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Resumen

La tarea de reconocer los patrones discursivos, por medio de los cuales los miembros de
una comunidad discursiva académica logran cumplir los propésitos comunicativos de los
géneros académicos disciplinares, es relevante para los procesos de incorporacién de
nuevos miembros, a través de procesos de alfabetizacion académica. Las investigaciones
en géneros académicos se han focalizado en los géneros expertos y, en menor medida,
en géneros producidos por los estudiantes universitarios, especialmente en el area de
ingenieria. El analisis de patrones discursivos del género y la inteligencia artificial (IA), a
través del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) han tenido un desarrollo
complementario, gracias tanto a los algoritmos de clasificacién automatizada y la mayor
disponibilidad de grandes cantidades de datos textuales, lo que ha posibilitado la
clasificacién de géneros discursivos académicos. En esta linea, el objetivo de este articulo
es clasificar de manera automatica las macromovidas (MM) del mesogénero informe de
experiencia practica en ingenierfa. Para ello, se consideraron siete algoritmos de
clasificacién tradicionales, el modelo de aprendizaje profundo para espafiol denominado
BETO vy sus cotrespondientes configuraciones. Entre los hallazgos, puede destacarse el
mejor rendimiento general de SVM_lineal. Asi también, se destaca que SVM_lineal,
BETO y KNN son mas efectivos para clasificar las movidas de algunas de las MMs. Estos
resultados sugieren que la combinacién de algoritmos serfa un procedimiento util para
clasificar de mejor manera los macropropésitos de este mesogénero. Se proyecta evaluar
estos algoritmos en un herramienta para retroalimentar la produccion escrita desde la
perspectiva del género discursivo.

Palabras Clave: Género informe, clasificacién automatizada, aprendizaje profundo,
BETO, procesamiento del lenguaje natural.



Abstract

The task of recognizing the discursive patterns that enable the members of an academic
discursive community to achieve the communicative purposes of the academic
disciplinary genres is relevant for the processes of incorporation of new members
through academic literacy processes. Research on academic genres has focused on expert
genres and, to a lesser extent, on genres produced by university students, especially in
engineering. The analysis of discursive genre patterns and artificial intelligence (AI),
through Natural Language Processing (NLP) have had a complementary development,
thanks to both automated classification algorithms and the increased availability of large
amounts of textual data, which has enabled the classification of academic discursive
genres. The aim of this paper is to automate classification of macromoves (MM) of the
meso-genre report of practical experience in engineering. For this putpose, seven
traditional classification algorithms, the deep learning model for Spanish called BETO
and their corresponding configurations were considered. Among the findings, the best
overall performance of SVM_lineal stands out. Also, SVM_linear, BETO and KNN are
more effective for the classification of moves in different MMs. These results suggest
that the combination of algorithms would be a useful procedure to better classify the
macro-purposes of this meso-genre. It is planned to evaluate these algorithms in a tool
for genre-based feedback of written production.

Key Words: Report genre, automated classification, deep learning, BETO, natural
language processing.

INTRODUCCION

El estudio de la escritura en educacién superior en el ambito de la ingenierfa es un
tema relevante desde finales de los afios noventa (Windsor, 1996; McKenna, 1997). De
esta época destaca la nocién de género para la ensefianza de la escritura colaborativa de
informes en ingenierfa (Walker, 1999). En el ambito hispanico, si bien las investigaciones
se han realizado en entornos y géneros diversos, estas han estado orientadas
predominantemente a géneros expertos y en menor medida a los géneros epistémicos
producidos por estudiantes, puesto que se les ha considerado versiones imperfectas,
artificiales o meramente preparatorias (Gallardo, 2005; Navarro, 2018). Por lo mismo,
solo hace unos pocos afios el interés por las caracteristicas de los géneros escritos por
los estudiantes universitarios ha ido creciendo (Cassany & Lopez, 2010; Parodi &
Burdiles, 2015; Navarro, 2017; Bosio, 2018; Sologuren, 2021), aunque los resultados
sociocontextuales, genéricos, lingtifsticos y aplicados atn no se desarrollan fuertemente.

En el contexto latinoamericano, Narvaez-Cardona (2016) plantea que el estudio de
la escritura en ingenietfa se trata de un area de indagacion relativamente reciente, cuyo
principal interés se orienta a escribir para aprender. Chile, por ejemplo, no ha sido ajeno
a esta orientacion, destacindose investigaciones en las que el género informe
universitario ha sido objeto de estudio, debido a su utilizacién frecuente en los procesos
de formacién universitaria (Tapia, Burdiles & Arancibia, 2003; Harvey, 2005; Espejo,
2006; Harvey & Mufioz, 2006; Mufioz, 2006; Tapia & Burdiles, 2009; Mufioz, 2019;
Sologuren, 2020a, 2020b, 2021). Si bien algunas de estas investigaciones han abordado
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la descripcion de los informes en el contexto de su produccién en ingenierfa, aportando
con ello en explicitar la practica discursiva por medio de la cual los estudiantes de
ingenierfa acreditan su conocimiento disciplinar, se observa ain un vacfo en la
caracterizacion lingliistico-discursiva de los propésitos comunicativos més relevantes
del género. En este sentido, el andlisis de patrones linglistico-discursivos del género y
de la inteligencia artificial (IA), a través del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)
han tenido un desarrollo innovador y complementario, gracias tanto a los algoritmos de
clasificaciéon automatizada, como a la mayor disponibilidad de grandes cantidades de
datos textuales. Algunos estudios de este tipo para géneros académicos en la lengua
inglesa son destacables (McCarthy & McNamara, 2007; Fang & Cao, 2015; Cotos &
Pendar, 2010), asi como otros en lengua espafiola (Zamora, 2014; Venegas, 2015, 2020;
Lillo, 2016), aunque en ninguno de estos casos se ha considerado la clasificacién
automatica de los propdsitos comunicativos del género informe. Nuestro estudio se
constituye en un inicio para llenar este vacio, por lo que el objetivo de este articulo es
clasificar de manera automatica las macromovidas (MM) del mesogénero informe de
experiencia practica en ingenierfa.

Para el logro de este objetivo se recopild inicialmente un corpus de 270 informes,
producidos por estudiantes de ingenietfa civil informatica, de ingenietia civil eléctrica e
ingenierfa civil electrénica de la Pontificia Universidad Catolica de Valparaiso (Chile).
Estos informes han sido producidos con el propésito de consignar las experiencias de
los estudiantes en procesos de investigacioén. Los informes fueron, analizados retdrico-
discursivamente con el fin de identificar su organizacién en términos de
macropropoésitos comunicativos, para luego representar lingliisticamente la informacién
a través n-gramas de lexemas, lemas y categorias morfoldgicas. Esta informacion sirvié
de entrada a los 7 algoritmos de clasificacion tradicionales y el modelo de aprendizaje
profundo para espafiol denominado BETO. Los hallazgos son de utilidad en el
reconocimiento de patrones lingliisticos para la identificacion de funciones discursivas,
esto es, propositos comunicativos de los géneros; asi como para considerar su
utilizacién en una herramienta de apoyo a la retroalimentacién basada en el género
discursivo de la escritura, desarrollada en el proyecto Fondecyt 1190639.

A continuacion, se revisan conceptos asociados al género académico, especialmente
el género informe en ingenierfa, para luego describir algoritmos de clasificacion
automatizada tradicionales, asi como el de aprendizaje profundo. Ademas, se presentan
investigaciones sobre clasificacion automatizada de géneros discursivos. Todo ello para
presentar luego las decisiones metodoldgicas, el corpus, las representaciones lingiifsticas
y la configuracion de los algoritmos utilizados. Mas adelante se presentan los resultados
mas relevantes y se cierra con las conclusiones.

944 RENE VENEGAS



1. Antecedentes conceptuales
1.1. Escritura y género académico en la universidad

Un género académico, entendido como un evento comunicativo organizado en
movidas y pasos (Swales, 1990), se corresponde con una determinada practica social
recurrente y repetitiva que se desarrolla en un espacio institucional con caracteristicas
singulares (Swales, 1990, 2004). En cuanto a practica social, los géneros estin
relacionados con las formas de hacer y decir de las comunidades discursivas académicas,
es decir, con el “ambito de los comportamientos formales y altamente regulados desde
el punto de vista social” (Castro, Hernandez & Sanchez, 2010: 52). Asi, el conjunto de
los géneros académicos da forma al discurso académico (Hyland, 2009; Hyland &
Paltridge, 2011) como un registro unificado de una lengua (Bathia, 1993, 2002) y
constituyen un medio comunicativo, que permite a los expertos de diferentes
comunidades de especialidad, interactuar discursivamente y compartir conocimientos,
tanto entre si como con participantes legos y semilegos (Parodi, 2010; Nesi & Gardner,
2012; Bosio, 2018). De esta manera, Parodi, Boudon y Julio (2014: 158) puntualizan

que:

“el discurso académico comprende aquellos géneros orales y escritos que
posibilitan la construccién de significados en contextos de comunicacién
especializada entre estudiantes y profesores”.

En esta linea, Navarro (2018) distingue entre géneros expertos y géneros de
formacion. Los primeros son escritos por sujetos con experiencia con el propésito de
construir aportes al conocimiento cientifico y, por tanto, son leidos por pares con
conocimientos afines. Se trata de recursos genéricos que no estin necesariamente
relacionados con la formacién. Los segundos, son producidos por estudiantes para ser
revisados por miembros expertos, teniendo una finalidad pedagdgica, formativa y

evaluativa.

Cabe sefialar que, a pesar de la relevancia de los géneros en la formacion universitaria
y profesional, a menudo los estudiantes y docentes no son conscientes de las
convenciones genéricas propias de la comunidad disciplinar que los acoge, atn cuando
el conocimiento de los géneros es central en una alfabetizacién académica avanzada
(Wennerstrom, 2003). Asi, el cumplimiento de las convenciones genéricas de los textos
se alcanza fundamentalmente por medio del ensayo y error o a través de pares que han
logrado adecuarse a las necesidades del género, sin retroalimentacién explicita o
pertinente. En los dltimos afios, el estudio de los géneros académicos en espafiol se ha
focalizado preferentemente en los géneros expertos (Navarro, 2014, 2018). Solo hace
unos pocos afos el interés por las caracteristicas de los géneros escritos por los
estudiantes universitarios ha ido creciendo (Cassany & Lopez, 2010; Parodi & Burdiles,
2015; Navarro, 2017; Bosio, 2018; Sologuren, 2021), aunque la integracion sistematica
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de los resultados sociocontextuales, genéricos, lingiifsticos y aplicados ain no se
desarrollan fuertemente.

1.2. El género informe en la formacion de los ingenieros

En el ambito de la formacién en ingenierfa, la produccién textual se ha abordado
desde la comunicacién técnica, principalmente aquella desarrollada en Estados Unidos
(McKenna 1997; Reave, 2004; Poe, Lerner & Craig, 2010). Destaca en este ambito el
trabajo de Walker (1999), quien asume la nocién de género para ensefiar a estudiantes
de ingenierfa a escribir informes colaborativamente. Para el contexto latinoamericano,
Narvaez-Cardona (20106), en relacién con las iniciativas y estudios de escritura en
ingenierfa, plantea que se trata de un area de indagacion reciente y que, en contraste con
el foco de comunicacién técnica y estandarizaciéon de Estados Unidos, en
latinoamericana se presenta un interes por los dispositivos pedagogicos para su

enseflanza.

En Chile, por ejemplo, se han producido trabajos que reflejan esta perspectiva,
especialmente aquellos relacionados con el género informe universitario, el que ha sido
objeto de estudio desde comienzos del siglo XXI (Tapia et al., 2003; Harvey, 2005;
Espejo, 2006; Harvey & Mufoz, 2006; Mufioz, 2006; Tapia & Burdiles, 2009; Avila &
Cortés, 2017; Sologuren & Castillo, 2019; Sologuren, 2020a, 2020b, 2021; Venegas &
Valdés, 2021). Esto porque el informe es, sin duda, uno de los géneros académicos mas
solicitados en las universidades chilenas y latinoamericanas, debido a que se utiliza como
estrategia evaluativa en diversas disciplinas (Sologuren, 2021).

Para Harvey y Mufioz (2000) los informes son textos expositivos breves en los que
se desarrolla un tema determinado, cuyos rasgos mas comunes son la estructura, los
aspectos formales, la coherencia, la brevedad, la claridad, el punto de vista personal y el
desarrollo de un problema. En lo que concierne a los informes elaborados en disciplinas
cientificas, estos tienen como objetivo resolver una problematica planteada por el
docente (Harvey & Mufioz, 20006).

En el caso de las ingenierias, para Amieva (2001: 1) un informe puede ser definido
como una “exposicion escrita relativa a un tema, problema o actividad con propésitos
formales de comunicacion”. En efecto, en el ambito de la ensefianza de la ingenieria los
informes se posicionan como herramientas habituales en tareas académicas y
profesionales para desarrollar competencias laborales como el disefio de situaciones
especificas, la implementacién de propuestas y el desarrollo de habilidades no técnicas
para un desempefio adecuado en la empresa a nivel personal e interpersonal (Amieva,
2001). De acuerdo a ello, los informes en el ambito profesional comunican resultados,
analisis situacionales, resimenes de actividades, exposicion de planes o propuestas, etc.
(Amieva, 2001). En relacién a la alfabetizacion académica, la elaboracion de informes
se vincula con la realizacion de trabajos practicos de campo o laboratorio, la resolucion

de problemas, el desarrollo de actividades de investigacion, el registro de una actividad
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técnica o profesional como las realizadas en pasantias, etc., con el propdsito de regular
las practicas de los alumnos, o medir sus conocimientos (Amieva, 2001). En este
sentido, Amieva (2001) explica que el informe permite el dominio de un saber y de un
saber decir. El primero, se expresa por medio del contenido, el cual involucra procesos
como interpretaciones, andlisis, relaciones con las situaciones y la busqueda de
aplicaciones. El segundo, se refiere a la competencia discursiva, relacionada con la
expresion y comunicacion del conocimiento que se tiene sobre contenidos particulares
de los diferentes ambitos de la ingenierfa.

En cuanto a su estructura, Harvey y Mufioz (2006) sefialan que esta compuesto por
un inicio, desarrollo y conclusién. Segun Reuter (2000), en la seccién inicial, debe
presentarse y justificar el tema a tratar y exponer los antecedentes conceptuales. El
desarrollo se ocupa de la metodologia para abordar la problematica, al igual que de la
aplicacion de la informacién presentada en el inicio. Por ultimo, la conclusién implica

la exposicién de comentarios finales y, frecuentemente, comentarios personales.

Los aportes de Harvey y Mufloz (20006) son muy relevantes, aunque estos focalizan
un punto de vista estructural muy general y no exclusivo para ingenierfa, por lo que una
complementacién desde la perspectiva funcional para el analisis de los informes, asi
como la identificaciéon y clasificacion de propésitos comunicativos presentes en el
género en esta disciplina son necesarias. Destaca en este sentido, el analisis de los
informes de Martin y Rose (2008), quienes caracterizan a este género como una
explicacion procedural. Gardner (2012), por su parte, explora el contexto social de la
escritura estudiantil con fines evaluativos en dos familias de géneros: Reporte de
investigacién y Recuento metodolégico. A partir del andlisis del registro y del género de
los textos que presentan una estructura IMRD canénica (Introduccién, métodos,
resultados y discusion), la autora, distingue caracterfsticas lingiiisticas desplegadas en
diversos contextos disciplinares y en diferentes niveles de estudio.

En el campo del discurso profesional en espafiol, Montolio (2010) y Montolio y
Lépez (2010) analizan informes de consultoria producidos por expertos del ambito
tecnolégico y caracterizan la recomendacién experta y el asesoramiento profesional
como operaciones textuales muy significativas en la produccion escrita cotidiana de un
nimero creciente de profesionales. Asi mismo junto con caracterizar los mecanismos
lingtifsticos y discursivos de este género, asociado con una organizacién discursiva
argumentativa, relevan las dificultades que los profesionales manifiestan para su
elaboracion.

Un aporte importante en el estudio del género informe se ha venido desarrollando,
desde el afo 2008 en la Escuela Lingtistica de Valparaiso (Parodi, 2008). Asi, por
ejemplo, el informe es definido por Parodi, Ibafez y Venegas (2009: 90) como:
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“Género discursivo cuyo macropropodsito es consignar situaciones,
procedimientos y/o problemas. Idealmente, su contexto de circulacion es
el ambito laboral y la relacién entre los participantes es entre escritor
experto y lector experto. Suele ser monomodal y presentar un modo de
organizacion discursiva que es descriptiva”.

En disciplinas especificas como la economfa, el informe técnico ha sido reconocido
como un macrogénero y se ha abordado desde el estudio del discurso profesional,
diferenciando los géneros por las tematicas que tratan, las instituciones que los emiten,
las audiencias originales declaradas y los grados de especializacion (Parodi, Julio &
Vasquez-Rocca, 2015).

Por otra parte, Mufioz (2019) caracteriza retdrico-discursivamente informes
académicos de ingenierfa civil informatica distinguiendo tres MMs, a saber, a) Introducir
al lector en el tema o problema del informe; b) Exponer sustento conceptual de las
herramientas, problematicas o soluciones tratadas en el informe y c) Finalizar
discursivamente la investigacion presentada en el informe. Este analisis basado en una
unica asignatura del plan de estudios permite contar con una aproximacion inicial al
modelamiento de la practica discursiva formativa en esta subdisciplina de la ingenierfa
civil. Asimismo, en esta disciplina, Sologuren (2020b) describié tipolégica y
topolégicamente los géneros de formacion en la etapa capstone o final del curriculum en
tres universidades chilenas. Entre sus hallazgos mas relevantes se destaca el
relevamiento de 7 familias de géneros o macrogéneros discursivos, a saber: a) Informe
técnico, b) Planes, c¢) Requerimientos, d) Modelos, €¢) Metodologias, f) Ejercicio
didacticos y g) Trabajo Final de Grado. Para la familia genérica Informe técnico (INT),
cuyo macroproposito es consignar situaciones, procedimientos y/o problemas,
Sologuren (2020b) identifica y describe tres mesogéneros: 1) Informe de laboratorio
(ILAB), asociado a procesos de investigacion que se presentan a través de géneros como
informe de laboratorio, informe de algoritmo, informe de investigacion e informe de
terreno. Su organizacién retorica se presenta en la figura 1, 2) Informe de caso (ICAS),
asociado a procesos curriculares entre los que se distinguen el informe de caso, reporte
reflexivo e informe de practica profesional y 3) Informe profesional (INP), asociado a
procesos mas orientados a la formacién profesional, identificindose el informe de
proyecto, informe de software, informe de evaluacion, informe de diagndstico, entre
otros. Esta propuesta de analisis empirico mixto de los géneros relacionados con el
curriculum, basada en datos etnograficos y en corpus, es muy innovadora y rigurosa.
Ello porque los resultados aportan un conocimiento amplio respecto a los géneros
escritos, su rol formativo y su relevancia en los distintos momentos curriculares de la
formacion en ingenieria informatica.
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Organizacion retérica del Género informe de laboratorio (ILAB)

MM1: Introducir al MM2: Presentar MM3: Reportar MM4: Finalizar
lector en la antecedentes y resultados de la discursivamente la
experiencia de procedimientos experiencia de experiencia de
laboratorio metodolégicos laboratorio laboratorio
Movida 1I: Establecer el Movida 1M: replantear Movida 1R: Movida 1C:
topico del el topico del Anunciar Sintetizar el
experimento/simulacion experimento/simulacion resultados problema
indagado en la
- experiencia de
Movida 2M: Movida 2R: laboratorio
Describir el Comentar y
Movida 21: problema a discutir
Aﬁn;taé;sna indagar resultados Movida 2C:
P Evaluar la
- experiencia de
Movida 3M: laboratorio
Especificar
e procedimientos
ovida 3I: experimentales 3
Introducir el Aot
BXRETimarg Movida 4M: implicancias de
Detallar los resultados y
procedimientos hallazgos
estadisticos y de
andlisis de datos

t \ll | T

Figura 1. Organizacion retérica del mesogénero ILAB (Sologuren, 2020b: 335).
1.3. Géneros discursivos y clasificacion automatizada

Como ya mencionamos, en los géneros discursivos existe una estrecha vinculacién
entre las formas lingiifsticas y discursivas con la practica social. Asi la tarea de identificar,
clasificar y explicitar los patrones discursivos por medio de los cuales los miembros de
una comunidad discursiva logran cumplir sus propésitos (Kessler, Numberg & Schiitze,
1997), se constituye en la base para sustentar los procesos de incorporacién de nuevos
miembros y, por lo mismo, ha sido 1util en los procesos de alfabetizacién académica, asi
como para su analisis computacional. En relacién con esto tltimo, la vinculacion entre
el analisis linglistico-discursivo y la inteligencia artificial (IA), a través del Procesamiento
del Lenguaje Natural (PLN) ha dado un nuevo impulso al andlisis de los géneros. Ello
debido a que, el PLN es una subdisciplina aplicada que se centra en investigar y formular
soluciones computacionales que faciliten la interrelacion hombre-maquina y que
permitan la automatizaciéon de procesos relacionados con la comunicacién humana
(Zhang & Lu, 2021). Entre sus tareas se encuentra la clasificacién automatizada,
mediante maquinas de aprendizaje; esto es, algoritmos de discriminacién de atributos
que permiten descubrir variables discriminatorias entre los textos de clases preexistentes
(Jurafsky & Martin, 2000; Figuerola, Zazo & Berrocal, 2000).

1.3.1. Algoritmos de aprendizaje tradicional y de aprendizaje profundo
para clasificacién automatizada

Se entiende por clasificacién automatizada al proceso de aprendizaje matematico
estadistico, por medio del cual un algoritmo computacional identifica las caracteristicas
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que distinguen categorias o clases de documentos de las demas. Esta puede ser llevada
a cabo utilizando distintas aproximaciones, tales como clasificacién supervisada, no
supervisada o semi-supervisada (Figuerola et al., 2000; Sebastiani, 2002). En particular,
los algoritmos de clasificacion supervisada son entrenados en un grupo de documentos,
categorizados y etiquetados manualmente, acorde a algin criterio particular (tema,
materia, origen, género, propositos, etc.), conformando una clase. De esta manera, el
objetivo de estos clasificadores es decidir en qué categoria debe ir cada texto nuevo,
partiendo de un conjunto de atributos (caracteres, lexemas, categorias gramaticales,
semanticas o una combinacién de ellos) para conformar una representacion, que
permita al algoritmo asignar los documentos al esquema de clasificacion previo (Alfaro
& Allende, 2020; Figuerola et al, 2000). Algunos algoritmos de clasificacion
considerados tradicionales son los siguientes:

Los algoritmos probabilisticos (Naive Bayes): estos se basan en el teorema de
Bayes, el cual permite estimar la probabilidad de un suceso a partir de la probabilidad
de que ocurra otro suceso, del cual depende el primero. El algoritmo mas conocido, y
también el mas simple, es el denominado Naive Bayes (o Bayes ingenuo), que estima la
probabilidad de que un documento pertenezca a una categorfa (Manning, Raghavan &
Schiitze, 2008; Garcfa, 2017). Dicha pertenencia depende de una serie de caracteristicas,
de las cuales se conoce la probabilidad de aparicioén en los documentos que pertenecen
a la categoria en cuestiéon. Tales caracteristicas son los atributos que conforman los
documentos, y tanto su probabilidad de aparicion en general, como la probabilidad de
que aparezcan en los documentos de una determinada categorfa pueden obtenerse a
partir de las frecuencias de aparicién en el corpus de entrenamiento. Con dichas
probabilidades, se puede estimar la probabilidad de que un nuevo documento, dado que
contiene un conjunto determinado de atributos, pertenezca a cada una de las categorias.
Entre los clasificadores de este tipo destacan: Multinomial Naive Bayes (MNB), variante
que utiliza la frecuencia de variables discretas (por ejemplo, frecuencias de palabras);
Bernoulli Naive Bayes (BNB), que utiliza valores booleanos y Complement Naive Bayes
(COMP NB), variante que en vez de calcular la probabilidad del atributo para una clase
especifica, lo hace considerando la probabilidad del atributo en todas las clases
(Manning, et al., 2008).

Algoritmo del vecino mas proximo: La idea basica es que si se calcula la similitud
entre el documento a clasificar y cada uno de los documentos de entrenamiento, aquél
que sea mas parecido indicara a qué clase o categoria se debe asignar el documento que
se desea clasificar. Una de las variantes mas conocidas de este algoritmo es la del 4-
nearest neighbour (IKNN), que consiste en tomar los £ documentos mas parecidos, en lugar
de solo el primero. Como en esos £ documentos habra, presumiblemente, de varias
categorias se suman los coeficientes de cada una de ellas. Asi, la categorfa que mas
puntos acumule sera la candidata idonea (Pérez, 2017). KNN es eficaz cuando el

numero de categorias posibles es alto, y cuando los documentos son heterogéneos y
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difusos. Para inferir la categoria de un ejemplo desconocido, el algoritmo compara ese
ejemplo con todos los ejemplos de entrenamiento, calculando la distancia euclidiana
entre ellos, luego la clase mayoritaria de entre los £ ejemplos mas similares al de entrada
es la categoria inferida (Pérez, 2017).

Arboles de Decisiéon o Clasificacion: Un arbol de clasificacién es una forma de
representar el conocimiento obtenido en el proceso de aprendizaje inductivo. Puede
verse como la estructura resultante de la particiéon recursiva del espacio de
representacion a partir de un conjunto numeroso de prototipos. Esta particion recursiva
se traduce en una organizacién jerarquica del espacio de representacion, que puede
modelarse mediante una estructura de tipo arbol (Jerez, 2018). Cada nodo interior
contiene una pregunta sobre un atributo concreto y cada nodo hoja se refiere a una
decision de clasificaciéon (Rokach & Maimon, 2008; Jerez, 2018). La clasificacion de
patrones se realiza en base a una serie de preguntas sobre los valores de sus atributos,
empezando por el nodo raiz y siguiendo el camino determinado por las respuestas a las
preguntas de los nodos internos, hasta llegar a un nodo hoja. La etiqueta asignada a esta
hoja es la que se asignara al patrén a clasificar.

Maquinas de Soporte Vectorial (SVM): Las SVM corresponden a un conjunto de
algoritmos de aprendizaje supervisado (Vapnick, 2000). Para Pérez (2017: 14):
“Intuitivamente, una SVM es un modelo que representa a los puntos de muestra en el
espacio multidimensional, separando las clases por un espacio lo mas amplio posible”.
Asi cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, en
funcién de su proximidad pueden ser clasificadas en alguna de las clases
predeterminadas. El uso de SVM es particularmente apropiado para trabajar con datos
multidimensionales, tales como representaciones de vectores en un espacio de
documentos textuales (Venegas, 2007). En términos geométricos, el problema que
resuelve SVM es identificar una frontera de decision lineal entre dos grupos, a través de
una linea que los separe, maximizando el espacio del hiperplano (Sharma, 1996; Hair,
Anderson, Tatham & Black, 1999). SVM incluye una operacién llamada truco de kernel
(estos son lineal, funcién de base radial, polinominal, sigmoidal, etc), lo que le permite
realizar separaciones de los datos, optimizando la clasificacién de los mismos. De este
modo, el hiperplano de separacion éptimo sera aquel que tenga el maximo margen de
separacién (Guyon, Boser & Vapnik, 1993; Smola & Schélkopt, 2004).

A continuacién presentamos una aproximacion basada en aprendizaje profundo
denominada BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), desarrollada
inicialmente para el inglés (Devlin, Chang, Lee & Toutanova, 2018) y su versiéon en
espafiol, BETO (Cafiete, Chaperon, Fuentes, Ho, Kang & Pérez, 2020).

Aprendizaje profundo BERT y BETO: El aprendizaje profundo o redes neuronales
profundas, es un aspecto de la inteligencia artificial (Al) que se ocupa de emular el
enfoque de aprendizaje que los seres humanos utilizan para obtener ciertos tipos de
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conocimiento. En su forma mas simple, el aprendizaje profundo puede considerarse
como una forma de automatizar el analisis predictivo (TechTarget, 2021). De este
modo, mientras que los algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico son lineales,
los algoritmos de aprendizaje profundo se apilan en una jerarquia de creciente
complejidad y abstraccion, a través de maltiples capas de neuronas en las que distintas
caracteristicas o parte de ellas van siendo procesadas (ver Figura 2). Cada algoritmo en
la jerarquia hace un a combinacién lineal de la capa anterior para luego aplicar una
transformacion no lineal en su salida y utilizar lo que aprende, para crear un modelo
estadistico como salida, hasta alcanzar un nivel de precisiéon aceptable. El numero de
capas de procesamiento a través de las cuales los datos deben pasar es lo que inspir6 la
etiqueta de profundidad o deep. Entre sus ventajas se destaca que el programa construye
el conjunto de caracteristicas por si mismo sin supervision.

Patterns of Local
Contrast

Face
Features

A,

Output Layer
Hidden Layer 2

Hidden Layer 1
Input Layer

Figura 2. Datos y capas de entrada, capas ocultas y capas de salida en una red neuronal
profunda para clasificacion de rostros (Buigas, 2017).

De acuerdo con Cafiete, et al. (2020), el campo del PLN ha hecho un progreso
increible en los ultimos afios. De este modo, dos de las caracteristicas decisivas han sido
la arquitectura Transformer (Vaswani, Shazeer, Parmar, Uszkoreit, Jones, Gomez, Kaiser
& Polosukhin, 2017) y la introducciéon de métodos de preentrenamiento no supervisado
(Devlin et al,, 2018), los que aprovechan enormes cantidades de corpus de texto no
etiquetados. Basandose en ello, Devlin et al. (2018) y sus colegas de Google, propusieron
la arquitectura BERT, la que permite extraer caracteristicas de nivel intermedio como
sintaxis e incrustaciones de palabras (normalmente afijos), utiles para muchas tareas de
clasificacién. Las arquitecturas de transformadores como BERT permiten a los usuarios
aplicar la misma red previamente entrenada a nuevos problemas y lograr un rendimiento
significativamente mayor. BERT fue preentrenado inicialmente utilizando un corpus en
inglés y luego se probé con un corpus en chino (Devlin et al., 2018). Mas tarde se creo
una version multilingtie de BERT (mBERT), preentrenada simultineamente sobre un
corpus que incluye mas de 100 idiomas diferentes (Turc, Chang, Lee & Toutanova,
2019). El modelo mBERT ha mostrado un alto rendimiento cuando se ajusta a tareas
especificas de cada idioma y ha logrado resultados de vanguardia en diferentes tareas
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multilingies (Wu & Dredze, 2019). El primer modelo BERT preentrenado para el
idioma espafiol, BETO, fue propuesto por Canete et al. (2020).

Segtn sus autores, BETO es un modelo que tiene 12 capas de autoatencién con 16
nodos de atencion cada una, utilizando 1024 nodos como tamafio oculto. En total el
modelo tiene 110 millones de parametros. Para el entrenamiento del modelo se utiliz6
un corpus de unos 3.000 millones de palabras en espafiol. Ademas, se integro la técnica
de Dynamic Data Masking (DDM), la que se refiere al uso de diferentes mascaras para la
misma frase en el corpus, ello permite ocultar los datos y representarlos de manera
artificial para su mejor automatizacion. El DDM utilizado fue de 10x, lo que significa
que cada frase tuvo 10 mdscaras diferentes. Cabe sefialar, que se entrenaron dos
modelos (considerando o no las mayusculas) a través de 2 millones de pasos, con una
tasa de aprendizaje de 0,0001. Estos modelos asf como todos los parametros necesarios
estan disponibles en https://github.com/dccuchile/beto. La conformacién de este

modelo ha permitido obtener mejores resultados en comparacion con mBERT (Cafiete
et al., 2020), aportando asf una aproximacién innovadora y muy util para aplicaciones
de PNL en espafiol.

1.4. Clasificacion automatizada y géneros discursivos

Una de las primeras reflexiones relativas a la clasificacién automatizada de los
géneros fue la planteada por Ikonomakis, Kotsiantis y Tampakas (2005), sin embargo,
tal reflexién no se acompafé de una investigacion empirica. En oposicién, McCarthy y
MacNamara (2007), por una parte, clasificaron textos narrativos, de la historia y
cientificos. Los autores demostraron empiricamente que las siete primeras palabras eran
atributos de clasificacién adecuados. No obstante, la nociéon de género difiere de la
utilizada en este articulo, pues la narraciéon es un modo de organizaciéon discursiva
(Parodi, Ibanez & Venegas, 2010), mientras que los textos de la historia y cientificos
corresponden a registros discursivos (Halliday, 2004).

Por su parte, Fang y Cao (2015) clasificaron automaticamente 32 géneros del
International Corpus of English (Greenbaum, 1991). Para la clasificacién, los autores
utilizaron un corpus de 500 textos, representados a partir de categorias morfolégicas del
tipo N_com_sing para sustantivo_comun_singular, y dos maquinas de clasificacion:
Naive Bayes (NB) y Multinomial Naive Bayes (MNB). Esta ultima fue la mas eficiente al
obtener un valor F1= 0,794, entendido este valor como la media armonica entre los
valores de precision y exhaustividad de la clasificacion. Los resultados muestran que a
menor cantidad de clases de género, la representacion del texto puede ser mas concreta
(solo palabras); mientras que a mas cantidad, una mayor abstraccién linglistica y
especificidad (lemas, POS) es de utilidad para la clasificacion.

Una aproximacion empirica diferente es la que plantean Cotos y Pendar (2016),

quienes clasifican los prop6sitos comunicativos de las introducciones de 1020 articulos
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de investigacién (20 articulos de 51 disciplinas), utilizando como representacion de las
oraciones unigramas y trigramas de lexemas y SVM en cascada para clasificar movidas
y pasos de cada movida. Los resultados para las movidas son aceptables (F1 promedio
63,9%). Para los pasos, se obtienen valores variables (F1= 30,8% a 85,9%). El mérito
de este trabajo es aportar en la clasificacién automatica de los propdsitos comunicativos
al interior de las introducciones de los textos que conforman el género académico
Articulo de investigacién en inglés.

En espafiol, Venegas (2014, 2015) clasifica de manera automatica las MMs que
constituyen el trabajo final de grado, vinculando los niveles de analisis léxico-gramatical,
léxico-semantico y retérico-discursivo. Como atributos se consideraron los rasgos
léxico-gramaticales (lexemas, lemas y categorias gramaticales) y léxico-semanticos,
operacionalizados a partir de dos indicadores: solapamiento de palabras de contenido
(SPC) y similitud semantica (SS). El corpus se encuentra constituido por 16 tesis de
pregrado, realizadas entre los afilos 2009 y 2013 en la disciplinas de ingenieria civil
informatica, y se utiliz6 Nazve Bayes. Para una mejor representacion se utilizé el método
denominado Correlation-based Feature Subset Selection (CbFSS, Hall, 1999). Asi, con la
representacion de trigramas de categorias gramaticales se obtuvo un F1 promedio
=0,764 en tanto que con la combinacién de atributos
SPC+Adjetivo+Preposicion+Pronombre se obtuvo para las F1 promedio =0,58. Cabe
destacar que la seleccion de atributos, si bien aportd mejores indices de clasificacion con
trigramas de categorfas gramaticales, su uso implicé un alto costo computacional en
tiempo. En este misma linea, mas tarde, Venegas (2020) clasificé las MMs ‘introducir al
lector en la investigacién’ y “finalizar discursivamente la investigacion’ en un corpus de
190 tesis de licenciatura de agronomia, kinesiologia, informatica, lingiifstica y psicologia.
Los textos se segmentaron como fragmento y como oracién. Los atributos - lexemas,
lemas y categorias morfologicas- se cuantificaron en términos de 3-gramas. Para la
clasificacion se utilizaron 6 maquinas de aprendizaje: Nazve Bayes, Multinomsial Naive Bayes,
SVM, NuSVM; Arboles de decision y Redes neuronales artificiales. El resultado mas
destacado para clasificar las MMs en todas las disciplinas fue usando SVM con kernel
lineal (F1 promedio = 0,781). Este resultado concuerda con lo presentado por Cotos y
Pendar (2016) y mejora los datos obtenidos en Venegas (2015). En cuanto a la
segmentacion, las oraciones fueron mas efectivas con trigramas de lema como de
lexema. El aporte de Venegas (2020) fue identificar la mejor configuracion para clasificar
los propositos comunicativos considerados en ambas MM:s.

2. Procedimientos metodolégicos

2.1. Corpus

Esta investigacion tiene por objetivo clasificar de manera automatica las
macromovidas del mesogénero informe de experiencia practica en ingenierfa. Para el

logro del mismo se utiliz6 inicialmente un corpus de 270 informes producidos, entre los
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afios 2017 y 2019, por estudiantes de ingenieria civil informatica (ICI), de ingenieria civil
eléctrica (ICE) e ingenieria civil electronica (ICEL) de la Pontificia Universidad Catélica
de Valparafso. Estos informes han sido producidos en contextos de enseflanza-
aprendizaje en los que los estudiantes debfan consignar sus experiencias en procesos de
investigacion, a través de géneros especificos como informe de laboratorio, informe de
algoritmo, informe de investigacién e informe de terreno.

Estos informes fueron analizados a nivel retérico-discursivo por etiquetadores
entrenados, en el marco del proyecto Fondecyt 1190639, quienes identificaron su
organizacion en términos de movidas (propésitos) y macromovidas (macropropositos).
Esta tarea fue desarrollada con el apoyo de la herramienta HERMES,
(http://www.redilegra.com/index.php/hermes/). El anélisis de movidas y

macromovidas identificadas fue validado por dos magisteres en lingtifstica aplicada. De
este proceso se seleccionaron 57 informes (ICI=9, ICE=20, IECL=28) para la etapa
de clasificacién, dado el mayor consenso entre los etiquetadores y la homogeneidad
genérica de los informes. Cabe sefialar, que para esta investigacion no se establecieron
diferencias disciplinares, dado el interés en los propositos del género. En la Tabla 1 se
muestra la organizacién retérico-discursiva identificada para este mesogénero de
experiencia practica (MGIEP).

Tabla 1. Modelo retérico-discursivo del MGIEP.

MODELO MESO-GENERO INFORME DE EXPERIENCIA PRACTICA

CODIGO _ FUNCION DESCRIPCION
MM1 ida 1: Sintetizar el ido delinforme Anunciar los principales puntos que se abordarén en el informe
MM1_M1 Movida 1: Describir de la experiencia realizada Describir el tema y problema que sustentan la experiencia informada.
MM1_M2 Movida 2: Describir los procedimientos Mencionar los procedimientos realizados para el desarrollo de la experiencia.
MM1_M3 Movida 3: Anticipar resultados Mencionar sintéticamente los principales resultados de la experiencia.
MM1_M4 Movida 4: Especificar palabras claves Mencionar los términos relevantes en la experiencia informada.
) ) . L _ Orientar al lector en relacion con el tema, presentar los sup ptuales més que
MM2 2 ducir al lector a la p dela practica , e T | . . .
guian la indicar su prop y justificar la de realizar la
MM2_M1 Movida 1: Establecer el territorio Destacar la importancia del tema, desde lo general a lo especffico, mostrando la necesidad de su investigacién.
MM2_M2 Movida 2: Delimitar el problema a indagar Establecer el problema especifico que abordard la experiencia practica.
Mm3 M ida 3: Presentar ypl imi los que la iencia a nivel tedrico, doldgico y practico.
MM3_M1 Movida 1: Establecer territorio temético Situar tematicamente la investigacion, justificando su relevancia y dando cuenta de investigaciones y conceptos
relevantes en el area.
MM3_M2 Movida 2:Describir el problema a indagar Destacar el aspecto especifico del tema que se trabajard en la experiencia practica.
MM3_M3  Movida 3: Especificar procedimientos metodoldgicos Explicar los pasos procedimentales realizados para el desarrollo de la experiencia practica
MM4 Macromovida 4: Reportar resultados Presentar los resultados obtenidos en la experiencia practica.
Destacar los hallazgos obtenidos y representarlos a través de artefactos semidticos matematicos variados
MM4_M1 Movida 1: Anunciar resultados (tablas, ecuaciones, graficos,etc.)
MM4_M2 Movida 2: Comentar e interpretar resultados Entregar una explicacion coherente de los resultados obtenidos
Concluir la de la experiencia practica, dando al lector sus aspectos mds relevantes,
MM5 5: Finalizar la practica . B
los hallazgos y proy
MMS5_M1 Movida 1: Sintetizar el problema indagado en la experiencia préctica Sintetizar el tema indagado, su puesta en practica y los resultados obtenidos
MM5_M2 Movida 2: Evaluar la experiencia practica Valorar la experiencia en el contexto de la formacidn académica y/o profesional.
MM5_M3  Movida 3: Exponer las implicaciones de los resultados y hallazgos Identificar aspectos derivados de la experiencia para potenciales aplicaciones o futuras investigaciones.

2.2, Clases, representacion y atributos

Para la clasificacion automatica hemos considerado como clases las cinco
Macromovidas (MM) del MGIEP conformadas por las movidas de cada MM. La Tabla

2 muestra la distribucién del total de oraciones para cada MM. Cabe sefialar, que en el
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proceso de limpieza de datos se eliminaron oraciones repetidas, aquellas menores a 15
palabras y aquellas con mas de 80 palabras. La clasificacién de cada una de ellas se realizo
con algoritmos tradicionales (ver 1.3.1) y aprendizaje profundo: K Vecinos Cercanos
(KNN), Arboles de clasificacion y regresién (CART), Naive Bayes Multinomial (MNB),
Naive Bayes Bernoulli BNB), Complement Naive Bayes (COMP NB), Maquina de Soporte
Vectorial (SVM con kernel lineal) y BETO.

Tabla 2. Total de oraciones por Macromovidas en el corpus.

Clases (MM) Oraciones

MM1.: Sintetizar el contenido del informe 170
MM2: Introducir al lector a la problematica de la experiencia practica 426
MM3: Presentar antecedentes, procedimientos de la experiencia practica 2913
MMa4: Reportar resultados 4481
MMS5: Finalizar discursi e la experiencia practica 335
Total de oraciones 8325

Con el fin de representar cuantitativamente la informacién lingtiistica contenida en
las oraciones, se considerd la frecuencia de tres tipos de atributos linglisticos: lexemas,
lemas y categorias gramaticales. Cada una de estas representaciones se vectorizaron,
usando técnicas frecuentes en PLN, esto es: Bag of Words vectorizer BOW), Term frequency
— Inverse document frequency vectoriger (TFIDE) Word hashing vectorizer (Hash), asi como cada
uno de los anteriores vectorizadores, pero descartando las Swp Words (+SW). Ademas,
se incluyo en la representacion distintos tamafios de n-gramas y combinaciones de ellos.
Asi se utilizaron, unigramas (n11), unigramas y bigramas (n12), unigramas, bigramas y
trigramas(nl3), bigramas (n22) y trigramas(n33). Para todas las clasificaciones se
considerd una distribucién del 70% de los datos para entrenamiento y un 30% para la
prueba del modelo. Ademas, se utilizé una validacién cruzada de tamafio 5 (Kfold 5),
asi los valores que se reportan como resultado es el promedio de 5 clasificaciones con
distintos ejemplos tomados al azar para cada algoritmo y tarea. Por ultimo, se
balancearon los datos, para ajustar las diferencias y evitar el sobreaprendizaje de los
algoritmos de clases con mds oraciones.

Para la clasificacion con BETO se utilizé el cédigo disponible en Github

(https://github.com/dccuchile/beto). En su ejecucién se utilizaron los siguientes

hiperparametros para hacer el ajuste fino: learning rate=0.001 y dropont en la pentltima
capa de la red = 0.3. Ademas, se utilizé el optimizador Adam.

2.3. Herramientas y medidas de evaluacion

Para la representacion de los lexemas a lemas y categorias gramaticales se utilizé el
etiquetador de POS, basado en aprendizaje profundo SpaCy (www.spacy.io). Se
programaron cada una de las maquinas de clasificacion y sus variaciones, utilizando los
algoritmos disponibles en Scikit-learn (http://scikit-

learn.org/stable/supervised learning.html#supervised-learning). Toda la

programacién se hizo en Python, quedando disponible en Googgle Colab
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https://colab.research.google.com/drive /1R4TskQA3QpVXYgV04qOtPbQri8UIx7
6#scrollTo=blge 4Td-muE. La evaluacién de los resultados realizé con las siguientes

medidas:

TP+TN __ TP __ TP pr
Se———— PT—— T=—— [1=2
TP+FP+TN+FN TP+FP TP+FN p+r

Figura 3. Medidas de evaluacion a= Accuracy (Exactitud), p= Precision (Precision) y r =
Recall (Exhaustividad). TP=True positives (verdaderos positivos), TN=True Negatives
(verdaderos negativos), FP= False Positives (falsos positivos) y FN= False Negatives (Falsos
negativos).

Cabe destacar que la medida F1 (o Valor F) se concibe como la media armoénica
entre precision, el valor que considera los ejemplos correctos identificados (TP) y los
ejemplos identificados que corresponden a otra clase (FP); y exhaustividad, el valor que
considera los ejemplos correctos identificados (TP) y aquellos que no se lograron
identificar para la clase respectiva. Ello permite combinar en un solo valor ambas
medidas, lo que es muy practico para comparar el rendimiento combinado de la
precisién y la exhaustividad entre varias resultados de clasificacion. Ademas, se debe
sefialar que los valores de F1 que se reportan corresponden a macro-F1, es decir, al
valor promedio de las 5 clasificaciones realizadas en la validaciéon cruzada (Kfold=5).

3. Resultados

A continuacién, en la Tabla 3, se presentan las cinco mejores configuraciones de
algoritmos tradicionales para las tareas de clasificacion de las 5 MMs. Entre los
resultados observamos que independiente del tipo de clasificador, el mejor atributo para
representar la informacién linglistica son los unigramas y bigramas de lemas. Esto
concuerda con la clasificacién de MMs en otros géneros académicos (Cotos & Pendar,
2016; Venegas, 2020).

Tabla 3. Mejores resultados para clasificacion de MMs del MGIEP.

Algoritmo  Representacién n-gramas vectorizacibn Exactitud  Desv.est.
MNB lema nl2 BOW+SW 74,48% 1,30%
COMP NB lema nl2 BOW 74,38% 1,05%
COMP NB lema nl2 BOW+SW 74,29% 0,95%
SVM_lineal lema nl2 TFIDF+SW 75,09%  0,91%
SVM_lineal lema nl2 TFIDF 74,26% 0,96%

Ademas, es destacable que el uso de las técnicas de vectorizacién BOW (‘bolsa de
palabras’) y TFIDF, usadas como métodos de normalizacién de las frecuencias del

atributo son las mas predictoras. En ambos casos sin considerar las S7gp Words (palabras
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funcionales del tipo conectores, conjunciones, articulos, etc.). Por lo tanto son las
palabras de contenido semantico las que mejores resultados pueden aportar a la
clasificacion.

Se observa que los algoritmos probabilisticos y vectoriales conforman las mejores
configuraciones entre los algoritmos tradicionales. Se destaca SVM_lineal, como el mas
apropiado para trabajar con estos datos textuales. La exactitud indica que en general el
modelo ha sido bien entrenado y que permite reconocer la mayoria de las clases. En este
caso, destaca SVM_lineal con unigramas y bigramas de lema con una vectorizacion
TFIDF sin considerar las Stop Words (75,09%). En la Tabla 4, se presenta el detalle de
los valores correspondientes a las medidas de evaluacion para este clasificador. Como
se observa, la precision promedio del modelo (0,86) es muy buena para este tipo de
tarea, considerando que es una tarea altamente compleja, dada la gran cantidad de
variaciones posibles en el cumplimiento de los propésitos comunicativos, el desbalance
de los datos y la relativamente simple representacion de las oraciones.

Tabla 4. Medidas de evaluacién con SVM_lineal.

Clase Precision  Exhaustividad F1 Exactitud
MM1 0,94 0,31 0,47
MM2 0,88 0,26 0,4
MM3 0,75 0,67 0,7
MM4 0,73 0,9 0,81
MMS5 1 0,27 0,43
Macro promedio 0,86 0,48 0,56 75,09%

Esto implica que la dispersion de los datos es baja, lograndose una buena
concentracion de ejemplos que efectivamente corresponden a las MMs. Por otra parte,
la exhaustividad, la cual evalia los ejemplos positivos que efectivamente predecimos
correctamente, tiene un buen rendimiento. En general se espera por azar un 20%
suponiendo que las clases estén balanceadas, en este caso se obtiene mas del doble
(0,48). No obstante, el modelo ain incluye en cada clase un conjunto de ejemplos que
en realidad corresponden a otra MM, particularmente en MM2, MM5 y M1.

En sintesis, el valor macro-F1 nos permite establecer que si queremos clasificar los
macropropositos, a partir de los unigramas y bigramas de lemas, obtendremos un éxito
del 56% total. Este resultado es considerado bueno, aunque mejorable. Particularmente,
es dificil para este modelo identificar correctamente las oraciones que corresponden a
MM2, MM5 y MM, esto debido a que son clases en las que naturalmente hay menos
cantidad de oraciones y porque discursivamente estas MMs tienen una funcién de
macrosemantizacion, a través de la repeticion o parafraseo, de patte de la informacion
que aparece en las MM3 y MM4.

Para el caso de la clasificaciéon con BETO, como se mencioné previamente, se utilizo

como ajuste fino un karning rate = 0,001, un dropout en la pentltima capa de la red = 0,3
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y se utilizé el optimizador Adam. Para la representacion del texto se utilizo el
identificador de zokens (wordpiece) incluido en el algoritmo.

Como se observa en la Tabla 5, el resultado de exactitud alcanzé un 59%, lo que
indica un buen rendimiento, aunque menor en un 16% a SVM_lineal.

Tabla 5. Medidas de evaluacién para la clasificacion de MMs con BETO.

Clase Precision  Exhaustividad F1 Exactitud
MM1 0,12 0,9 0,21
MM2 0,24 0,83 0,38
MM3 0,8 0,63 0,71
MM4 0,86 0,54 0,66
MM5 0,17 0,75 0,27
Macro promedio 0,43 0,71 0,43 59,00%

Como se observa, la precision promedio alcanzada con este algoritmo (0,43) es un
50% menor que con SVM_lineal, observandose una mayor dispersion. Por otra parte,
la exhaustividad es mucho mayor (0,71). Esto indica que el algoritmo distingue mejor
que SVM_lineal aquellos ejemplos que efectivamente pertenecen a la categotfa y no
incluye los que pertenecen a otra. No obstante lo anterior, en general el valor promedio
de macro-F1 es menor al obtenido con SVM_lineal. MM3 es la unica en la que se
observa un mayor valor de F1 (0,71), pero la diferencia es minima como para hacer
alguna distincion relevante.

3.1. Mejores algoritmos para cada MM

A continuacion, se sintetiza la comparacién del rendimiento de cada clasificador
tradicional con BETO para cada una de las MMs. Esto con el fin de determinar si al
separar el problema por subclases los clasificadores pueden entregar mejores resultados.
De este modo, para la clasificacién se consideran las oraciones de cada movida
(subclase) en cada una de las macromovidas (clase). Asi, por ejemplo, para MM1 se
identifican 4 movidas, entre las que se distribuyen 170 oraciones. Esto supone que la
clase es conocida y que las subclases y la cantidad de oraciones variara para cada tarea
de clasificacion.

Los datos indican que para este tipo de clasificacion BETO es capaz de clasificar
mejor las movidas que los algoritmos tradicionales en tres de las cinco MMs (MM,
MM2 y MM3), esto es indicativo de la mejor capacidad que tiene el aprendizaje
profundo para identificar patrones, usando los vectores de palabras (words embbedings).
No obstante, MM4 y MM5 son mejor clasificadas utilizando MNB y KNN,
respectivamente.
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Tabla 6. Mejor configuracion de clasificadores tradicionales o de aprendizaje profundo.

Clase Exactitud Precision Exhaustividad F1
Movidas--> MM1

SVM 0,33 0,08 0,25 0,12

Beto 0,38 0,36 0,51 0,38
Movidas--> MM2

KNN 0,48 0,5 0,39 0,49

Beto 0,55 0,55 0,58 0,56
Movidas-->MM3

MNB 0,6 0,51 0,47 0,47

Beto 0,59 0,57 0,59 0,57
Movida-->MM4

MNB 0,47 0,59 04 0,42

Beto 0,39 0,37 0,49 0,37
Movidas-->MM5

KNN 0,52 0,55 0,42 0,44

Beto 0,38 0,37 0,46 0,36

Es interesante destacar, al menos en este caso, que SVM_lineal con menor cantidad

de informacion deja de ser tan efectivo frente a los otros algoritmos mas simples de

implementar e incluso frente a BETO. Con todo lo anterior, los valores de F1, en

general, son menores a los obtenidos previamente, excepto para MM2 con BETO. De

este modo, surge una configuracion de clasificacién que podria resumirse del siguiente

modo (ver Tabla 7), de acuerdo a los mejores valores de F1. Asi, la mejor representacion

para la mayorfa de los algoritmos de clasificacion es a través de unigramas y bigramas

de lemas, asf como trigramas en el caso de MMD5. También es recurrente la vectorizacion

de TFIDF sin considerar stop words, permitiendo la mejor normalizacion de las

ocurrencias de las agrupaciones probabilisticas de lemas.
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Tabla 7. Mejores valores de F1 para macromovida.

Clase Algoritmo  F1  Representacion  n-gramas  Vectorizador tipo tarea
MM1 SVM lineal 0,47 lema nl2 thidf+sw MM juntas
MM2 BETO 0,56 wordpiece N/A vector de palabras MM separadas
MM3 SVM lineal 0,71 lema nl2 tfidf+sw MM juntas
MM4 SVM lineal 0,81 lema nl2 tfidf+sw MM juntas
MMS5 KNN 0,44 lema nl3 thdf+sw MM separadas

En cuanto a los algoritmos, se observa que SVM_lineal es el que presenta mejor
rendimiento para tres de las cinco MMs cuando se consideran todas las MMs en la tarea.
Los valores de F1 para MM4 y MM3 son muy destacables. Esto es relevante, pues son
las clases que mayor cantidad de oraciones tiene, por lo que el algoritmo tiene la
posibilidad de aprender a distinguirlas mejor. Asimismo, son MMs que se distinguen
claramente por su contenido y funcién retérico-discursiva. En este sentido, cabe
destacar que ‘Presentar antecedentes y procedimientos’ y ‘Reportar resultados’
constituyen los propodsitos centrales de este tipo de mesogénero, por lo que la
efectividad del algoritmo es un buen sustento para afirmar que es posible vincular la
representacion computacional del texto con su funcién discursiva nuclear. Por otra
parte, KNN resultd ser el mejor algoritmo para la clasificacion de las movidas de la
MMS5 ‘Finalizar discursivamente la experiencia practica’. Lo mismo ocurrié para la
clasificacion de las movidas de MM2 con BETO. Cabe destacar, que este resultado es
muy bueno comparado con experiencias similares (Venegas, 2015, 2020). De ello se
desprende que si no se conocen las macromovidas del texto a clasificar la configuracion
con SVM_lineal es la mas adecuada. Ahora si el caso es que si se sabe de qué
macromovida se trata BETO y KNN son mejores clasificadores para distinguir las
movidas de MM2 y MMb5, respectivamente.

Por dltimo, con BETO se obtienen en general mejores resultados de exhaustividad,
23% de mejora sobre SVM_lineal en la recuperacion de ejemplos relevantes, esto es,
que efectivamente corresponden a las clases indagadas.

CONCLUSIONES

En esta investigacién, comparamos diversas configuraciones de algoritmos
tradicionales y de aprendizaje profundo, con el objetivo de clasificar de manera
automatica las macromovidas y movidas del mesogénero informe de experiencia
practica en ingenierfa. Asi, combinamos la perspectiva del analisis del género y la IA a
través del PLN, usando el aprendizaje de maquinas tradicionales, y una de las
aproximaciones mas actuales en el ambito del aprendizaje profundo para el espafiol,
BETO. De este modo, el desafio se focaliz6 en identificar la mejor representacion
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linglifstica y de vectorizacioén para entrenar tales algoritmos e identificar los propositos
comunicativos del mesogénero MGIEP. Los resultados nos permiten establecer que
entre los clasificadores tradicionales, los que mejor rendimiento ofrecen en términos de
macro-F1 son los probabilisticos (MNB y COMP NB) y SVM_lineal. Este ultimo
destaca con la mejor exactitud 75,09% y macro-F1(0,56) para la clasificacién de todas
las MMs juntas (12568 oraciones). Este valor es muy satisfactorio. Si bien es menor al
reportado para otros géneros (Venegas, 2015; Cotos & Pendar, 2016; Venegas, 2020)
no es completamente comparable, dado que las lenguas, las clases y la cantidad de datos
varfa grandemente. Por su parte, con BETO no se pudo mejorar estos valores. Esto
podria deberse a una heterogeneidad genérica en los informes. Con el fin de indagar
mas en el problema, se abordé este en términos de la clasificacién de las movidas de
cada MM separadamente. En esta situacion, destacamos el buen rendimiento de BETO
parala MM1, MM2 y MM3 y KNN para la MM5. Ello implica que si las macromovidas
son analizadas separadamente de acuerdo con las movidas, estos clasificadores se
convierten en una buena opcién para asignar a cada clase las oraciones que
corresponden.

En general, ninguno de los algoritmos es mejor que otros para clasificar todas las
MMs, probablemente debido a las variabilidad introducida por los tipos de informes, la
disciplina o el desbalance de las clases. Asf, SVM_lineal se destaca como el mejor
modelo de clasificacion para la clasificacion de las MMs, representando las oraciones
como unigramas y bigramas de lemas vectorizados con TFIDF sin considerar las
palabras funcionales, al obtener valores de precision altos en general, aunque menor
exhaustividad que BETO. Al respecto, BETO destaca por tener una alta exhaustividad
general, ello asegura que las oraciones que se identifiquen, si bien no sean todas las que
corresponden, estas seran las correctas. Ademds, BETO permite identificar las movidas
de MM2, una de las mas dificiles de clasificar, con el mayor valor de F1 (0,56).
Finalmente, KNN se destaca por permitir un mejor valor de F1 (0,44) para la
clasificacion de las movidas de MMS5, utilizando uni, bi y trigramas de lemas y TFIDF .

Todo lo anterior, sugiere que para clasificar una oracién producida en un informe
correspondiente al MGIEP, que permite la consecucion de un propésito comunicativo
determinado, la mejor solucién es combinar algoritmos tradicionales y de aprendizaje
profundo. Estos resultados son muy utiles, sobre todo por la identificaciéon de la mejor
representacion linglistica (trigrama de lema), lo que confirma investigaciones previas
similares (Venegas, 2020). No obstante, se observan desafios para la implementacién de
estos clasificadores en un sistema real de retroalimentacion, por ejemplo. Ello debido a
que computacionalmente requieren un alto grado de parametrizacion, de recursos de
procesamiento memoria y de tiempo de respuesta. Estas restricciones favorecerian a
las variantes NB, dada su menor complejidad (Venegas, 2007).

A modo de proyeccion, nos proponemos evaluar en nuestro sistema de apoyo a la
escritura Thot (http://www.redilegra.com/Frontend/#/) estos modelos con el fin de
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proveer retroalimentacion basada en el género para la escritura de estudiantes de
ingenierfa. Ademads, proyectamos, incorporar mayor cantidad de corpus anotado, asi
como informacién del contexto en el que ocurren las movidas. Asimismo,
consideraremos para las movidas y macromovidas mas dificiles de detectar la adopcién

de un conjunto de reglas para apoyar su reconocimiento automatico.
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