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Resumen: Este trabajo presenta un estudio experimental sobre la automatizacion
del etiquetado de la densidad seméntica (Semantic Density, SD) en el marco de
la Legitimation Code Theory (LCT), aplicado al discurso académico de ingenieria
en espanol. Se propone un sistema de clasificacién supervisado basado en modelos
Transformer (BETO, DistilBETO, RoBERTa, mBERT) y en IBETO, una versién
adaptada de BETO entrenada con textos técnicos en espaniol y ajustada mediante
fine-tuning a un corpus de 1.569 oraciones anotadas en cuatro niveles de SD. Los
resultados evidencian la viabilidad del etiquetado automatico, con mBERT obte-
niendo el mayor F1 Macro (0,72) y valores de precisién superiores al 70 %, mientras
que IBETO mostré un rendimiento comparable y estable tras su adaptacion al do-
minio técnico. Las principales confusiones se observan entre categorias adyacentes,
reflejando la naturaleza gradual de la densidad seméantica. El estudio destaca el
potencial de los modelos de lenguaje para analizar la complejidad conceptual del
discurso técnico, subrayando la necesidad de fortalecer recursos lingiiisticos en es-
panol para reducir la dependencia de corpus angléfonos.

Palabras clave: procesamiento del lenguaje natural, modelos Transformer, clasifi-
cacién automatica, espanol técnico.

Abstract: This study presents an experimental evaluation of the automation of
semantic density (SD) tagging within the framework of Legitimation Code Theory
(LCT), applied to academic discourse in engineering written in Spanish. A super-
vised classification system is proposed based on Transformer models (BETO, Dis-
tilBETO, RoBERTa, and mBERT), together with IBETO, an adapted version of
BETO trained on technical Spanish texts and fine-tuned on a corpus of 1,569 sen-
tences manually annotated across four levels of semantic density (SD). The results
demonstrate the feasibility of automatic tagging, with mBERT achieving the highest
F1 Macro (0.72) and precision values above 70 %, while IBETO showed comparable
and stable performance following its adaptation to the technical domain. Most mis-
classifications occurred between adjacent categories, reflecting the gradual nature of
semantic density. The study highlights the potential of deep language models for
analyzing conceptual complexity in technical discourse and underscores the impor-
tance of developing Spanish-specific linguistic resources to reduce dependence on
English-centered corpora and models.

Keywords: natural language processing, Transformer models, automatic classifica-
tion, technical Spanish.

1 Introduccion

En el ambito educativo, identificar el grado
de complejidad del discurso docente resulta
esencial para comprender cémo se construye
y transmite el conocimiento disciplinar. La

Legitimation Code Theory (LCT), desarro-
llada por Karl Maton (2014), ofrece un marco
tedrico para analizar como el conocimiento se
estructura y comunica a través del lenguaje.
Dentro de su dimension seméantica, introduce



los conceptos de densidad seméantica (Seman-
tic Density, SD) y gravedad seméntica (Se-
mantic Gravity, SG), que reflejan respectiva-
mente el grado de condensacién conceptual y
la dependencia contextual del discurso. Es-
tas categorias resultan especialmente ttiles
en la ensenanza de ingenieria, donde el len-
guaje oscila entre la abstraccién tedrica y la
aplicacién practica.

Tradicionalmente, el etiquetado de la den-
sidad seméntica se ha realizado de forma ma-
nual mediante protocolos sistema&ticos, pero
sigue siendo un proceso laborioso y de dificil
escalabilidad. Este trabajo evalia la viabili-
dad de automatizar el etiquetado de SD en el
discurso académico de ingenieria en espanol
mediante modelos de aprendizaje profundo
basados en la arquitectura Transformer, con
el fin de mejorar la coherencia y eficiencia del
proceso y posibilitar andlisis de mayor alcan-
ce.

Desde el punto de vista computacional,
el etiquetado automéatico se formula en este
estudio como una tarea de clasificaciéon su-
pervisada multiclase. Para ello, se elaboré un
corpus de 1.569 oraciones procedentes de cla-
ses universitarias de ingenieria en Telecomu-
nicacién, etiquetadas manualmente en cua-
tro niveles de densidad seméntica (SD++,
SD+, SD— y SD--). A partir de este cor-
pus, se entrenaron y evaluaron varios mo-
delos Transformer preentrenados en espanol
(BETO, DistilBETO, RoBERTa y mBERT)
junto con IBETO, una versién adaptada es-
pecificamente para este proyecto a partir de
BETO, reentrenada con textos técnicos y
cientificos en espanol. Se aplicaron técnicas
de ajuste fino (fine-tuning) y regularizacién
para optimizar el rendimiento de los mode-
los. Los resultados muestran que IBETO, al
incorporar conocimiento lingtifstico especiali-
zado, ofrece el mejor desempeno (F1 Macro
= 0,72; precisién > 70 %), lo que fortalece la
relevancia de disponer de modelos ajustados
al dominio y al registro técnico del espanol.

En las secciones siguientes se presentan los
fundamentos tedricos, la metodologia aplica-
da y los resultados del estudio, asi como las
implicaciones para el andlisis automatizado
del discurso técnico y educativo.

2 Marco teorico y antecedentes

La Legitimation Code Theory (LCT) (Ma-
ton, 2014; Maton, Hood & Shay, 2016) es una
teoria sociolégica del conocimiento que des-

cribe los principios que estructuran la pro-
duccién y transmision del saber en distintos
campos disciplinares. Su dimensiéon semanti-
ca distingue entre densidad semdntica (se-
mantic density SD), entendida como el gra-
do de condensacién conceptual del discurso,
y gravedad semdntica (semantic gravity SG),
vinculada a la dependencia del contexto. En
los entornos educativos, la alternancia entre
alta y baja SD y SG se asocia con la capaci-
dad docente para traducir conceptos abstrac-
tos en ejemplos concretos y viceversa.

En los ultimos anos, la densidad semanti-
ca (SD) se ha consolidado como una herra-
mienta analitica para el estudio del discur-
so académico y pedagdgico en diversas areas
del conocimiento, desde la formacién docente
hasta la ensenanza STEM (Argiielles-Alva-
rez & Morton, 2023; Blackie, Adendorff &
Mouton, 2023; Maton & Doran, 2017; Maton,
Martin & Doran, 2021) aunque mayoritaria-
mente (si no completamente) mediante pro-
cedimientos manuales. Hasta donde alcan-
za nuestro conocimiento, no existen corpus
anotados de densidad semaéntica disponibles
publicamente. Los estudios previos en LCT
se han basado en andlisis manuales aplica-
dos a datos especificos de cada investigacion,
sin generar datasets reutilizables para tareas
computacionales. Aunque contamos con ano-
taciones previas en otros contextos educati-
vos, estas no fueron disenadas como corpus
estructurados para aprendizaje automatico.

El auge del procesamiento del lenguaje na-
tural (PLN) y de las arquitecturas Transfor-
mer (Vaswani et al., 2017) ha abierto nue-
vas posibilidades para automatizar este tipo
de analisis, empleando modelos como BERT
(Devlin et al., 2019), RoBERTa (Liu et al.,
2019) o ALBERT (Lan et al., 2020). Estos
modelos aprenden representaciones contex-
tuales del lenguaje y han demostrado una
elevada eficacia en tareas de clasificacion y
analisis semantico.

En el ambito hispanohablante, el desarro-
llo de modelos como BETO (Canete et al.,
2023) ha marcado un hito en la adaptacion de
las arquitecturas Transformer al espanol. Si-
guiendo esta linea, diversos trabajos recientes
han explorado la extensién y especializacion
de modelos en dominios técnicos o cientifi-
cos (Beltagy, Lo & Cohan, 2019; Gutiérrez-
Fandino et al., 2022), lo que demuestra el po-
tencial de los enfoques de preentrenamiento
continuo y fine-tuning en contextos especifi-



cos. Tal como muestran de la Rosa et al.
(2022) en el preentrenamiento eficiente de un
modelo espaiiol, el muestreo de calidad de los
datos puede reducir considerablemente los re-
quisitos computacionales sin comprometer el
rendimiento.

El desarrollo de modelos en espanol ha
sido impulsado recientemente por iniciati-
vas como MarlA (Gutiérrez-Fandifo et al.,
2022), que amplian la cobertura del lenguaje
técnico y cientifico.

IBETO se obtuvo mediante una fase de
adaptaciéon al dominio (continual pretrai-
ning) a partir de BETO (dccuchile/bert-
base-spanish-wwm-cased), utilizando Mas-
ked Language Modeling (MLM) sobre un
corpus compuesto por textos cientificos en
espanol original representativos del discurso
técnico universitario y textos técnicos en es-
panol (libros y manuales académicos de ma-
teméticas, programacién, redes y servicios).
Esta fase se entren6 durante 3 épocas (mas-
king 15%, max length 512, batch size 4,
weight decay 0.01). Posteriormente, se realizé
fine-tuning supervisado para la clasificacion
de densidad semaéantica sobre el corpus ano-
tado (1.569 oraciones), aplicando validacién
cruzada (K=3) y pesos de clase para mitigar
el desbalanceo.

Aunque existen estudios sobre clasifica-
cién del nivel académico del discurso o com-
plejidad léxica, estos se han desarrollado en
marcos y con objetivos distintos. En el ambi-
to del espanol académico, se han propuesto
medidas de sofisticacién y diversidad léxica
para caracterizar el perfil colocacional de tex-
tos especializados (Guzzi & Alonso Ramos,
2023). Desde una perspectiva computacio-
nal y multilingiie, herramientas como Multi-
AzterTest permiten evaluar automaticamen-
te distintos niveles de complejidad lingtiisti-
ca para la estimacién de la legibilidad (Ben-
goetxea & Gonzalez-Dios, 2021). Asimismo,
en el contexto de la adquisicién de segundas
lenguas, se han desarrollado modelos para ali-
near la complejidad lingiiistica con niveles de
dificultad basados en el CEFR (Zhang & Lu,
2025). No obstante, la automatizacién del eti-
quetado de densidad semaéntica en el marco
especifico de la LCT constituye una linea de
investigaciéon atun no explorada.

3 Metodologia

El objetivo metodoldgico del estudio es entre-
nar y evaluar distintos modelos Transformer

en espanol para clasificar automaticamente
oraciones de acuerdo con su nivel de densidad
semantica. Para ello, se elaboré un corpus
etiquetado manualmente, se disené un flujo
de procesamiento de texto y se realizaron ex-
perimentos comparativos con varios modelos
preentrenados.

3.1 Corpus y etiquetado manual

El corpus esta compuesto por 1.569 oraciones
extraidas de grabaciones de clases de inge-
nieria en el Ambito de la telecomunicacién im-
partidas en espanol. Se grabaron bloques de
contenido completos (diez horas de grabacién
de media por asignatura) de tres asignaturas
del programa comin de los grados en Inge-
nierfa de Telecomunicacién en las dreas de
electrénica (sistemas lineales y las funciones
y transformadas relacionadas, teoria de cir-
cuitos eléctricos, circuitos electrénicos), pro-
gramacién (uso y programacién de los orde-
nadores, sistemas operativos, bases de datos
y programas informaticos con aplicacion en
ingenierfa) y fisica y mateméticas aplicadas
(conceptos bésicos sobre las leyes generales
de la mecanica, termodindmica, campos y on-
das y electromagnetismo). El texto transcrito
se dividié en oraciones, se segmentd y nor-
maliz6 (minudsculas, eliminacién de puntua-
cién y caracteres no alfabéticos). Posterior-
mente, se aplicé un etiquetado manual basa-
do en una rubrica para el etiquetado, denomi-
nada “Translation Device” en LCT (Maton
& Chen, 2016). El proceso de elaboracién del
TD es a partir de los datos, se definen los ni-
veles de SD y se proporciona un ejemplo real
extraido del corpus (Tabla 1).

El proceso de etiquetado fue realizado por
tres anotadores entrenados y validados me-
diante pruebas de concordancia entre anota-
dores (indice k = 0,81). Las discrepancias se
resolvieron por consenso. Como resultado del
etiquetado manual, se aprecia un claro des-
balance en la distribucién de las clases del
corpus (SD++ =169; SD+ =599; SD- =465;
SD-- =336), cuyas implicaciones se abordan
con mayor detalle en el marco tecnoldgico.
Aunque esta asimetria resulta coherente y es-
perable desde un punto de vista lingiiistico,
constituye un desafio para el modelo, pues
la escasez de ejemplos en las categorias me-
nos frecuentes puede afectar negativamente
su rendimiento y estabilidad durante el en-
trenamiento.

Una vez finalizado el anilisis, se decidio



Etiqueta | Descripcién

Ejemplo

SD++

plos.

laciones conceptuales.

Enunciados con alta condensacién concep- | La funcién exponencial y lo-
tual, donde se articulan principios, relacio- | garitmica son unas funciones
nes o categorias propias del campo disci- | que se llaman inversas.
plinar. El significado se concentra en pocos
elementos lingiiisticos que remiten a con-
ceptos tedricos amplios o complejos.

SD+ Enunciados que movilizan conceptos disci- | Esto tendra una capacidad
plinares pero en un contexto de explicacién | equivalente, todos los con-
o aplicacién practica. El significado técnico | densadores que he pintado
estd presente, aunque acompanado de ejem- | aqui valen lo mismo, valen

SD- Enunciados que describen acciones, proce- | Vamos a hacer, vamos a ir
sos o elementos concretos sin desarrollar re- | revisando todas las carac-

SD-- Enunciados sin contenido conceptual o | Pues venga, intentad pensar,
técnico. Su funcién es interactiva, organiza- | os doy ventaja.

tiva o expresiva dentro del discurso docente.
No contribuyen directamente a la construc-
cién del conocimiento disciplinar.

cuatro microfaradios, jvale?

teristicas que hemos dicho
que nos interesan de la pro-
gramacién orientada a obje-
tos.

Tabla 1: Translation device para el etiquetado manual de la SD del corpus.

abordar el desbalanceo mediante la aplica-
cién de pesos de clase inversamente propor-
cionales a la frecuencia de cada etiqueta du-
rante el entrenamiento, lo que permite com-
pensar la disparidad sin modificar los datos
originales. En conjunto, aunque el corpus es
limitado, se considera adecuado como primer
acercamiento experimental, capaz de ofrecer
una base empirica sélida para evaluar la via-
bilidad del etiquetado automatico de la den-
sidad semadntica en espafol y orientar inves-
tigaciones futuras con conjuntos ampliados y
balanceados.

Mas alld de su uso experimental, este cor-
pus constituye una herramienta de analisis
del discurso pedagogico en ingenieria. Su di-
seno permite examinar cémo los docentes al-
ternan entre registros mas y menos comple-
jos, configurando representaciones semanti-
cas que reflejan la naturaleza hibrida del co-
nocimiento técnico. En este sentido, el pro-
yecto contribuye a vincular la linglistica
computacional con la investigacion educati-
va, al ofrecer un recurso que puede emplear-
se tanto para el entrenamiento de modelos
como para el estudio de la comunicacién dis-
ciplinar.

3.2 Preprocesamiento de los datos

El preprocesamiento de los datos incluyo la
tokenizacién mediante el tokenizer especifico
de cada modelo (Bird et al., 2009; Manning &
Schiitze, 1999; Jurafsky & Martin, 2023), el
truncado o padding de las secuencias segin
la longitud méaxima permitida por cada ar-
quitectura, la conversién de las etiquetas a
formato numérico (0 a 3) y la divisién del
corpus en conjuntos de entrenamiento (80 %),
validacién (10 %) y prueba (10 %). Esta seg-
mentacion del conjunto de datos responde a
una practica estdandar en el entrenamiento y
evaluaciéon de modelos de machine learning,
particularmente en arquitecturas basadas en
transformers como BERT o GPT !. Todas
las pruebas se realizaron en Python 3.10 uti-

!Aunque las proporciones especificas (como
80/10/10) no siempre son discutidas en articu-
los tedricos, si hay trabajos que exploran la im-
portancia de separar conjuntos para entrenamien-
to y validacién en modelos complejos (Bai et al.
2021). En apuntes de practicas de NLP del Departa-
mento de Lingiiistica Computacional de Cambridge
(https://www.cl.cam.ac.uk/teaching/1819/NLP/) se
describe explicitamente el uso de un split 80 % entre-
namiento, 10 % validacién y 10 % prueba como forma
estandar de configurar un experimento para compa-
rar modelos y ajustar parametros antes de reportar
resultados finales.



lizando las librerfas Transformers (Hugging-
Face) y PyTorch, y se ejecutaron sobre una
GPU NVIDIA Tesla T4 en Google Colab, que
ofrecié los recursos computacionales necesa-
rios para el ajuste fino (fine-tuning) de los
modelos.

3.3 Modelos y configuracién de
entrenamiento

En este estudio se evaluaron distintos mode-
los basados en la arquitectura Transformer
(Vaswani et al., 2017; Wolf et al., 2020; De-
vlin et al., 2019), con variaciones en su cor-
pus y alcance lingiiistico. La seleccién de los
modelos Transformer se realizé con el obje-
tivo de comparar diferentes enfoques dentro
del ecosistema de modelos preentrenados en
espanol.

En primer lugar, se incluye BETO como
modelo monolingiie entrenado exclusivamen-
te en espanol, ampliamente utilizado en ta-
reas de PLN. BETO estd entrenado desde
cero en espanol, a partir de textos de Wikipe-
dia y OpenSubtitles; aunque no especializado
en lenguaje cientifico, muestra una buena ca-
pacidad para identificar tecnicismos. Se eva-
lué mBERT como modelo multilingtie, con el
fin de analizar el impacto de un preentrena-
miento no especifico del idioma ni del domi-
nio técnico. Esta versién multilingiie esta en-
trenada en 104 idiomas, lo que le otorga ver-
satilidad, pero un rendimiento moderado en
dominios técnicos y especificos del espanol.
Se incorporaron variantes como RoBERTa
y DistilBETO para contrastar arquitecturas
optimizadas y versiones comprimidas orien-
tadas a eficiencia computacional. RoBERTa
en espanol implementa una optimizacién de
BERT al eliminar el objetivo de prediccién de
la siguiente frase y ampliar el corpus de en-
trenamiento, pudiendo superar a BETO en
determinados contextos. DistilBETO es una
versién comprimida del modelo, que reduce
tamano y tiempo de inferencia con una leve
pérdida de precisién, adecuada para entornos
con recursos limitados. Respecto a XLNet,
aunque supera a BERT en algunas tareas ge-
nerales, no ha sido entrenado especificamen-
te en espanol ni con textos técnicos, por lo
que su desempeno en este dominio podria ser
mas limitado sin una adaptacion adicional.
Finalmente, se consideré IBETO como mode-
lo adaptado especificamente al dominio técni-
co mediante preentrenamiento adicional. Es-
ta seleccién permite analizar no solo el rendi-

miento absoluto, sino también el efecto del
idioma, la especializacién del dominio y la
complejidad del modelo en la tarea de cla-
sificacién de densidad seméntica.

Cada modelo se ajust6 (fine-tuned) duran-
te un maximo de 15 épocas con las siguientes
configuraciones:

e Batch size: 32
e Learning rate: 2e-5

e Optimizador AdamW

Early stopping tras 3 épocas sin mejora
de pérdida de validacion

Métrica principal: F1 Macro

3.4 Evaluacién y métricas

Se emplearon tres métricas estandar: Preci-
sién global (accuracy) que se refiere al por-
centaje de oraciones clasificadas correcta-
mente; F1 Macro o media arménica de pre-
cisién y exhaustividad por clase, ponderada
igualmente. Matriz de confusion o analisis
cualitativo de errores entre categorias conti-
guas. La eleccién de K=3 responde al equi-
librio entre estabilidad estadistica y tamafo
efectivo del conjunto de entrenamiento. Da-
do que el corpus consta de 1.569 instancias y
presenta desbalance entre clases, aumentar el
numero de folds habria reducido el nimero de
muestras disponibles para entrenamiento en
cada iteracidn, lo que podria afectar la capa-
cidad de generalizacion del modelo en un es-
cenario de bajo recurso. Asimismo, al tratarse
de modelos Transformer de gran capacidad,
se opto por una configuracién que garantiza-
ra viabilidad experimental y consistencia en
los resultados sin comprometer el tamano del
conjunto de entrenamiento.

El pipeline completo, desde la recopilacién
de datos hasta la evaluacién, fue diseniado pa-
ra facilitar su replicabilidad (Reimers & Gu-
revych, 2019; Wolf et al., 2020). Se documen-
taron todas las configuraciones y se cre un
repositorio interno? con el cédigo, los pesos
del modelo y las instrucciones de uso. Esto
permitira futuras extensiones del sistema a
otros dominios y su integracién en herramien-
tas de andlisis de discurso educativo.

2Este estudio forma parte de un proyecto de tesis
doctoral actualmente en desarrollo. Por este motivo,
el corpus completo anotado no se encuentra disponi-
ble publicamente en esta fase. No obstante, tenemos
la intencién de hacer piblicos los datos y recursos aso-
ciados una vez finalizado el proyecto de investigacién.



4 Resultados y discusion

Los resultados obtenidos en los experimen-
tos apuntan a la viabilidad de automatizar
el etiquetado de densidad seméantica en es-
panol mediante modelos Transformer. Todos
los modelos superaron el umbral del 60 %
de precision global, con diferencias relevantes
entre los modelos generalistas y los adapta-
dos al dominio técnico.

4.1 Rendimiento comparativo de
los modelos

Antes de analizar los resultados de entrena-
miento, se definen las principales métricas de
evaluacion utilizadas. El Train Loss y el Va-
lidation Loss reflejan el error promedio del
modelo sobre los conjuntos de entrenamien-
to y validacién, respectivamente; su evolucion
permite detectar sobreajuste o aprendizaje
insuficiente. La Test Accuracy mide la pro-
porcion de aciertos sobre los datos de prueba
y sirve como indicador general de rendimien-
to, aunque en contextos desbalanceados pue-
de ofrecer una visiéon parcial. Por ello, se em-
plean también métricas basadas en precisién
y exhaustividad: el F1 Macro otorga igual pe-
so a todas ellas y el F1 Weighted pondera
seguin la frecuencia de cada categoria. Estas
dos ultimas métricas permiten evaluar de for-
ma mas equilibrada el desempeno de los mo-
delos en un corpus con distribucién desigual
de etiquetas.

En conjunto, estas medidas ofrecen una
evaluaciéon complementaria que combina in-
dicadores clasicos de ajuste y generalizacion
con métricas robustas ante el desbalanceo de
clases, adecuadas para la tarea de etiquetado
abordada.

4.2 Analisis comparativo del
entrenamiento de los modelos

Las métricas de entrenamiento permiten eva-
luar la capacidad de aprendizaje, estabilidad
y generalizacion de los modelos. Las Figuras
3 a &, incluidas en el Anexo 1, muestran la
evolucién del Train Loss, Validation Loss, Ac-
curacy y F1 para cada arquitectura (BETO,
mBERT, RoBERTa, DistilBETO, XLNet e
IBETO), complementando el anélisis cuanti-
tativo.

Los modelos BETO, mBERT e IBETO
destacan por su rendimiento y estabilidad.
mBERT logra la mejor capacidad de ajuste
(F1 Macro = 0.72; precisién ~ 77 %), mien-
tras que IBETO (entrenado desde cero en es-

panol) muestra un comportamiento estable y
una coherencia interclase consistente con su
adaptacion al dominio técnico (F1 Macro =
0.72; precision ~ 73 %). BETO mantiene un
equilibrio notable entre aprendizaje y gene-
ralizacion. En contraste, RoBERTa y Distil-
BETO presentan fluctuaciones y sobreajuste,
y XLNet, aunque consistente, alcanza preci-
siones inferiores (=~ 51 %).

En conjunto, los resultados sugieren que
los modelos basados en BERT, especialmen-
te IBETO, mBERT y BETO, son los mas
adecuados para el etiquetado automético de
densidad semaéntica en espanol técnico, evi-
denciando la importancia de adaptar los mo-
delos al dominio y a la lengua de trabajo.

La Figura 1, muestra la evolucién del valor
F1 Macro a lo largo de las épocas de entrena-
miento, mientras que la Figura 2 presenta la
evolucion de la precisién (accuracy) para los
distintos modelos evaluados.

Comparativa del F1 Macro de los modeles

Figura 1: Evolucién del F1 Macro por modelo
durante el entrenamiento.

Comparativa de la precisién de los modelos

Figura 2: Evolucién de la precisién (%) de
los modelos.

El andlisis comparativo revela diferencias
notables en el comportamiento y rendimiento
de los modelos. El modelo mBERT alcanza el
valor més alto de F1 Macro (0,72) y la mayor
precision pico (77 %), situdndose como el més
eficaz en esta tarea. Le sigue IBETO, con un
rendimiento muy préximo (0,72 de F1 Macro
y 74% de precisién), y BETO, que mantie-



ne resultados consistentes (0,68 de F1 Ma-
croy 70 % de precisién). En el rango inferior
se encuentran RoBERTa, DistilBETO y XL-
Net, cuyos valores de F1 Macro y precision se
mantienen claramente por debajo de los tres
modelos anteriores, lo que sugiere una menor
adecuacién a la tarea de etiquetado semanti-
co en espanol técnico.

Un aspecto relevante es la estabilidad del
entrenamiento. BETO destaca por su com-
portamiento m&s uniforme a lo largo de las
épocas, seguido de IBETO, que presenta
una progresion predecible y sin oscilaciones
abruptas. En contraste, mBERT, pese a su
rendimiento maximo, muestra mayor variabi-
lidad entre épocas, lo que podria indicar un
ajuste mas sensible al tamano del corpus o a
la configuracién de hiperparametros.

Asimismo, los modelos con mejor desem-
peno global presentan tendencias de mejora
sostenidas: mBERT muestra un incremento
acumulado del 75,6 %, IBETO del 27,8 % vy
BETO del 15,3 % en sus respectivas métricas
de rendimiento. Estos resultados sugieren que
los tres modelos han logrado una convergen-
cia adecuada, aunque con distintos grados de
estabilidad y generalizacién.

En sintesis, IBETO, mBERT y BETO
emergen como los modelos méas adecuados
para la tarea de etiquetado automaético de
densidad seméntica en textos de ingenieria.
Como indican Agerri y Agirre (2023) en su
evaluacién de modelos de lenguaje en es-
panol, las versiones multilingiies no siempre
superan a los monolingiies cuando el domi-
nio es técnico. mBERT destaca por su ren-
dimiento maximo, IBETO combina precision
y coherencia en el dominio técnico y BETO
ofrece la mayor estabilidad operativa durante
el entrenamiento. Esta comparacién reafirma
la posible viabilidad del enfoque propuesto y
orienta las futuras optimizaciones hacia con-
figuraciones hibridas y corpus ampliados en
espanol técnico. Dado que el estudio se realiz6
sobre un corpus limitado (1.569 oraciones) y
con validacién cruzada, pequenas variaciones
en la particién de los datos pueden influir en
las métricas finales. Por ello, las diferencias
observadas entre mBERT e IBETO no per-
miten afirmar una superioridad absoluta de
un modelo sobre otro, sino més bien tenden-
cias de desempeno dentro de un margen com-
parable.

El analisis de la matriz de confusion revela
que las confusiones mads frecuentes se produ-

cen entre las clases SD+ y SD++, seguidas
de SD- y SD--. Este patrén refleja que las
fronteras entre niveles contiguos son gradua-
les y dependen del contexto discursivo.

4.3 Interpretacion lingiiistica de
los resultados

El anédlisis de activaciones internas del mo-
delo IBETO muestra que la atencion se con-
centra en los sustantivos técnicos, las nomi-
nalizaciones y los verbos de definicién, mien-
tras que los pronombres y conectores reciben
pesos menores. Esta distribucién es coheren-
te con la nocién de densidad semantica alta
(SD++) descrita en la LCT (Maton & Doran,
2017): los modelos reconocen como informati-
vamente centrales los elementos que conden-
san significado disciplinar. Por el contrario,
las frases de baja densidad (SD--) contienen
mas verbos de accién, interjecciones o comen-
tarios metadiscursivos, caracteristicas que la
red aprende a asociar a registros no técnicos.

El desempeno superior de IBETO frente a
modelos generalistas sugiere que la represen-
tacion de los conceptos técnicos requiere vo-
cabularios ajustados y entrenamiento en do-
minios especificos. Esto es especialmente re-
levante en espanol, donde la terminologia de
ingenieria combina préstamos, siglas y nomi-
nalizaciones no siempre bien representadas en
los corpus generales.

El hecho de que los modelos logren iden-
tificar patrones de densidad semantica sugie-
re que son capaces de reproducir parcialmen-
te los procesos humanos de clasificacién con-
ceptual. No obstante, esta “comprensién” es
estadistica: el modelo detecta correlaciones
léxicas y sintécticas que coinciden con ca-
tegorias tedricas, sin captar su fundamento
epistémico. Esta distancia entre representa-
cién algoritmica y significado disciplinar re-
vela tanto el potencial como el limite del
aprendizaje automéatico aplicado al lenguaje
del conocimiento.

4.4 Prediccion del tamano del
dataset para una precisiéon
objetivo

El corpus utilizado en este estudio presen-

ta un tamano limitado, lo que restringe la

capacidad de generalizaciéon de los modelos.

Se realizé una estimaciéon del volumen de da-

tos necesario para alcanzar una precision del

90 %, con el fin de establecer un objetivo

de crecimiento realista para futuras fases del



proyecto. Los modelos seleccionados para es-
te analisis predictivo fueron mBERT e IBE-
TO, dado su rendimiento superior en el estu-
dio comparativo previo y su idoneidad para
tareas de etiquetado de la densidad semanti-
ca en espanol técnico.

Se generaron subconjuntos del corpus ori-
ginal mediante muestreo aleatorio, creando
seis conjuntos de entrenamiento con tamanos
de 100, 200, 500, 1.000, 1.200 y 1.569 ora-
ciones. Un script en Python automatizé el
proceso, garantizando que las muestras fue-
ran disjuntas y representativas. Cada modelo
fue entrenado con los distintos subconjuntos,
registrando para cada uno la época con mejor
rendimiento en las métricas Test Accuracy y
F1 Macro.

N2 de | Test Ac- | F1 Macro
oraciones | curacy
(%)

100 20.00 0.49
200 35.00 0.65
500 60.00 0.56
1000 64.00 0.63
1200 65.83 0.67
1569 77.71 0.72

Tabla 2: Resultados del modelo mBERT por
tamafo del corpus.

N2 de | Test Ac- | F1 Macro
oraciones | curacy
(%)

100 40.00 0.34
200 50.00 0.67
500 64.00 0.67
1000 66.00 0.66
1200 71.67 0.62
1569 73.25 0.69

Tabla 3: Resultados del modelo IBETO por
tamano del corpus.

Con los datos obtenidos se analizé la re-
lacién entre el tamano del corpus y la preci-
sién alcanzada, ajustando diferentes funcio-
nes matemadticas para determinar el patron
de crecimiento que mejor describiera el com-
portamiento de cada modelo. El criterio de
seleccion fue el coeficiente de determinacion
(R?), que mide el grado de correlacién entre
los datos experimentales y la funcién ajusta-
da.

El anélisis de correlacién mostré que el
comportamiento de mBERT sigue una ten-
dencia logaritmica, con un coeficiente de de-
terminaciéon R? = 0.96, lo que indica un ajus-
te excelente (Figura 9 en el Anexo 2). Este re-
sultado es coherente con las curvas de apren-
dizaje tipicas de los modelos de machine lear-
ning, donde las mejoras iniciales son pronun-
ciadas y se estabilizan a medida que aumen-
ta el volumen de datos. Segun la proyeccion
obtenida, serian necesarias aproximadamen-
te 3.309 oraciones para alcanzar una preci-
sion del 90 %. Aunque esta estimacién pre-
senta cierto margen de variabilidad, se con-
sidera un objetivo alcanzable a medio plazo
mediante la expansion progresiva del corpus.

Aplicando el mismo procedimiento, el mo-
delo IBETO también mostré un ajuste lo-
garftmico, con un R? = 0.97, lo que sugiere
una correlacién muy fuerte entre el tamafo
del corpus y la precisién lograda (Figura 10
en el Anexo 2). La proyeccién indica que IBE-
TO requeriria un corpus de aproximadamen-
te 6.079 oraciones para alcanzar la precision
objetivo del 90 %. Este resultado es coherente
con el mayor grado de especializacién del mo-
delo, que demanda un volumen mas amplio
de ejemplos para generalizar correctamente
las estructuras seméanticas del dominio técni-
co.

El analisis predictivo sugiere que el ta-
mano actual del corpus, aunque suficiente pa-
ra un estudio exploratorio como este, debe
incrementarse significativamente para alcan-
zar niveles de precisién proximos al 90 %. Los
modelos evaluados siguen patrones logaritmi-
cos tipicos del aprendizaje automatico, con
ganancias rapidas en las fases iniciales y me-
joras mas lentas conforme aumenta el vo-
lumen de datos. En términos comparativos,
mBERT presenta una trayectoria més eficien-
te, requiriendo menos ejemplos para aproxi-
marse a la precision objetivo, mientras que
IBETO, pese a su mayor especializacion, de-
manda un corpus mas extenso. Estas esti-
maciones orientan las fases futuras del pro-
yecto, priorizando la ampliaciéon gradual del
conjunto de datos y la validacién periddica
del modelo durante el proceso de etiquetado.
En conjunto, los resultados respaldan la vali-
dez del enfoque adoptado y establecen un re-
ferente cuantitativo claro para la expansién
del corpus y la optimizacién de los mode-
los Transformer en tareas de etiquetado de
la densidad seméntica en espanol.



5 Aplicaciones y limitaciones

La automatizacion del etiquetado de la den-
sidad semantica (SD) en el marco de la Legi-
timation Code Theory (LCT) permite abor-
dar tareas que antes resultaban inviables por
su alta carga manual. Entre las aplicaciones
mas directas destacan el andlisis de materia-
les educativos para detectar zonas de alta o
baja densidad seméntica en clases o manuales
docentes, la evaluacién del discurso académi-
co en textos de estudiantes o investigadores, y
la mineria de conocimiento en corpus técni-
cos extensos. A medio plazo, estos modelos
podrian integrarse en sistemas de tutoria in-
teligente o plataformas de aprendizaje adap-
tativo, ajustando la complejidad de los con-
tenidos al nivel de comprension del usuario.

La principal limitacién del estudio es el ta-
mano del corpus, que restringe la capacidad
de generalizacién del modelo. Aunque el eti-
quetado manual se realizé con protocolos va-
lidados, conserva cierto grado interpretativo.
Futuras investigaciones deberian ampliar el
corpus (Gutiérrez-Fandino et al., 2022; Raj-
purkar et al., 2018), incorporar mas areas de
ingenieria y explorar modelos instruccionales
o generativos (LLMs) que integren un contex-
to discursivo més amplio. Asimismo, convie-
ne realizar evaluaciones de transferencia ha-
cia otros dominios para analizar la robustez
del modelo y su capacidad de adaptacién.

El estudio sugiere ademas que el espanol
técnico presenta particularidades lingiiisticas
como nominalizaciones, estructuras pasivas o
conectores discursivos, que justifican la crea-
ciéon de corpus especializados y de estrate-
gias de fine-tuning sensibles a la variedad
lingiiistica. En este sentido, la apariciéon de
modelos de lenguaje especializados en es-
panol, como BETO (Catete et al., 2020), jun-
to con los avances en su adaptacién a domi-
nios técnicos y cientificos, supone un paso de-
cisivo hacia una infraestructura lingtiistica en
espanol mas representativa del conocimiento
cientifico. En esta linea se enmarca el desa-
rrollo de IBETO, modelo adaptado en el pre-
sente trabajo a partir de BETO con textos
técnicos en espaiol.

6 Conclusiones

Este trabajo ha presentado la evaluacion ex-
perimental de un sistema de etiquetado au-
tomatico de la densidad semaéntica en tex-
tos de ingenierfa en espanol, combinando un
corpus anotado manualmente con modelos

Transformer preentrenados. Los resultados
muestran que es posible clasificar automati-
camente, con un grado elevado de precision,
los niveles de densidad semantica previamen-
te definidos en el marco de la LCT. En térmi-
nos cuantitativos, mBERT obtuvo el valor
mas alto de F1 Macro y accuracy. No obstan-
te, la diferencia respecto a IBETO fue mo-
derada y se mantiene dentro de un margen
reducido considerando el tamafo y desbalan-
ce del corpus. Considerando que IBETO fue
adaptado previamente con textos técnicos en
espanol, su desempeno estable y su alineacion
con el dominio especializado lo posicionan co-
mo una base especialmente adecuada para fu-
turas ampliaciones del corpus y mejoras del
sistema. Los andlisis de atencién y error su-
gieren que los modelos identifican patrones
léxicos y sintacticos asociados a la densidad
seméantica, validando su aplicabilidad al dis-
curso académico y técnico.

En el futuro, la ampliacién del corpus y
la exploracién de nuevas arquitecturas (De-
BERTa, GPT en espanol) permitirdn apli-
car este sistema al analisis de clases comple-
tas o materiales educativos digitales. A largo
plazo, la integracion de modelos de lenguaje
en entornos de aprendizaje podria mejorar la
comprension y comunicacién del conocimien-
to técnico en espanol, aportando una herra-
mienta de apoyo a la docencia y la investiga-
cion.

Finalmente, este estudio subraya que la
automatizacién del andlisis del lenguaje no
solo incrementa la eficiencia, sino que ofrece
una nueva perspectiva sobre como se codifica
y transmite el conocimiento. Cada avance en
PLN implica equilibrar la precision estadisti-
ca con el significado humano. El verdadero
desafio no reside unicamente en entrenar mo-
delos maés exactos, sino en disenar sistemas
capaces de captar las estructuras simbdlicas
que sustentan la comunicacién del saber.
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A Anexo 1. Resultados visuales
de entrenamiento de los
modelos

Se muestran en este anexo las representacio-
nes graficas que acompanan al andlisis de los
resultados experimentales descritos en la sec-
cién de resultados. Estas figuras permiten ob-
servar de manera visual el comportamiento

de los distintos modelos a lo largo del pro-
ceso de entrenamiento, aportando una vision
complementaria al andlisis cuantitativo. Las
Figuras 3 a 8 muestran la evolucién de las
principales métricas de rendimiento —Train
Loss, Validation Loss, Accuracy y F1— para
cada una de las arquitecturas evaluadas (BE-
TO, mBERT, RoBERTa, DistilBETO, XL-
Net e IBETO). Su interpretacién conjunta
permite apreciar las diferencias en estabili-
dad, velocidad de convergencia y capacidad
de generalizacion de los modelos, ofreciendo
asi una comprension mas completa de su des-
empeno en la tarea de etiquetado automatico
de densidad semantica.
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Anexo 2. Andlisis de
correlacion y proyeccion del
rendimiento en funcion del
tamano del corpus
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Figura 9: Relacién entre tamano del corpus y
precisién para mBERT.
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Figura 10: Relacion entre tamano del corpus
y precisiéon para IBETO



