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Abstract— In Q2 2022, educational apps were the second most
popular category on the Google Play Store, accounting for 10.47%
of the apps available worldwide. This work explores the application
of five BERT-based pre-trained models with the Transformers
architecture to classify mobile educational applications. These five
models are according to the knowledge field: bert-base-cased, bert-
base-uncased, roberta-base, albert-base-v2 and distilbert-base-
uncased. This study uses a dataset with educational apps of Google
Play, this dataset was enriched with description and category
because it lacked this information. In all models, a tokenizer and
fine-tuning works were applied for training in the classification task.
After training the data, the testing phase was performed in which
the models had to go through four training epochs to obtain better
results: roberta-base with 81% accuracy, bert-base-uncased with
79% accuracy, bert-base-cased obtained 80% accuracy, albert-
base-v2 obtained 78% accuracy and distilbert-base-uncased
obtained 76% accuracy.

Index Terms— Natural Language Processing, Multiclass Text
Classification, Transformers, Bidirectional Encoder
Representations from Transformers.

I. INTRODUCCION

| procesamiento del lenguaje natural (en adelante, PLN)

tuvo sus inicios en la década de los 50, siendo un campo de
la inteligencia artificial aplicado a la lingiiistica [1]. El objetivo
principal es alcanzar el procesamiento del lenguaje, similar al
humano. Por lo que no deja de ser un proceso complejo donde
interviene el léxico, la semantica, la sintaxis y la pragmatica [1]
[2]. El campo de aplicacion del PLN es muy diverso y existen
varias lineas de investigacion como el analisis de sentimientos
[3], la clasificacion de preguntas [6] o la clasificacion de textos
[4] [5], este Gltimo consiste en categorizar o etiquetar textos en
clases organizadas seglin su contenido.

Por otro lado, se cuenta con mas de 6.300 millones de
usuarios con teléfonos inteligentes en todo el mundo [7] y una
de las plataformas mas importante es Google Play con 2,65
millones de aplicaciones, juegos, libros, musica o peliculas que
pueden ser descargados en dispositivos Android [8][9]. A nivel
mundial presenta una distribucidon por categorias como juegos,
social, entretenimiento, productividad, salud, entre otras [10].
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En el segundo trimestre de 2022, las aplicaciones moviles
educativas se posicionaron como la segunda categoria mas
popular de Google Play con ¢l con el 10,47% [11]. Esto
significa que existe un gran interés por las aplicaciones
educativas, ya que pueden ser utilizadas por estudiantes y
docentes.

En este contexto, la busqueda por categorias segun su
contenido en Google Play Store no estd disponible a diferencia
de otras plataformas como Google Imagenes que afiade a los
resultados de blisqueda categorias e insignias para identificar el
tipo de contenido de una imagen [12]. Asimismo, YouTube
implementa categorias de busqueda para los videos segun las
preferencias de los usuarios.

Por lo tanto, la clasificacion de aplicaciones moviles
educativas seria importante porque ayudaria a los usuarios a
encontrar aplicaciones de calidad y a los docentes a encontrar
herramientas utiles para el proceso de ensefianza. En este
sentido, el presente trabajo pretende abordar la clasificacion de
aplicaciones moviles educativas utilizando modelos basados en
Bidirectional Encoder Representations from Transformer (en
adelante, BERT). Frente a este desafio, se plante6 los siguientes
objetivos:

1. Consolidar un dataset de entrenamiento y prueba que
permita clasificar aplicaciones moéviles educativas.

2. Entrenar los modelos 5 modelos basados en BERT, en
base a las descripciones de las aplicaciones moviles educativas,
para su posterior clasificacion multiclase segun un area general
de conocimiento.

3. Determinar el modelo lingiiistico que con mayor exactitud
y precision asigna una categoria general de conocimiento a las
aplicaciones moéviles educativas en base a su descripcion.

Este es el primer estudio dedicado a este tema y es una
investigacion que con sus resultados contribuye al estado del
arte del PLN. Ademas, de ser un complemento para ahorrar
tiempo de busqueda inteligente en las plataformas, ordenando
los resultados que van acorde a categorias en el ambito
educativo.

El articulo se organiza de la siguiente manera: Seccion Il
presenta los trabajos relacionados; la Seccion III la
metodologia; mientras que la Seccion IV muestra los distintos
resultados con cada modelo. Por tltimo, la Seccion V presenta
las conclusiones y algunas reflexiones sobre trabajos futuros.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

Por lo general, cualquier entorno que utilice texto es
candidato para el PLN y el campo de aplicacion es diverso. La
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clasificacion de texto etiqueta o categoriza textos segun su
contenido [16][17]. Actualmente, es una tarea de investigacion
abierta debido a la complejidad, a las aplicaciones en el mundo
real (deteccion de spam, analisis de sentimiento, entre otros), o
la apariciéon de nuevos algoritmos de aprendizaje [18]. De
hecho, OBOE es un Framework propuesto para la clasificacion
de texto, donde los algoritmos y las técnicas son
intercambiables, lo que significa que se puede personalizar
[18].

, Simple o Binaria
Tipos '_ Multiclase
Multietiqueta
Clasificacién de documentos

Anélisis de sentimiento
Clasificacion de Texto Aplicaciones ¢

Clasificacién de preguntas
Clasificacion de temas
Redes Neuronales Recurrentes

Aprendizaje Redes de Memoria a Corto Plazo

Arguitectura Transformers

Fig. 1. Resumen de los temas relacionados a la tarea de clasificacion de texto
en el PLN.

Larevision de la literatura se realizo en base a la clasificacion
de texto como se muestra en la Figura 1. En primer lugar, el tipo
de clasificacion puede ser simple, multiclase o multietiqueta
como se detalla a continuacion [19]:

- la clasificacion simple o binaria, utiliza solamente dos

categorias para clasificar el texto.

- la clasificacion multiclase tiene mas de dos categorias,
en este caso la cantidad de etiquetas aumenta y se asigna
una etiqueta a un texto en particular.

-y la clasificacion multietiqueta se diferencia de las
anteriores al asignar mas de una etiqueta a un texto
determinado.

En base al campo de aplicacion, encontramos lineas de
investigacion aplicadas a la clasificaciéon de documentos [23],
analisis de sentimientos [3], clasificacion de preguntas [6] y
clasificacion de temas [5]. En ejemplos puntuales, sé aplican
clasificadores de texto para identificar noticias falsas
relacionadas con la politica [20]. En el ambito de la salud,
Khadhraoui [21] realiza su investigacion para la deteccion de
noticias falsas asociadas al COVID-19 mediante clasificadores
multiclase y Gao [22] clasifica textos clinicos de pacientes. En
el campo financiero, Arslan [23] realiza clasificacion de
documentos con un vocabulario adaptado al mundo financiero.
De hecho, la clasificacion de texto se aplica en distintos

campos, pero no deja de ser un proceso complejo donde
intervienen modelos de aprendizaje automatico.

Hace afios, las Redes Neuronales Recurrentes (del inglés
Recurrent Neural Network, abreviado RNN) tuvieron gran
aceptacion y se han aplicado a trabajos para capturar el estado
del interlocutor y el estado contextual entre los enunciados [24].
Sin embargo, una desventaja es que estas retienen la
informacion en la memoria del ultimo estado, y a medida que
aumenta el nimero de palabras, el tamafio del vector de
contexto disminuye, provocando un problema al no asignar
pesos adecuados para las predicciones del algoritmo [25]. Las
redes neuronales evolucionaron a Redes de Memoria a Corto
Plazo (del inglés Long Short-Term Memory, abreviado LSTM),
que dependiendo de los pesos del algoritmo almacenan mas o
menos memoria, resolviendo el problema que presentan las
RNN [25]. En este caso, el calculo que se realiza es en serie sin
aprovechar la computacion en paralelo provocando que el costo
computacional aumente en conjunto con el tiempo de
entrenamiento.

En 2017, se propuso una nueva arquitectura con
Transformers, aplicando computacion en paralelo y aprendizaje
por transferencia con mecanismo de autoatencion [26]. Esta
arquitectura revoluciond el campo del PLN al mejorar
significativamente las predicciones en tareas como la
clasificacion de textos [27], la traduccién automatica [28], el
resumen de texto [29], entre otras. Es una arquitectura de
vanguardia que dispone de miles de modelos lingiiisticos
preentrenados para diferentes tareas del PLN disponibles en la
plataforma de HuggingFace [30].

ELMo [31], Glove [32], GTP de OpenAl [33] y BERT [34]
son algunos de los modelos mas conocidos. BERT, en
comparacion con los otros modelos citados se basa en un
Transformer bidireccional multicapa. Se caracteriza por
entrenar texto plano para tareas de prediccion de palabras
enmascaradas y de prediccion de frases siguientes. Ademas, de
una fase de "preentrenamiento" sin etiquetas, que le permite
adquirir un conocimiento mas detallado y proporciona mejores
resultados en distintas tareas del PLN. Como elemento
importante afronta el tamafo reducido del texto de entrada y la
falta de vocabulario. Al ser un modelo que cuenta estas
ventajas, no es extrafio encontrar modelos basados en BERT
tales como RoBERTa [35], ALBERT [14] y DistilBERT [15].

Las investigaciones relacionadas con modelos de
clasificacion multiclase con Transformers demuestran que los
modelos BERT y DistilBERT superan alternativas de
aprendizaje profundo en clasificacién de noticias falsas [36].
Los estudios comparativos en un clasificador de resefas falsas
implementado con RoOBERTa super?6 a los modelos ALBERT y
DistilBERT [37]. Asimismo, en estudios para clasificar
emociones [38], y para clasificar noticias [39] el modelo
RoBERTa presenta mejores resultados en comparacion a otras
variantes de BERT. Por otra parte, los modelos de Transformers
multilingiies aumentan la precision en diferentes dominios,
incluyendo el analisis de sentimientos, la deteccion de
emociones, la categorizacion de noticias y la atribucion de
autoria [40], [41].

Aunque BERT ha logrado resultados sorprendentes en
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muchas tareas de comprension del lenguaje natural, su potencial
aun no se ha explorado por completo, tampoco en los modelos
RoBERTa, ALBERT y DistilBERT. El presente trabajo tiene
como enfoque la clasificacion de texto multiclase, mediante los
modelos lingiiisticos basados en BERT para asignar
automaticamente una categoria predefinida a una aplicacion
educativa movil a partir de su descripcion.

III. METODOLOGIA

El proceso de asociar una categoria a un determinado texto
depende de la informacion que contiene. Ademas, la longitud
de texto es un elemento importante para considerar en la
clasificacion [42], [43]. De hecho, la tarea no es facil al tener
una entrada y en funcion de esta obtener una prediccion a la
salida con un grado de precision y exactitud alto. En este
trabajo, el método propuesto para la clasificacion de las
aplicaciones moviles educativas se muestra en la Figura 2.
Comparacion de Resultados

Preprocesamiento de Datos Clasificacion (Fine-Tuning)

bert-base-

cased uncased Loss Loss

bert-base- Valdation ‘ Training

‘ Preparacion datos

v
albert-base roberta-

Prueba v2

¥
Datos de Datos de

F1-Score

Dataset * | Accuracy

Entrenamiento base

v

distilbert-base-

Tokenizacion
uncased

Fig. 2. Método para clasificar aplicaciones moviles educativas.

En general, el proceso desarrollado contempla las siguientes

etapas:

- El proceso de creacion del dataset: Permitio el
reordenamiento de datos y creacion de campos
necesarios para la clasificacion.

- Preprocesamiento de datos: Permitio la limpieza de los
datos, creacion de conjuntos de entrenamiento y prueba
que luego fueron preparados para el proceso de
aprendizaje.

- Clasificacion por medio de un ajuste fino (Fine-Tuning):
Entrenamiento de 5 modelos basados en BERT para
realizar la clasificacion de las aplicaciones moviles
educativas.

- Comparacion de resultados: Los modelos basados en
BERT fueron comparados con diferentes métricas para
determinar la exactitud y precision de las predicciones.

La metodologia aplicada es flexible tanto para el dataset como
para los modelos basados en BERT; ya que son intercambiables
por otros que se ajusten a la tarea de clasificacién de texto,
como el Framework OBOE [18].

A. Creacion del Conjunto de Datos App-Dat-22

La plataforma de Google Play Store ofrece acceso para
usuarios de dispositivos méviles Android en todo el mundo; lo
que significa que los datos y las aplicaciones pueden ser
utilizados por investigadores de diferentes paises y en distintos
contextos. Las aplicaciones disponibles en su plataforma
incluyen informacion sobre su uso, calificaciones, opiniones de
los usuarios, entre otras. Por lo tanto, estos datos pueden ser
utilizados para analizar el uso de las aplicaciones educativas y
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para identificar las tendencias y patrones de uso y ofrecer
constantes oportunidades de innovacién en el ambito educativo.

Inicialmente, se utilizé un dataset en inglés con mas de 2,3
millones de aplicaciones Android, tomadas de Google Play en
junio de 2021 y disponible en la plataforma de Kaggle [44]. Sin
embargo, para nuestra investigacion, se delimitdé las
aplicaciones que sean exclusivamente educativas, con mas de
mil descargas y una valoracion mayor a 3,5 estrellas.

El proceso para validar el dataset tomé alrededor de 8 meses
debido a la falta de informacion en la descripcion y categoria
de las aplicaciones del dataset original.

Se ingreso6 a plataforma de Google Play de donde se obtuvo
la descripcion de cada una de las aplicaciones moviles
educativas para ingresar manualmente toda la informacion en el
dataset. A continuaciéon, se debid realizar el proceso de
etiquetado a cada una de las aplicaciones. Por lo tanto, para
asignar una categoria se tomd como referencia a los campos
propuestos por la Organizacion de las Naciones Unidas para la
Educacion (UNESCO) [45], [46]. De tal manera, que se
consider6 7 campos generales de conocimiento con sus distintas
ramas para ser asignados a cada una de las aplicaciones. Es
importante mencionar que se hallo aplicaciones que no
correspondieron a ningin campo, por ejemplo, buscadores de
becas y se las etiqueto como “others”. La Tabla I presenta los 7
campos generales de conocimiento que representan a las
categorias con las que se etiqueto a cada una de las aplicaciones
moviles educativas basadas en la UNESCO.

TABLAI
CODIFICACION DE CATEGORIAS

REGISTROS DESCRIPCION

CATEGORIA

linguistics 687 Se interesa por las aplicaciones
relacionadas ramas de la
lingiiistica que contemplen a la
fonética, fonologia, morfologia,
sintaxis, semantica, lexicologia y
gramatica [47].

applied science 360 Se centra en aplicaciones
relacionadas estrictamente a las
ciencias aplicadas como
Ingenieria civil, ingenieria
mecanica, ingenieria eléctrica,
ingenieria industrial, ingenieria en
sistemas, entre otras [48].

natural sciences 311 Se ocupa de aplicaciones dentro
de las ramas de la fisica, quimica,
astronomia, geologia, biologia,
astronomia y ciencias de la salud
[49].

math 305 Se centra en aplicaciones de
algebra, geometria, probabilidad
y estadistica, aritmética,
topologia, analisis, trigonometria
y nomografia [50].

social sciences 268 Se interesa en aplicaciones
enfocadas en la economia,
geografia, ciencias politicas,
psicologia, antropologia,
sociologia, historia y demografia
[51].
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art 112 Se ocupa en aplicaciones de
disefio y arquitectura,
audiovisual, danza, teatro, dibujo,
creacion y composicion musica
[52].

Destacan aplicaciones
relacionadas a buscadores de
becas, sistemas de gestion de
aprendizaje para la creacion de
aulas virtuales o bibliotecas.

others 1.078

Finalmente, el dataset consolidado se denominé App-Dat-22
con 3.121 registros, suficientes para la fase de entrenamiento y
prueba. El dataset, asi como el todo el proyecto esta disponible
en https://github.com/Anabel-Pilicita/NLP.

B. Preprocesamiento de Datos

Antes de iniciar el proceso de aprendizaje por transferencia
para el clasificador de aplicaciones, el conjunto de datos en
bruto App-Dat-22 se transform6 en un formato comprensible.
En este caso, se realizé un proceso de limpieza para filtrar los
datos inttiles y se aplicod funciones al dataset para establecer las
etiquetas codificadas. Posteriormente, los datos fueron
divididos aleatoriamente con el 80% para el entrenamiento
(2.496 registros) y un 20% para la fase de prueba (625
registros).

Finalmente, se realizd un proceso de tokenizacidon para
dividir el texto en unidades significativas 1llamadas tokens. En
este caso se utilizo un tokenizador predeterminado de BERT y
el resultado se utilizd6 como entrada para el ajuste fino (Fine-
Tuning).

C. Ajuste Fino (Fine-Tuning)

Para muchas aplicaciones de PLN en las que intervienen
modelos Transformers, basta con tomar un modelo
preentrenado y ajustarlo directamente a los datos [53]. En
nuestro caso el dataset estaba alejado del corpus inicial con el
que se entrend a todas las variantes de BERT. Debido a esto fue
necesario realizar el ajuste fino para mejorar el rendimiento en
la clasificacion de las aplicaciones educativas.

D. Modelos de Entrenamiento.

El modelo preentrenado BERT lanzado por Google en 2019
es conceptualmente sencillo y potente [28]. BERT esta
disefiado para un entrenamiento bidireccional profundo con
base en Transformers. La decision de explorar el modelo BERT
se justifica por sus diferentes ventajas, como mejorar peticiones
de los usuarios para proporcionar resultados mas relevantes,
especialmente para las peticiones formuladas de forma natural.

En esta investigacion, se trabajo con variantes del modelo
BERT manteniendo en todos los modelos como entrada la
columna “descripcion” que contiene la informacion de una
aplicacion movil educativa y como salida la columna “general”
que dispone de las etiquetas para cada una de las categorias
descritas en la Tabla I. En este caso fueron seleccionados 5
modelos de la familia de BERT. La seleccion se baso en la gran
cantidad de descargas y la popularidad de los modelos en la
plataforma de HuggingFace que se describen a continuacion:

- Dbert-base-cased (BERT): Modelo preentrenado en
lengua inglesa con un Modelado Lingiiistico
Enmascarado (MLM). Este modelo distingue entre

mayusculas y minusculas [54]. Un modelo descargado
mas de 6 millones de veces y preentrenado con 110
millones de parametros.

- bert-base-uncased (BERT): Es un modelo entrenado
con 110 millones de pardmetros, que elimina los
marcadores de acento del texto, y no distingue entre
mayusculas y mintisculas. Modelo que sobrepasa los
33 millones de descargas [55].

- roberta-base (RoBERTa): Es un modelo basado en
BERT que optimiza su arquitectura al modificar
hiperparametros claves, eliminando el objetivo de
preentrenamiento de la siguiente frase y, entrenando
con mini lotes y tasas de aprendizaje mucho mas
grandes [35]. Este modelo tiene mas de 6 millones de
descargas [56].

- albert-base-v2 (ALBERT): Una version mas ligera de
BERT, en la que se sustituye la prediccion de la
siguiente frase por la prediccion del orden de las
frases, y se utilizan técnicas de reduccion de
parametros para un menor consumo de memoria y un
entrenamiento mas rapido [57]. Actualmente, tiene
mas de 2 millones de descargas [58].

- distilbert-base-uncased (DistilBERT): Es un modelo
reducido en un 40% de BERT, conservando el 97% de
sus capacidades de comprension del lenguaje y siendo
un 60% mas rapido [15]. Hasta la fecha, cuenta con
mas de 9 millones de descargas [58].

Adicionalmente, se fijaron los hiperparametros de
entrenamiento para los 5 modelos expuestos anteriormente. El
tamafio del lote fue de 64; la tasa de aprendizaje (Adam) de 2e-
5. El numero de épocas (Epoch) para el entrenamiento se fijo
en 4 y el valor de la semilla en 42.

IV. RESULTADOS

El conjunto de 2.496 registros se utilizd para entrenar los
modelos bert-base-cased, bert-base-uncased, roberta-base,
albert-base-v2 y distilbert-base-uncased. Mientras que los 625
registros se utilizaron en la etapa de prueba para calcular el
rendimiento y la evaluacion de los modelos. El proceso de
evaluacion inicia utilizando el modelo entrenado para predecir las
categorias de las aplicaciones moviles del conjunto de pruebas y
las compara con las etiquetas de datos proporcionadas en el
dataset App-Dat-22. En esta fase de prueba se evalud el
comportamiento de los modelos en base a las siguientes métricas
[59]:

- Pérdida de Entrenamiento (Validation Loss): Evalta
el error del modelo sobre el conjunto de datos de
entrenamiento

- Pérdida de Validacion (Training Loss): Evalua el
rendimiento de un modelo de aprendizaje profundo en
el conjunto de prueba.

- Precision (Accuracy): Es la proporcion de
predicciones correctas entre el nimero total de casos
procesados; esta métrica revela cuantas de las clases
previstas estan correctamente etiquetadas.
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TABLA I
RESULTADOS DE LOS MODELOS

MODELOS EPOCH  VALIDATION  TRAINING ACURRACY Fl1-
Loss Loss SCORE
bert-base- 1 1,28 1,18 64% 52%
cased 2 0,76 0,79 77% 74%
3 0,58 0,66 79% 76%
4 0,56 0,63 80% T7%
bert-base- 1 1,25 1,18 61% 50%

uncased

2 0,75 0,83 75% 71%
3 0,68 0,71 79% 77%
4 0,58 0,68 79% 77%
roberta-base 1 1,13 1,02 63% 53%
2 0.64 0.66 80% 72%
3 0.58 0.61 81% 80%
4 0.50 0.58 81% 80%
albert-base-v2 1 1,21 1,17 60% 50%
2 0,75 0,89 72% 67%
3 0,69 0,76 77% 72%
4 0,59 0,72 78% 74%
distilbert- 1 1,34 1,27 60% 48%
base-uncased 2 0,88 0,95 72% 66%
3 0,83 0,83 75% 70%
4 0,75 0,80 76% 1%

- Exactitud (FI-Score): Es la media armoénica de la
precision y la recuperacion para obtener un valor
mucho mas objetivo.

En general, el modelo BERT con sus variantes obtuvieron
buenos resultados alcanzando una precision superior al 75% y
una exactitud mayor al 70%. En la Tabla II se visualiza que los
modelos bert-base-cased y bert-base-uncased presentaron el
mismo resultado en exactitud (F/-Score) correspondiente al
77%. Por otro lado, distilbert-base-uncased obtuvo 71%, albert-
base-v2 con 74%. Finalmente, el modelo que mejor resultado de
exactitud fue roberta-base con un 80%.

En el caso de la precision (Accuracy), en todos los modelos
este valor es superior al presentado en exactitud, siendo el modelo
de roberta-base con el valor mas alto de 81%.

En los resultados se observa que los valores de pérdida de
entrenamiento y validacion son menores. En consecuencia, las
métricas de F'/-Score y Accuracy presentan mejores resultados
debido a que disminuye la pérdida de datos durante el
entrenamiento y prueba de los modelos. Con respecto a los
valores mas bajos de pérdida de validacion y entrenamiento los
encontramos en roberta-base con 0,50 y 0,58 respectivamente
durante la cuarta época.

En todos los modelos aplicados en la clasificacion de
aplicaciones moviles educativas la precision y exactitud es mas
baja en la primera época; esto se debe a que los modelos
presentan mayor error en la pérdida de entrenamiento y prueba
durante la primera ronda de entrenamiento. No obstante, los
modelos mejoraron sus resultados a medida que se ajustaba en
la segunda, tercer y cuarta época. Aunque es importante
mencionar que no se recomienda aumentar mas €pocas porque
se puede caer en un sobreajuste innecesario.

Los resultados obtenidos son prometedores dado su
rendimiento y su simplicidad. Todos los modelos tienen como
base a BERT y son viables para una futura implementacion
como un servicio de clasificacion de aplicaciones educativas
por categoria. Adicionalmente, estos resultados presentados
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permiten seleccionar el modelo mas apropiado para una futura
implementacion.

Tras entrenar los datos, se realizo la fase de pruebas, en la
que los modelos tuvieron que pasar por cuatro épocas de
entrenamiento para obtener mejores resultados: roberta-base
con 81% de precision, bert-base-uncased con 79%, bert-base-
cased obtuvo un 80% de precision, albert-base-v2 un 78% de
precision y distilbert-base-uncased un 76% de precision

V. CONCLUSIONES

La clasificacion automatica de textos estudia las soluciones
existentes para el tratamiento de textos no etiquetados. En este
trabajo, se abord6 la tarea de clasificar aplicaciones moviles
educativas seglin su campo general de conocimiento. El articulo
planted 3 objetivos que fueron desarrollados en la seccion 11 y
Iv.

Los resultados muestran claramente que el modelo que
obtuvo mejores resultados en el proceso de clasificacion de
aplicaciones moviles educativas fue roberta-base con un valor
de Acurracy del 81% y un valor de FI-Score del 80%. Este
modelo es una variante de BERT, entrenado con estrategias mas
eficientes y exhaustivas. Ademads, el modelo tiene una mejor
capacidad para manejar palabras nuevas o raras que no se vieron
durante el entrenamiento. Otro factor que contribuye a la
mejoria es que utiliza mas datos de entrenamiento que el
modelo original de BERT.

Los resultados obtenidos con los modelos bert-base-cased,
bert-base-uncased, albert-base-v2 y distilbert-base-uncased son
prometedores ya que superan el 75% en Acurracy 'y el 71% en
F1-Score para realizar la tarea de clasificacion de aplicaciones
moviles educativas. Los modelos pertenecen a la familia de
BERT motivo por el cual los resultados se aproximan entre los
modelos mencionados.

Los resultados obtenidos en esta investigacion son
referenciales; ya que, en la plataforma de HuggingFace los
modelos son actualizados cada cierto tiempo por lo que los
puede producirse variaciones a futuro.

En futuros trabajos, se recomienda investigar modelos
lingiiisticos alternativos para la representacion del lenguaje
como GPT-3 [60], o su competidor abierto GPT-NEO[61],
MarlA [62] o BETO [63] que es una version en espafiol del
modelo BERT.
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