo tendrán una mejor visibilidad, sino que son de utilidad para las dis-
cusiones en torno al tema.

CONCLUSIONES

 El prestigio y experiencia de los autores, representados en su índice h, se ven 
resaltados en este estudio como factores importantes que influyen en la citación; 
asimismo, el número de páginas y de autores también actúa como un posible 
indicador de la complejidad del artículo que, a su vez, repercute en los índices 
de citación. Reconocemos, además, la importancia de las temáticas del artícu-
lo, representadas por las palabras clave, como factor que motiva a su citación y 
también al papel que el acceso abierto ejerce como oportunidad para difundir el 
artículo y permitirle ser citado. Se han identificado unos factores comunes a los 
modelos de Machine Learning empleados, los cuales pueden considerarse como 
los más influyentes en la citación de un artículo biomédico colombiano.

Las variables presentadas como de alta importancia pueden tomarse en cuenta 
al momento de elaborar o publicar un artículo, sin embargo, no debe abandonarse 
la idea de citar artículos de calidad y contenido relevantes, independientemente de 
la reputación de los autores o la revista donde estén publicados y, también, no debe 
dejarse de fomentar esta práctica entre la comunidad académica en general.
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