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Resumen. En este articulo se implementa y experimenta con un méto-
do de reconocimiento de patrones para la clasificacién de componen-
tes argumentales en espafiol, sobre un corpus de textos académicos.
Experimentamos con el uso de caracteristicas léxicas, estructurales e
indicadores junto con una representacién basada en tf-idf y binario de
estas caracteristicas. Entre los modelos de aprendizaje automatico im-
plementados, se obtuvo un F-measure de 0.84 con la Red Neuronal
Perceptrén Multicapa con dos clases, premisa y conclusién, y 0.79 con
tres clases, premisa, conclusién y no argumental. Ambos resultados al
combinar todas las caracteristicas. La experimentacién realizada muestra
la importancia y necesidad de determinar caracteristicas para distinguir
segmentos no argumentales, que hasta el momento no se han considerado
en la identificacién de argumentos.

Palabras clave: Componentes argumentales, reconocimiento de pa-
trones, procesamiento del lenguaje natural, redes neuronales artificiales,
mineria de argumentos.

Pattern Recognition for Argumentative
Components Classification
in Academic Spanish Texts

Abstract. This article we implements and experiments with a pattern
recognition method for the argumentative components classification in
Spanish language, it on an academic texts corpus. We experimented with
the use of lexical, structural, and indicator characteristics along with a
representation based on tf-idf and binary of these characteristics. Among
the machine learning models implemented, an F-measure of 0.84 was
obtained with Multilayer Perceptron Neural Network with two classes,
premise and conclusion, and 0.79 with three classes, premise, conclusion
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and non- argumentative. Both results when combining all the characteris-
tics. The experimentation carried out shows the importance and the need
for establish characteristics to distinguish non-argumentative segments,
which until now have not been considered in the argument identification.

Keywords: Argumentative components, pattern recognition, natural
language processing, artificial neural networks, argument mining.

1. Introduccién

Las investigaciones existentes en Mineria de Argumentos han implementado
modelos que identifiquen de forma automética los componentes y relaciones
argumentales en diversos tipos de textos, mediante el diseno e implementacion de
modelos de aprendizaje automético y procesamiento de lenguaje natural [1]. Sin
embargo, se han desarrollado principalmente para el idioma inglés y aplicado en
corpus de ensayos persuasivos. Algunas investigaciones han creado nuevos corpus
utilizando otras fuentes de informacion como periédicos en linea, redes sociales,
noticias en la Web, entre otras. También han optado por procesar otros corpus
que contienen argumentos en diferentes temas, como Araucaria, IBM corpus o
LiveJournal.

En el idioma espanol, hasta ahora se cuenta con un corpus a partir de textos
académicos [2]. Sobre este corpus, en su primera versién, se han identificado
los componentes argumentales [3] y determinado algunas caracteristicas para su
identificacién. Si bien, presenta ciertos tipos de caracteristicas, sabemos que la
forma de representar el texto para la implementacién de los modelos puede variar,
asi como también la seleccién de caracteristicas para obtener buenos resultados.

Este trabajo presenta un método de clasificacién de componentes argumen-
tales en idioma espanol, basado en reconocimiento de patrones que incluye dos
etapas: extraccion de caracteristicas y reconocimiento de clases. En la primera
etapa, experimentamos con caracteristicas léxicas, estructurales e indicadores.
También, exploramos con una representacién del texto distinta a [3], basada en
valores binarios y tf-idf. En la segunda, la clasificacién de componentes se realizd
con tres modelos de aprendizaje automético usando un enfoque de clasificacién
para dos y tres clases.

El articulo esta estructurado de la siguiente manera. En la seccién 2, presen-
tamos como se ha abordado la clasificacién de componentes argumentales y los
resultados obtenidos. En la seccién 3, presentamos el corpus utilizado para los
experimentos. En la seccién 4, describimos el método implementado basado en
reconocimiento de patrones, asi como las caracteristicas y modelos utilizados. En
la seccién 5, presentados y discutimos los resultados obtenidos en las pruebas con
los tres modelos, asimismo la comparaciéon entre los modelos y caracteristicas.
Finalmente, concluimos nuestro trabajo en la seccién 6 junto al trabajo futuro.
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2. Trabajos relacionados

Los sistemas desarrollados en Mineria de Argumentos se han dedicado a
implementar modelos que identifiquen de forma automética componentes y re-
laciones argumentales en diversos tipos de textos [1]. En este trabajo, nos hemos
centrado en la identificacién de componentes argumentales en textos académicos.

En [4], realizaron la segmentacién de textos en unidades de argumento: con-
clusién, premisa, anécdota y suposicién. En el caso de las dos primeras unidades,
corresponden a los componentes argumentales. Abordaron esta segmentacién
como una tarea de clasificacién mediante dos modelos de aprendizaje automético
y uno de aprendizaje profundo: Support Vector Machine, Conditional Random
Fields y Bi Long Short-Term Memory respectivamente, junto con la extracciéon
de caracteristicas semanticas, sintacticas, estructurales y pragmaticas. Reporta-
ron mejores resultados con la redBi Long Short-Term Memory. Obtuvieron un
F-scores de 88.54 al utilizar todas las caracteristicas sobre un conjunto de 402
ensayos académicos [5].

En el caso de [6], identificaron y clasificaron los componentes en tres clases,
conclusion principal, conclusién y premisa, empleando el mismo corpus de ensa-
yos que [4], pero en su versién reducida [7] con un total de 90 ensayos. Implemen-
taron un clasificador Support Vector Machine con caracteristicas contextuales,
estructurales, 1éxicas, sintacticas e indicadores. Como resultado obtuvieron un
F1 de 0.726.

En [8] también utilizaron el corpus presentado en [5], en este caso, para abor-
dar la identificacién automatica de componentes y relaciones argumentales junta-
mente. Emplearon caracteristicas estructurales, 1éxicas, sintacticas e indicadores
junto a cuatro clasificadores: Logistic Regression, Random Forest, Decision Tree
y Support Vector Machine. Lograron mejores resultados con Logistic Regression
al obtener una medida F1 de 0.6081.

En trabajos anteriores, [1] present6 un conjunto de investigaciones que abor-
daron la identificacion de componentes y relaciones argumentales desde 2011 a
2015. En su mayoria, los trabajos citados en [1] se desarrollaron principalmente
para el idioma inglés, a excepcién de [9] que analizaron y procesaron datos en
Alemén y en griego [10,11]. Hasta el momento, se ha encontrado un solo trabajo
para la clasificacién de componentes argumentales sobre un conjunto de datos
en espaiol [3], en el cual se basa el presente articulo.

En [3], clasificaron los componentes en conclusién, premisa y ninguna, con
base en la representacion del texto Document Occurrence Representation (DOR).
Utilizaron caracteristicas léxicas, sintacticas, seméanticas e indicadores con mo-
delos de aprendizaje automatico como Support Vector Machine, Naive Bayes y
Random Forest. Obtuvieron un mejor rendimiento al combinar todas las carac-
teristicas sobre el modelo Support Vector Machine.

En contraste con el enfoque presentado en [3], en este trabajo, la experimenta-
cién se centra en la clasificacion de componentes mediante Support Vector Machi-
ne y dos clasificadores adicionales: Logistic Regression y Multilayer Perceptron,
los tres basados en Reconocimiento de Patrones. En los trabajos mencionados
anteriormente utilizaron diversas caracteristicas, aqui hemos reducido las carac-
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teristicas a indicadores, a caracteristicas léxicas y a caracteristicas estructurales.
De acuerdo con [12] el elemento clave para obtener buenos resultados es la
seleccién de caracteristicas y no el modelo de clasificacion. También, hemos
explorado con una representacion del texto distinta basada en valores binarios
y tf-idf.

3. Datos

Para nuestros experimentos, utilizamos un corpus de 468 tesis y propuestas de
investigacién compilado por [2]. El corpus contiene anotaciones de componentes
argumentales, nivel del argumento, tipo de argumento y tipo de relacién entre los
componentes. En particular, incluye anotaciones de conclusiones y premisas, las
cuales estan vinculadas mediante relaciones argumentales de soporte y ataque.
El nivel del argumento esta relacionado con el niimero de componentes presentes
en cada argumento. Los tipos de argumentos encontrados fueron causal, ejemplos
y de autoridad.

De los 468 documentos, seleccionaron 300 secciones pertenecientes al plan-
teamiento del problema, justificacién y conclusion. En total, de las 300 secciones
obtuvieron 901 parrafos que fueron etiquetados por dos anotadores. Obtuvieron
un inter-annotator agreement (IAA) de 0.867 en los parrafos pertenecientes al
planteamiento del problema; 0.935 pertenecientes a justificacién; y 0.866 para
conclusion. Posteriormente, seleccionaron solo los parrafos donde los anotadores
estuvieron de acuerdo, esto redujo el ntimero de parrafos a 856. En total, el
corpus comprende de 856 parrafos (de estos, 584 contienen argumentos y 272 no
presentan argumentos) y 2,104 componentes.

<seg type="conclusion"> consideramos que este software sera de gran aplicabilidad, </seg>
<seg type="premise"> ya que facilita a los profesores la ensefianza de estos topicos de manera
amena pero con un alto indice de confiabilidad; </seg>

<seg type="premise"> ademas, sirve de base para la creacion de un software hecho en México
que se utilice en la creacion de modelos tridimensionales de proteinas y su proceso de sintesis,
con un amplio contenido técnico que puede ser utilizado tanto en docencia como en la
investigacion y la industria. </seg>

Fig. 1. Etiquetado de componentes argumentales sobre un texto académico. Obtenido
de [2].

De acuerdo con los elementos del corpus, nos centramos unicamente en la
identificacién de componentes del argumento(ver Fig. 1). Estos se encuentran
clasificados en tres clases: conclusién, premisa y ninguno. De los 2,104 compo-
nentes identificados, 562 son conclusiones, 1060 premisas y 482 componentes
no argumentales.
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4. Meétodo

El reconocimiento de patrones se ocupa de la clasificacién automaética de un
objeto dado en un ntimero de categorias o clases. El objetivo del reconocimiento
de patrones es el desarrollo de un sistema de clasificacién automatica que,
déandole un objeto desconocido pueda decir a cudl clase pertenece el objeto.
Para tomar la decisién analizara las caracteristicas (variables) de los objetos de
las diferentes clases [13].

Vector de Identificaciéon
J‘ caracteristicas T_ [%] de la clase

Fig. 2. Método de un sistema de reconocimiento de patrones.

Un sistema de reconocimiento de patrones toma un vector de caracteristicas
como entrada, donde cada objeto es representado por medio de estos vectores
obteniendo un patrén P = {z, y}, donde z es un conjunto de n caracteristicas
[x1, 2, T3, ..., T,] € y la pertenencia, es decir, a la clase que pertenece el objeto.

Al final, la identificacién de la clase se realiza con base en los vectores de
caracteristicas que se procesan mediante modelos de aprendizaje automaético
(ver Fig. 2). Por tanto, dado un conjunto de datos D = {t1, ¢, t3, ..., T;n} v un
conjunto de clases C = {C1, Cs, Cj, ..., C,} se emplea una funcién

f:D—C, (1)

tal que cada t; sea asignada a una clase C;. En este trabajo, hemos implementado
tres clasificadores para la ecuacién (1) y tres tipos de caracteristicas que nos han
permitido encontrar la pertenencia C; para cada objeto ;.

4.1. Caracteristicas

La seleccién de las caracteristicas que se utilizaron para representar un objeto
fueron con base en [6,3]. Por cada argumento, las caracteristicas extraidas fueron
indicadores, 1éxicas y estructurales:

= Indicadores. Los marcadores del discurso son palabras o conjunto de pa-
labras que permiten identificar los componentes de un argumento y se en-
cuentran divididos en dos categorias: indicadores de premisa e indicadores de
conclusién. Por ejemplo, las conclusiones se introducen frecuentemente con
'por lo tanto’, 'por ende’, ’en consecuencia’ o 'por consiguiente’, mientras
que las premisas tienen marcadores como ’ya que’, ’dado que’, ’puesto que’
o ’viendo que’ [3]. Creamos el conjunto de indicadores basados en [14,15]
citados por [3] que presentan diferentes marcadores argumentales en espaiiol.
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s Léxicas. Este tipo de caracteristica estd basada en los pronombres perso-
nales. A menudo, los pronombres personales se introducen con expresiones
que hacen referencia a la postura del autor [6]. Seleccionamos los pronombres
‘nosotros’, 'nosotras’, 'nos’ y ’se’ con el supuesto que este tipo de pronombres
son utilizados en el ambiente académico.

s Estructurales. Estd caracteristica aporta informacién sobre el tamano del
componente, que de acuerdo con [16] citado por [6], las premisa son més
amplias en promedio que las conclusiones. El nimero de palabras presentes
en cada segmento del argumento fue dividido entre 1000 para obtener un
valor menor a 1.

Representacién de caracteristicas Al trabajar con texto, las caracteristicas
léxicas e indicadores son categoricas y los algoritmos, dada su forma matematica,
no procesan este tipo de caracteristicas y deben convertirse a nimeros. Uno de
los métodos méas comunes es la representaciéon basada en los modelos Bag of
Words o n-gram [17]. Si bien, actualmente existen modelos como word2vec y
GloVe que representan las palabras como vectores, decidimos explorar con una
representacion basada en tf-idf y nimeros binarios.

La primera representacién consiste es obtener la relevancia de las palabras
mediante la frecuencia del término y la frecuencia inversa del documento con
base en

tfidf(t,d) = tf(t,d) x idf (t,d), (2)
donde tf(¢,d) es la frecuencia del término y se obtiene a partir del niimero de
veces que un término ¢ aparece en un documento d. idf(t¢,d) es la frecuencia
inversa del documento y se calcula del siguiente modo:

. Nd
idf (t,d) =log—————. 3
(. d) = log e 3)
En este caso ng es el ntimero total de documentos y df (d,t) es el niimero de
documentos d que contiene el término . Para obtener los valores de tfidf utili-
zamos la clase TfidfTransformer de la libreria scikit-learn. Esta clase normaliza

los valores obtenidos v a partir de (2) aplicando la normalizacién L2 mediante
la ecuacién (4) para obtener los valores finales de ¢ fidf:

v
Unorm = 7 o 1° (4)
(i vP)e
i=1 "1

Por ultimo, en la segunda representacion utilizamos valores binarios para
representar las caracteristicas léxicas, indicadores y estructurales, como una fun-
cién booleana que indica si un componente argumental contiene un marcador o
un pronombre. Para estd representacion utilizamos el modelo n-gram y Stanford
Part-Of-Speech Tagger como apoyo para obtener los vectores de caracteristicas.

4.2. Modelos

Para la clasificacién de los componentes argumentales implementamos tres
modelos. Dos frecuentemente utilizados en el drea de Mineria de Argumentos:
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Maquinas de Vectores de Soporte y Regresion Logistica, y la Red Neuronal
Perceptron Multicapa. Si bien, actualmente se utilizan Redes Recurrentes o
Convolucionales, ésta red no se ha utilizado para abordar problemas en Mineria
de Argumentos como la clasificaciéon de componentes argumentales.

Los modelos se implementaron con apoyo de scikit-learn Toolkit, conjunto de
librerias para aprendizaje automdtico en Python. A continuacién presentamos
de manera general cémo trabajan estos modelos y cémo se pueden extender, en
el caso de Maquinas de Vectores de Soporte y Regresion Logistica, para abordar
problemas de clasificacién multiclase.

Red Neuronal Perceptrén Multicapa Perceptrén Muticapa (MLP) es un
algoritmo de aprendizaje supervisado para abordar problemas de clasificacién
no lineal o multiclase. A diferencia del Perceptrén emplea una funcién

f:R™ = R°, (5)

donde m es el nimero de dimensiones de entrada y o el nimero de dimensiones
de salida. Ademas, entre la capa de entra y salida puede haber una o méas capas
ocultas.

La capa de entrada tiene un conjunto de neuronas, que representa los datos
a procesar X = {z1, T2, Z3,..., L, }. Tanto la capa de entrada, oculta y salida
tienen un conjunto de coeficientes W = {wy, wa, ws,..., Wy, } distintos para cada
capa de acuerdo al nimero de neuronas establecidas por capa.

La clasificacién se puede realizar mediante la funcién logistica (sigmoide):

1

P(z) = T

(6)
donde z es la suma lineal ponderada de los valores de entrada y coeficientes,
como se especifica en (7):

z= anm X Tym + b. (7

Para una clasificaciéon multiclase, en la capa de salida se implementa una
funcién de activaciéon Softmaz:

Z;

() = =5~

T (8)
donde z es la salida de las capas ocultas de acuerdo con (7) y M el nimero de
funciones lineales en el modelo. Entonces, la salida § de la red serd el ¢(z) con
mayor probabilidad.

MLP en la etapa de entrenamiento actualiza los coeficientes w incorporando
el descenso del gradiente ¢(z)(1—¢(2)), que permite ajustar y obtener los valores
6ptimos de w, junto con una tasa de aprendizaje 7 que controla el tamano de la
actualizacion de w. Para evitar el sobreajuste del modelo se afiade una funcién
de regularizacién L2: |[w]|? y una tasa de regularizacién \.
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Madquinas de vectores de soporte Una méquina de vector soporte (MVS),
es un algoritmo de aprendizaje supervisado estadistico para problemas de clasi-
ficacién lineal de dos grupos de datos como se especifica en (9):

f:R™ SR (9)

Dado un conjunto S = {(x1,41), ..., (Tn,yn)}, donde z; € R™ e y; € {+1,—1},
mediante una funcién lineal:

f(a:)szxx—&—b:Zwixxi—Fb, (10)

=1

se busca un hiperplano en el espacio de variables que separe las dos clases con
un margen de separacién éptimo M dado por

M = ﬁ (11)

El objetivo principal de MVS es maximizar M mediante la minimizacién de la
funcién objetivo:

ming e zlwl>+ C Y2 G
; (12)
sa y(wle,+b)>1-¢, ¢G>0

donde (; son variables de holgura, niimero de datos no clasificados, y C es
un parametro de regularizaciéon para regular el sobreajuste y la proporcién del
nimero de datos mal clasificados.

En el caso de un problema no lineal, MVS emplea métodos kernel para
proyectar las caracteristicas hacia un espacio de mayor dimensionalidad, donde
este espacio sea un problema lineal. Uno de los kernel mas utilizados en la
Funcién de base radial, habitualmente simplificada como:

K(z;,xj) = exp (—7 Hxi7xj|\2) ,v >0, (13)

que puede ser interpretada como una funcién de similitud entre un par de
muestras (z;, ;) en una matriz K de n x n. El pardmetro v es un pardmetro de
influencia o alcance de las muestras y juega un papel importante en el sobreajuste
del modelo. Por otro lado, MVS puede ampliarse para abordar un problema
multiclase mediante las técnicas OneVsRest (OVR) o OneVsOne (OVO) que
permiten construir clasificadores binarios a partir de las clases. OVR transforma
un problema de c clases en ¢ problemas binarios. En contraste, OVO construye
un clasificador para cada par de clases, transformando un problema de ¢ clases
en ¢(c—1)/2 problemas binarios.

Regresidn logistica (RL) Este es un modelo lineal para clasificacién binaria
que también puede ampliarse a multiclase mediante OVR. El objetivo es predecir
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la probabilidad de que una determinada muestra x; pertenezca a una clase con-
creta ¢. Para determinar ¢, primero se emplea una funcién logistica (sigmoide)
dada en (6) para obtener la probabilidad, a diferencia que z se obtiene como:

z:Zwixxi—i—b (14)
i=1

Posteriormente, la probabilidad predicha se convierte en un resultado binario
mediante una funciéon umbral para determinar g:

j= {1 si ¢(2) >0,5 (15)

0 cualquier otro caso

Por otro parte, asi como en otros modelos se tiene el riesgo de un sobreajuste
en la etapa de entrenamiento. Para abordar este sobre ajuste, se incorpora
una funcién de regularizacién L2:|w||? y una tasa de regularizacién A en la
actualizacién de los coeficientes w.

5. Experimentacién y resultados

La clasificaciéon de componentes argumentales se abordé como una tarea de
clasificacién binaria/bipolar y multiclase utilizando el corpus detallado en la
seccion 3. En ambas clasificaciones, se experimenté con dos grupos de carac-
teristicas. En el primero, agrupamos las caracteristicas estructurales e indicado-
res. En el segundo, consideramos las tres caracteristicas, léxicas, estructurales e
indicadores. Con base en lo anterior, implementamos los modelos SVM, RL y
MLP empleando un 70 % de los datos para la etapa de entrenamiento y 30 % en
pruebas.

Realizamos cuatro pruebas para cada tipo de clasificaciéon de acuerdo con la
representacién binaria y tf-idf de las caracteristicas junto a la combinacién de
estas caracteristicas en dos grupos. La Tabla 1 presenta los resultados obtenidos
en las dos primeras pruebas pertenecientes a la clasificacién binaria/bipolar.
Primero, se combinaron las caracteristicas estructurales e indicadores y se obtuvo
un mejor resultado con el modelo MLP junto con la representacién binaria. Pos-
teriormente, agregamos la caracteristica léxica como valor discriminante para la
clase conclusiéon. Al agregar esta caracteristica, incrementé el resultado obtenido,
a un F-measure de 0.84, con respecto a la prueba anterior.

Las dos siguientes pruebas siguieron el mismo enfoque que las anteriores,
a diferencia que se introdujo la tercer clase, ninguno. Esta clase agrupa los
segmentos no argumentales. Como se observa en la Tabla 2, los resultados
obtenidos en cada modelo disminuyeron. Aqui, se obtuvo un mejor resultado,
F-measure de 0.79, al combinar todas las caracteristicas con el modelo MLP
junto con la representacién binaria.

Las premisas del argumento tienden a ser mas amplias que la conclusién. Sin
embargo, los segmentos no argumentales presentes en el corpus, en su mayoria,
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Tabla 1. F-measure para la combinacién de caracteristicas con dos clases.

Grupo de caracteristicas SVM RL MLP Representacién

Indicadores + Estructurales 0.80 0.79 0.81 Binaria
0.69 0.70 0.69 TFIDF

Indicadores + Estructurales + Léxicas 0.80 0.81 0.84 Binaria
0.76 0.71 0.78 TFIDF

Tabla 2. F-measure para la combinacién de caracteristicas con tres clases.

Grupo de caracteristicas SVM RL MLP Representacion

Indicadores + Estructurales 0.67 0.65 0.65 Binaria
0.53 0.52 0.53 TFIDF

Indicadores + Estructurales + Léxicas 0.78 0.76 0.79 Binaria
0.61 0.62 0.64 TFIDF

también son muy amplios. Entonces, la disminucién del rendimiento de los mode-
los se debe al tamano (ntimero de palabras) de los segmentos no argumentales.
A esto se anade, la influencia de los marcadores del discurso para distinguir
premisas de conclusiones. Algunos segmentos no argumentales tienen marcadores
como ‘por lo que’, ‘asi que’, ‘por otra parte’ o ‘ya que’.

El corpus utilizado en [3] contine menos componentes argumentales en com-
paracién a [2] y no se encuentra disponible al piblico. Por ello, utilizamos el
corpus presentado en [2] para los experimentos. Con este corpus, a deferencia
de [3], obtuvimos un F-measure de 0.78 con SVM y 0.79 con la red MLP al
utilizar una representacién binaria. Si bien, hubo una diferencia a favor en los
resultados, es necesario considerar el tamano del corpus aunque se trate del
mismo corpus, pero con menos componentes argumentales. Ademads, observamos
que la representacion binaria de las caracteristicas favorece a la clase conclusién
representada como 0. Dado el nimero de ceros que pueden tener los vectores de
caracteristicas con dicha representacion.

Los resultados indican la importancia de la seleccién de caracteristicas para
distinguir y clasificar los componentes argumentales, al igual que en [3]. En
este trabajo nos enfocamos en las caracteristicas estructurales, indicadores y
léxicas para distinguir premisas de conclusiones. Sin embargo, dejamos de lado
las caracteristicas para distinguir segmentos no argumentales, asi como en los
trabajos relacionados. Por lo tanto, consideramos que es conveniente determinar
algunas caracteristicas para distinguir estos segmentos.

6. Conclusiones y trabajo futuro
Presentamos un método basado en el reconocimiento de patrones para la
clasificacién automaética de componentes argumentales en espanol. A diferencia

de trabajos previos que emplearon ensayos, periddicos y discursos en idioma
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inglés y noticias asi como comentarios en blogs y redes sociales en idioma griego,
en este trabajo utilizamos un corpus de 468 tesis y propuestas de investigacién
en espanol. Experimentamos con caracteristicas léxicas, indicadores junto con
una representacién del texto basada en tf-idf y binaria. Ademads, utilizamos
la Red Neuronal Perceptrén Multica, no empleada en trabajos previos, y dos
clasificadores frecuentemente utilizados para abordar problemas existentes en
Mineria de Argumentos, Maquinas de vectores de soporte y Regresion logistica.

La clasificacién de los componentes se abordé como una clasificacién de dos
y tres clases. Con el método presentado, se obtuvieron mejores resultados al
combinar todas las caracteristicas mediante la Red Neuronal Perceptréon Multica
con un F-measure de 0.84 en la clasificacién con dos clases y 0.79 con tres clases.
Estos resultados preliminares indican la importancia y necesidad de determinar
algunas caracteristicas para distinguir segmentos no argumentales, que hasta el
momento no se han considerado en la identificacién de argumentos.

Como trabajo futuro, planeamos experimentar con representaciones de texto
actuales como Word2Vec y GloVe. Ampliar el conjunto de caracteristicas in-
corporando caracteristicas sintacticas y semadanticas. Y por tultimo, planeamos
implementar otros modelos como Redes Neuronales Recurrentes.
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México (beca CONACYT, SNI, TecNM 7346.19-P).
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