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Induccion temprana de categorias morfosintacticasneespariol

Fernando Balbachan
Facultad de Filosofia y Letras, Universidad de Bisehires (UBA)
Buenos Aires, Argentina
fernando_balbachan@yahoo.com.ar

Abstract

A shortcut in order to defy the validation of thegament from the Poverty of Stimulus (APS) as
garantee for the Universal Grammar (UG) would belémonstrate that the early task of word

categorization, starting point for the comprhensilgorithms of syntax induction, might be induced

from the Primary Linguistic Data (PLD) through upswised mechanisms of general learning
from unspecif domain. Our hypothesis is that thentmeed task can be induced from cues
(function words and distributional information). Oexperiment reports the feasibilty of inducing

morphosyntactic categories from the distributian&rmation of the PLD through a mechanism of

general learning based on clustering techniquesrdier to do so, our experiment leans on two
granted assumptions: the early ability for word autbnological phrases segmentation and the
identification of cues (mostly, function words) Wwiho associated typology -it does not matter
whether they are prepositions, pronouns, or evetecowords-. Although our experiment does not
demonstrate that the actual mechanism by whichldbhener may acquire a natural language
grammar involves clustering techniques, we do destmate the invalidation of APS as PLD can

actually be rich enough to induce a formal gram(aateast, its morphosyntactic categories) only
from the distributional information.

Keywords: clustering, categorization, general learning na@edms, syntax induction, function
words.

Resumen

Un atajo argumentativo para desafiar la validez Alglumento de la Pobreza de los Estimulos
(APS) como garante de la Gramatica Universal (Gatjasdemostrar que la etapa temprana de
categorizacion de palabras, punto de partida deltggitmos integrales de induccion de sintaxis,
puede ser inducida a partir de los Datos Lingidstierimarios (PLD) mediante mecanismos no
supervisados de aprendizaje general no especifecdsminio. La hipotesis de esta investigacion es
gue la tarea de categorizacién temprana puedensgecida a partir de indicios facilitadores
(palabras funcionales e informacion distribuciondliestro experimento reporta la viabilidad de
inducir categorias morfosintacticas a partir defarmacion distribucional de los PLD mediante un
mecanismo general de aprendizaje basado en técdeadustering, bajo las siguientes dos
premisas: habilidad temprana para reconocer paabsagmentar oraciones y frases fonoldgicas e
identificacion de facilitadores (mayormente palabfancionales) sin necesidad de una tipologia
diferenciada (no importa si son preposiciones, @gmires o incluso, palabras de contenido).
Aunque no demostramos necesariamente que el mewapisr el cual se adquiere una gramatica
de un lenguaje natural involucre técnicas de dimgesi demostramos la invalidez del APS en
cuanto a que los PLD podrian ser suficientememtes rpara inducir una gramatica formal -al
menos, las categorias morfosintacticas- Unicaneeptatir de la informacion distribucional.

Palabras claves clustering, categorizacion, mecanismos de aprejeligeneral, induccion de
sintaxis, palabras funcionales.
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1. La modelizacion de sintaxis como procesos en cada
1.1 Induccién de gramaticas y categorizacion de pbras como punto de partida

En la dltima década aparecieron algunos trabajodraledel paradigma estadistico que se
propusieron atacar el Argumento de la Pobreza sid&ektiimulos Argument from the Poverty of
StimulusAPS) -y consecuentemente, la hipétesis innatiatgartir de la postulacién de algun
algoritmo general no supervisado de adquisicioagratl del lenguaje. Parafraseando a Klein y
Manning (2004), los estimulo®iimary Linguistic DataPLD) no parecen ser tan pobres como se
creeria:

“We make no claims as to the cognitive plausipilitf the induction mechanisms we present here;
however, the ability of these systems to recovéstntial linguistic patterns from surface yieldsne
does speak to the strength of support for thesterpatin the data, and hence undermines arguments
based on ‘the poverty of the stimulus’.” [Klein yadining 2004:478]

Innatismo Empirismo
Estado inicial Ricamente estructurado No estructurado
Algoritmos de aprendizaje Débiles, de dominio especifico Poderosos, de

propositos generales

Estado final Proundamente estructurado Superficial

Tabla 1: Teorias de adquisicion del lenguaje enmarcada&sienatismo y en el empirismo, adaptado de ClagioR)

Pese a que se proponen confrontar con el APS aoéfut argumentativa que se conoce como
desafio €¢hallenging en la bibliografia especializada (Johnson 20@%kgs trabajos enmarcados en
el paradigma estadistico de la linguistica compoaét abordan el problema desde la misma
perspectiva inicial que el paradigma simbdlico dmhal transdisciplina: la sintaxis como punto de
partida para la adquisicion del lenguaje y el isdimmo entre lenguajes formales y lenguajes
naturales (Chomsky 1957, Clark 2002). Asi puesjddelizacion de la adquisicion ontogenética de
sintaxis se presenta como un proceso en cascadm@aecomo punto de partida un corpus de
lenguaje escrito cuantitativa y cualitativamentenbtmgable a los PLD (Pullum 1996; Clark 2002).

Algunos trabajos que se focalizan sobre el prodesocategorizacion de palabras toman en cuenta
los indicios fonolégicos en su modelizacion (Popd®¥3; Levy 1985). En tales casos, sera
imprescindible que los datos linguisticos del cerple entrada al proceso contemplen la
especificidad de la oralidad. Si bien dichos trabaportan una considerable relevancia al problema
de la categorizacién de palabras, adolecen de aligona insalvable: sus respectivas hipotesis no
fueron testeadas en un proceso en cascada padgussiaion integral de sintaxis. En cambio,
debido a la naturaleza de la informacion distribnal que actia como fuente de informacion
primaria para estos modelos, los trabajos mas aibays, como los de Clark (2002) y Klein y
Manning (2004), optan por experimentar con corgs@itos, asumiendo la habilidad tremprana de
procesamiento fonoldgico y segmentacion de palapfaases que se dan en los niggsforma
previa _a la categorizacion _de palabrgs segun la abrumadora evidencia proveniente de la
psicolinguistica (Mehleet al 1998; Jusczylkt al. 1999):

“Taken together, these results (and many otheigyest that when they reach the end of their Yiesir

of life, babies have acquired most of the phonolofheir mother tongue. In addition, it seems that
phonology is acquired before the lexicon contairmnynitems, and in fact helps lexical acquisitioor (f
instance, both phonotactics and typical word patteay help segmenting sentences into words), rather
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than the converse, whereby phonology would be aeduby considering a number of lexical items.”
[Mehleret al 1998:63]

Por lo tanto, la categorizacién de palabr&ar(-Of-Speech taggingPOStagging o POS
etiquetadd resulta el punto de partida para estos algoritieosduccion integral de sintaxis.

“Syntactic categories -lexical and functional cmtees- are the building blocks of syntax. Some
knowledge of these categories would be a prergquisi acquiring syntax. Therefore, the time when a
child possesses the knowledge of syntactic categi@vould be the earliest possible point in devekmm
for his/her knowledge of syntax.” [Wang 2012:5]

1.2 Hipatesis: palabras funcionales como facilitadas de la categorizacion y de la adquisicion
de sintaxis

Chomsky (1975) postula una Gramatica Universal (6t#imente estructurada como estado inicial
de la adquisicion del lenguaje, un sistema innatgrihcipios que son parametrizados a partir de
los PLD bajo la forma de una gramatica particdicual no puede surgir por induccion a partir de
principios simples

“Una gramatica no es una estructura de conceptpsingipios de orden superior elaborados por
«abstraccion», «generalizacion» o «induccidn» dirpde otros mas simples sino una estructura rica,
dotada de una forma predeterminada compatible @axperiencia, y de un valor mas alto (por una
medida de valoracion que en si misma es parte GdJjaque otras estructuras cognitivas que llenan el
requisito doble de compatibilidad con los princgp@structurales de la GU y con la experiencia eglte:
Dentro de tal sistema no existen necesariamentg@oamtes aislables «simples» o «elementales».”
[Chomsky 1975:59]

En definitiva, tal vez sea mucho pedir probar kalidez completa del APS en funcién de inducir
toda una gramatica completa de un lenguaje natupalrtir de los PLD por medio de métodos no
supervisados de aprendizaje de dominio genergirdplio Clark (2002), cuya tesis de doctorado es
un buen intento de esto mismo, reconoce que lasagieas Probabilistic Context-Free Grammars
PCFG) asi generadas no necesariamente se conditémtotalidad de un lenguaje natural (Clark y
Lappin 2011). Un “atajo argumentativo” para desafjavalidez del APS como garante de la GU
seria demostrar que la etapa temprana de categorizde palabras, punto de partida de los
algoritmos integrales de induccion de sintaxis quencionamos arriba, si puede ser inducida a
partir de los PLD mediante mecanismos no superggsae aprendizaje general no especificos de
dominio:

“Syntactic category information is part of the isalsnowledge about language that children mustnlear
before they can acquire more complicated structdtdsas been claimed that «the properties that the
child can detect in the input - such as the sey@litions and adjacency and co-occurrence relations
among words - are in general linguistically irrelat:» (Pinker 1984) It will be shown here that tigla
position of words with respect to each other idfisigit for learning the major syntactic categories
[Schiize 1993:251]

“A current debate is whether young children possesabstract representation of functional categorie
(e.g, determiner, auxiliary and preposition) or whettie representation of functional categories i bu
gradually in an item-by-item fashion. Strong naiwiews held that children are innately endowetth ai

set of grammatical categories including functioakegories. They possess abstract knowledge of
grammatical categories since the beginning and thaé knowledge to learn their first language.
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Therefore, according to constructivist views, youcdkildren do not have abstract knowledge of
grammatical categories initially. It is the burdeinconstructivists to explain how children transfiothe
item-based representation to adult-like grammak/ahg 2012:3-4]

La hipétesis de esta investigacion es demostralajterea de categorizacion temprana puede ser
inducida a través de los PLD a patrtir de indicadlitadores (palabras funcionales e informacion
distribucional), con el Unico pre-requisito del ggsamiento fonoldgico de la segmentacion de
palabras y frases. De este modo, el APS como garalimo de la GU estaria cayendo
parcialmente en cuanto a que los PLD no son tamepotomo se creia. En Ultima instancia, la
psicolinguistica tendra la dltima palabra en cuamtoelaborar una teoria ontogenética
suficientemente explicativa, pero al menos una heaedén formal exitosa resultard una
irrefutable prueba empirica de la riqueza estrattde los Datos Linguisticos Primarios para esta
etapa temprana como punto de partida de la sinpaxéla adquisicion del lenguaje. Como objetivo
secundario, esta investigacion se propone demdatngnbilidad de utilizar la categorizacion de
palabras como punto de partida para un algoritrtegial de sintaxis del espafiol, al estilo de los
algoritmos integrales de Clark (2002) y de KleiMgnning (2004).

Mas alla del disefio especifico de las etapas dagornitmo integral de induccion de sintaxis que
modelice la adquisicion del lenguaje, resulta evidegue una de las primeras tareas lingiisticas
gue debe llevar a cabo exitosamente el adquiriestia categorizacién de palabras; es decir, la
habilidad de agrupar items Iéxicos por sus caratias morfosintacticas diferenciales como
piezas fundamentales para las reglas sintacticasbinatorias de todo lenguaje natural. La
necesidad de algun mecanismo de mapeo de iteneedéxi“protocategorias” morfosintacticas de
palabras hace que resulte imprescindible postatarlabilidad tempranamente en los nifios, aun en
el caso de los innatistas, con el Unico pre-réguestricto de una exitosa habilidad para segmenta
palabras, lo cual ocurre -por lo menos para eésigtlesde los 10 meses de edad (Medtlal
1998; Jusczylet al. 1999):

“Even if we hypothesise that these closed clagsgogies are innate, a difficult assumption givea t
high cross-linguistic variability in the set of leal categories, the infant learner is still faceith the
difficulty of working out which words correspond tehich classes — the so-called linkage problem.”
[Clark 2002:57-58]

“Even if young children are predisposed with nosiaf abstract functional categories, they still dhawy
assign the word forms in the target language tsehmategories because word forms and members of a
category differ between languages and have to drade from the input. In other words, a child has t
map words in the target language to the right eateg.” [Wang 2012:32]

2. Consideraciones acerca de la pertinencia de l&&nicas de clustering para la
categorizacion de palabras

En la mayoria de los trabajos de induccion de ocatag morfosintacticas a partir de informacion
distribucional mediante técnicas de clustering esumre a una misma premisa: para analizar la
distribucion del contexto de ocurrencia de cadalpal {arge) usaremos una unidad denominada
bigrama: co-ocurrencia de pares de items |éxicoanenrelacion fija contigua. Dicha relacion
puede ser, por ejemplo, la contigtiidad que existeeaina palabrtarget (es decir, la palabra que
se pretende estudiar) y su contexto inmediato &labpa inmediatamente siguiente o anterior),
relacion denominada comunmenentana de analisig en particular, bigrama hacia la derecha o
bigrama hacia la izquierda, respectivamente. [onm@o, si todo etorpusconsistiera en una unica
frase ‘la vaca salta sobre la certala siguiente tabla representaria el vector deoatimensiones
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del contexto correspondiente a la palaba#ta (Manning y Schitze 1999; Zhitomirsky-Geffet y
Dagan 2009):

Contexto (bigramas a la derecha)

Target

-la -vaca -sobre -cerca

| salta | 0 0 1 0

Contexto (bigramas a la izquierda)

Target

la- vaca- sobre- cerca-
salta 0 | 1 | 0 | 0 |

Tabla 2: Ejemplo de vector de bigramas hacia la derechaia i@ izquierda para la palabrsaitd’ en la oracién ta
vaca salta sobre la certa

Este vector desalta (0,0,1,0,0,1,0,0) representaria, en este corpusna Unica oracion, una suerte
de ADN de la palabra target respecto de su condriaaton las 4 Unicas palabras de este
vocabulario, en términos de bigramas hacia la tlereg bigramas hacia la izquierda,
respectivamente. Eventualmente, la relacion demetacion del tipo de palabra entre una palabra
target y sus vecinos del contextooifitex} puede extenderse hasta abarcar a los vecinos mas
alejados (trigramas, tetragramas, etc.). No obstesdg ha demostrado que la influencia ejercida
sobre el tipo de palabra target por parte de ldaamende analisis disminuye notablemente con las
unidades mayores a bigramas (Redingtoal 1998).

En corpora masivos es de esperar que los itemsalegique pertenecen a una misma categoria
morfosintactica tengan una distribucion similarcleal se traduce en una cercania en el espacio
vectorial (Manning y Schiitze 1999) susceptibleatedgescubierta a partir de técnicas de clustering.
El mapeo de categorias sintacticas sobre un especiorial multidimensional asume que hay una
manera de dividir esas mismas categorias bajo itericrgeométrico: tradicionalmente se han
propuesto modelos donde la frontera es discretairgs donde es prototipica o basada en
similitudes entre items lexicales individuales.

Por supuesto, resulta inadecuada la idea de qper&#l de ocurrencias distribucionales de una
palabra target en un corpus masivo involucra coadimes a izquierda y a derecha con cada una
de las palabras del vocabulario de una lengua. &ssteerifica con la concepcion misma de la
sintaxis subyacente a dichas combinaciones, indiégeiemente de la extension del corpus a
relevar. S6lo por mencionar un ejemplo, en una misrase fonoldgica la combinacién de dos
sustantivos en espariol -sin palabra funcional denaulio que los articule- esta prohibida. Esto nos
lleva a considerar la intuicion de que resultanadecuada una caracterizacion vectorial de una
palabratarget respecto de todas las combinaciones posiblesudb redundaria en vectores de
40.000 dimensiones en un vocabulario de 20.00bpdaa derecha y a izquierda, y de 800.040.000
dimensiones en el caso de considerar bigramagnanmas. Desde un punto de vista matematico
resulta inviable modelizar un espacio vectorial dkcenas de miles e incluso millones de
dimensiones. Incluso asi, la inmensa mayoria deadidimensiones aportaria cero ocurrencias al
vector, en virtud de las prohibiciones sintacticasibinatorias -dispersion de eventos en el espacio
vectorial éparsity. Estas consideraciones matematicas han derivacesariamente en la idea de
la reduccion de la dimensionalidad de los vectoyassea a partir de la identificacion de cierta
palabras “definitorias” de la palabra target -leeda bibliografia especializada da en llamae
(Redingtonet al 1998; Clark 2002) deature words(Nath et al 2008)-, o bien a partir de la
simplificacion de la matriz resultante de los vee$p desestimando las submatrieesiladasen
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cero — a partir de técnicas consingle Value DecompositiofBVD) (Deerwesteret al 1990;
Schiitze 1993) Erincipal ComponenAnalysis(PCA) (Bohmet al 2006).

Este procedimiento algebraico de reduccion dersedsionalidad del espacio vectorial a partir de
la identificacion de palabras marcasud9 tiene su perfecto correlato en la evidencia
psicolinguistica ontogenética de la adquisicion lalehabilidad temprana de categorizacion de
palabras: aprendemos a categorizar palabras eidifude cierta informacion facilitadorauey, la

cual bien puede estar representada por cieldssriptorespreferenciales (Redingtogt al. 1998;
Clark 2002) para todos los tipos de palabras. Comacionamos anteriormente, la hipotesis central
de este trabajo sostiene que dicho papel seriamgesado mayormente por las palabras
funcionales de un idioma, en virtud de su ocuri@entasiva y de sus propiedades distribucionales y
articulatorias (acttan como bisagras) respectoadeadstantes palabras. Dos grandes desafios se
derivan de esta hipétesis central: demostrar gias esesestan disponibles para el adquiriente de
un lenguaje en forma previa a los tipos de palatmagosintacticas a inducir -si no como palabras
plenamente adquiridas, al menos como marcas fosmate los PLD- y demostrar que esta
induccion puede ser llevada a cabo mediante menasigenerales (no de dominio especifico) de
aprendizaje no supervisado.

Justamente, todas estas consideraciones nos kegantemplar algunos aspectos de modelizacion
gue deben ser cuidadosamente analizados parapestietenfoques en experimentos de clustering.
Algunas consideraciones son inherentes a la naaaratlel problema de la categorizacion de

palabras y otras, en cambio, atafien a las técaecakistering empleadas como metodologia para la
presente investigacion.

3. Induccion no supervisada de categorias morfosiétticas mediante clustering
a partir de palabras funcionales sin tipologia difeenciada

3.1 Motivacion de las decisiones de disefo

En funcion de las fortalezas y las criticas relegagara los trabajos que durante las ultimas dos
décadas atacaron el problema de cémo los adgesiede una lengua conforman clases

morfosintacticas de palabras, nuestro experimeatprepone como un enfoque computacional

compatible con la evidencia empirica de la psigiligtica, con mayor una adecuacion explicativa.

Asi pues, nuestra propuesta de modelo de adquisitBécategorias morfosintacticas del espafiol
responde a los siguientes lineamientos:

1) Para el marco epistemolégico general, optamos|gmradigma estadistico de la lingiistica
computacional, en detrimento del paradigma simbolik pesar de que algunos modelos
enmarcados en el paradigma simbolico son compsatdma nuestra hipotesis de un sesgo
debil (Lappin y Shieber 2007; Clark y Lappin 20J#ya inducir sintaxis a partir de un
mecanismo de aprendizaje general, consideramogoqua&odelos disponibles de marcos
frecuentes (Mintz 2003; Chemkt al 2009) y de protoconstituyentes (Christogteal
2008) presentan insalvables cuestionamientos ddeuacion descriptiva y a la adecuacion
explicativa, respectivamente.

2) Desde el paradigma estadistico de la linglisticapcacional, nos inclinamos hacia las
técnicas de clustering con un enfoque tradiciosialel agregado de técnicas avanzadas de
machine learningEsto nos garantiza una aceptable cobertura déhfeno a elucidar, sin
contradecir la hipétesis de un mecanismo generapdendizaje, ya que algunos modelos
actuales logran una mayor efectividad en indudeg@ias sintacticas a partir de considerar
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features como la distincion mayuscula/minusculagB&rkpatrick et al. 2010) , algo que
obviamente nos esta vedado en funcién de mantaserondiciones de aprendibilidad de
una teoria formal de induccion de sintaxis (Pirll&f9).

Para el algoritmo de clustering en particular, ieh@g el clustering no jerarquico K-means
con distancia euclideana sobre los centroides. pfoponemos “historizar” el proceso
iterativo de induccion de categorias hasta halfex distribucién éptima en funcién del
conjunto de datos iniciales y una parametrizacrégiente de los niumeros de clusters desde
K=2 hastaK=n°® maximo de cuesEsta historizacién seria inviable con un algaoitde
clustering jerarquico. Ademas, K-means ofrece wdrataja: la menor complejidad de poder
de computo. La distancia euclideana como critegosighilitud de objetos en el espacio
vectorial se nos presenta mas intuitivamente crece la distancia Manhattan para
garantizar la plausibilidad de un mecanismo de rajizaje general, a pesar de que se
considera que esta ultima resulta menos sensikléagqurimera a la influencia de los objetos
apartadosdqutliers) en el espacio vectorial (Manning y Schitze 1999).

El espacio vectorial multidimensional quedara ddéin por un procedimiento de
identificaciébn no arbitraria y no aprioristica d&s Imarcas sintacticasugg (Elghamry
2004) que habran de sentar las bases del postesielado vectorial de las palabras targets
en funcién de su contexto distribucional inmediaei pues, la Unica premisa linglistica
que damos por sentada en esta modelizacion esbibdhd exitosa de segmentacion de
palabras, frases fonoldgicas y oraciones o enuosiéllehleret al 1998; Jusczylet al.
1999), dejando de lado el acceso a indicios magfot® de las palabras target y a indicios
prosodicos para la identificacion de palabras fumalies (Wang 2012), indicios sobre cuya
disponibilidad no hay un consenso absoluto (Cl&@®02 2002, 2003)-. Al igual que Clark
(2002), no renegamos, en principio, de la plaudiéxd de dichas fuentes de informacion en
el proceso de facilitaciorbotstrapping de la habilidad de categorizacion temprana de
palabras. Simplemente, demostraremos que las paxse distribucionales del corpus que
modeliza los PLD son suficientes para inducir leegarizacion de palabras sélo a partir de
postular la habilidad de segmentaciéon de palabfaasgs fonolégicas. La convergencia de
indicios provenientes de otras fuentes de inforéragio hard sino robustecer nuestro
argumenta fortiori.

La informacion distribucional con la que trabajaosmson los bigramas a derecha y a
izquierda de las palabras target respecto de cadade las dimensionesueg que
conformaran el perfil distribucional de dicha patatiarget. En todos los trabajos de
clustering relevados, la mayor informatividad devémtana de andlisis sobre el contexto
distribucional de la palabra target se focalizdaerelacion de bigramas por sobre contextos
mas mediatos (trigramas, tetragramas). Esta dadilgaisefio nos encolumna detrds de los
clasicos trabajos del campo (Browhal 1992; Schitze 1993; Redingtenal 1998; Clark
2002), pero nos obliga a considerar mecanismostriitraaios de identificacion de cues
(Elghamry 2004) y de reduccion de la dimensiomalidiel espacio vectorial (Schitze
1993).

En cuanto a la escalabilidad del algoritmo, segua® a Redingtoret al (1998) y
plantearemos un escenario con un vocabulario rédw® aproximadamente 1000 palabras
target. De hecho, esa cantidad de palabras resptrable para la finalizacion de la etapa
ontogenética que nos interesa modelizar: la exjlo&xica yocabulary spuit (Dromi
1987) que se da en los nifios entre los 2 y 3 a@a=ddd. Por supuesto, este corte en las
palabras target nos aleja de enfoques exhaustoras tos de Clark (2002). Sin embargo,
consideramos que el aprnedizaje no supervisadodtbasa técnicas de clustering es
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especialmente eficaz en agrupar eventos con una ceurrencia frecuente en el espacio
vectorial (Martinet al. 1998). A su vez, esta decision de disefio se cendon la
plausibilidad de la evidencia empirica psicolingdésy con la robustez de los modelos
matematicos postulados en dichas técnicas de Ghgtereduciendo los costos
implementativos:

“Although the child might not have access to 1,8@@abulary items, if the child applies distributbn
analysis over its small productive vocabulary, thigl work successfully, because this vocabulary
consists almost entirely of content words. Moreppeior to the vocabulary spurt, the child’s syntard
thus, presumably, knowledge of syntactic categoise®xtremely limited, and hence even modest
amounts of distributional information may be su#fitt to account for the child’s knowledge. By thed
year, the child’s productive vocabulary will be apgching 1,000 itemse(g, Bateset al. 1994, found
that the median productive vocabulary for 28 maoitts was just under 600 words) and hence could in
principle exploit the full power of the method.

It is also possible that, even when children’s pradattive vocabularies are small, they may have a
more extensive knowledge of the word forms in theahguage. It is possible that the child may be
able to segment the speech signal into a large numbof identifiable units, before understanding the
meaning of the units (Jusczyk 1997).” [Redingtetnal. 1998:454] kas negritas y el subrayado son
nuestro$

“In practical systems, it is usual to not actualbiculate n-grams for all words. Rather, thgrams are
calculated as usual only for the most comrkavords [...] Because of the Zipfian distribution obras,
cutting out low frequency items will greatly redute parameter space (and the memory requireménts o
the system being built), while not appreciably efifeg the model quality hapax legomenaften
constitute half of the types, but only a fractidritee tokens).” [Manning y Schitze 1999:199]

El inglés es un idioma con orden fijo de constituge sintacticos, los cuales mayormente
siguen el orden canbénico SVO. Este mecanismo acphma desambiguar
morfosintacticamente formas léxicas idénticas, dtafade marcacion morfologica
enriquecida. Gran parte del vocabulario inglés puedcionar indistintamente como verbo
0 sustantivo. Esto justificaba el tratamiento de alabigiiedad del tipo de palabra
morfosintactica que se observa en Schiitze (19%3) @lark (2002) como un problema de
soft clustering(posibilidad de asignar un miembro a mas de uasegl(Manning y Schitze
1999). Sin embargo, éste no es el caso del espafiatiioma morfolégicamente rico. Si
bien existen en espafiol numerosas formas POS-aashiqucluso entre las palabras mas
frecuentes de cualquier corpus (por ejemplamd, ‘pard, ‘era, etc.), consideramos que
esta problematica no esta tan extendida como éésiiGracaet al 2011). Por eso, al igual
gue Redingtonet al (1998), implementaremos un mecanismo de desamadidii
morfosintactica para tales casos, basado en urusalp referencia. Es decir, nuestro
algoritmo trabajara con umard clusteringque asignara cada miembro de las palabrget

a una unica clase o cluster.

El corpus con el que se trabajara contara con xtieasion compatible con los experimentos
de Redingtoret al (1998) del orden de 2 millones de tokens, regpetariterios de balance
y plausibilidad de modelizacion de los PLD (Chom4®p9; Pullum 1996). Si bien Clark
(2002) sostiene que un corpus que modelice los et ir desde 10 millones de tokens a
100 millones de tokens para los cuatro afios denekt$ liniglisticos que abarcan el
periodo de surgimiento de una gramatica de un &gagoatural, preferimos reducir la
complejidad combinatoria de nuestro experiment@emastrar que dichos corpus reducidos
ya ofrecen las condiciones suficientes para lagoaizacion de palabras mediante la
informacion distribucional. Si nuestro objetivo sgerifica, la hipétesis sera validada
fortiori para un corpus mas masivo.
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9) Para la evaluacion de nuestro experimento explm@saliversas alternativas, pero podemos
adelantar que nos basaremos principalmente entlcan@any-to-1(Christodoulopoulogt
al. 2010). También seguiremos a Redingébral (1998) en una evaluacion discriminada
para cada tipo de categoria inducida y postularemestra propia justificacion algebraica
del agrupamiento de clusterduster merginy (Bbhmet al 2006) erhiperclustersa partir
del mapeanany-to-1

Basicamente el algoritmo propuesto se muestra sigu@knte esquema:

1° etapa 2° etapa 3° etapa 4° etapa

Identificacion de Reduccion de Construccién del Clustering K-means

cues a partir de
Perfil de Frecuencia
Decreciente

A4

dimensionalidad por
Informacion Mutua a
izquierda o a derechg

espacio vectorial con
las cues validadas y
1000 palabras target

iterativo
con mapeo
many-to-1

més frecuentes (hiperclusters)

Figura 1: Esquema del algoritmo de categorizacion de padgim@puesto

3.2 La medida justa: mapeo many-to-1 e hipercluster

Ante la posibilidad de que algunas categorias d&l gtandard aparezcan repartidas en varios
clusters en funcion de la granularidad morfosimtactel tag, la mayor parte de los trabajos de
clustering recurren a un mapeo de varios clustersire Unica categoria, criterio denominado
mapeomany-to-1

“Many-to-one mapping accuracy (also knowrchsster purity maps each cluster to the gold standard tag ¢hat i
most common for the words in that cluster (hendbfdhepreferred tad, and then computes the proportion of
words tagged correctly. More than one cluster mayriapped to the same gold standard tag. This imtist
commonly used metric across the literature as iittisitive and creates a meaningful POS sequent®fotine
cluster identifiers. However, it tends to yield ég scores a$C| [number of clusters] increases, making
comparisons difficult whe{C| can vary.” [Christodoulopoulos et al. 2010:577]

En nuestro experimento adoptamos esta decision isiefiad Mas alld de la justificacion
metodoldgica, existe una inituicion gramatical elofar este criterio de evaluacion general de la
distribucion de un ciclo de clustering. Es de eapgue la ubicacion de los clusters en el espacio
vectorial refleje en alguna medida el criterio deupamiento de clusters en funcién de la similitud
de los miembros preeminentes en cada uno de Akbspues a dos o mas clusters del mismo tipo
(indicado por el valor dedluster_tag corresponde un misntopercluster

Si un centroide representa prototipicamente laagido espacial de un cluster, al menos en cuanto
a la concentracion mayoritaria de sus miembrogneets al computar la distancia euclideana de los
centroides entre si podemos darnos una idea delgsi&rs estdn mas cercanos o0 mas alejados
entres si. Nuestra intucicibn metodoldgica de ldaperalusters podria verse justificada
empiricamente si, por ejemplo, los clustemgstantivos singulare?NN1 que conforman el
hipercluster NN1 aparecen de algun modo mas cescamtoe si, en comparacion con, por ejemplo
los clusters que conforman el hiperclusterbos en infinitivo/VI.

El concepto de hipercluster, tal como denominamogste trabajo al agrupamiento de clusters,
resulta muy significativo. Desde un punto de vistatodoldgico permite una evaluacion que
resuelve el problema del mapeo de un niumero ctectenclusters inducidos en las categorias del
gold standard. Desde un punto de vista algebrdibiercluster se ve justificado en gran medida
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por la ubicacion en el espacio vectorial de lodrogtes de los clusters que lo conforman, lo caal,
su vez, refleja particularidades morfosintacticespjas del dominio linglistico al que pertenecen
los datos.

3.3 Evaluacion iterativa de todos los ciclos de dtering con la métrica many-to-1

Ahora que explicamos en detalle en qué consisi&tinol experimento de clustering para induccion
de categorias sintacticas en espafiol, su pladsitilie modelizacién, sus lineamientos de disefio y
sus meétricas de evaluacion, llegd el momento déizanda salida completa de los 106 ciclos.
Recordemos que el experimento corre iterativamemteiclos que van desde K=2 clusters hasta K
= 106 clusters. Si bien el corte inicial era deQ@@labras target, 89 de esas palabras correspondia
a categorias morfosintacticas marginales: categyduiacionales de poquisimos miembros y de
prevalencia intermitente (en muy asialdas ocasjoaedos clusters (REL, AJC, CJC, CJS, etc.).
Las restantes 911 palabras target, entonces, sibulyeron entre 16 categorias de induccion casi
permanente a lo largo de todo el experimento, tmrados valores de pureza consolidados a partir
de los ciclos medios.

TOTALES n Baseline = n/1000 P(;obabilidad
e acertar
AJl 106 0,106 el POS-tag
AJ2 38 0,038 por azar
AVO0 55 0,055
CRD 14 0,014
DPS 7 0,007 Si 30 se |
pondera e
DT1 ’ 0,007 promedio, la
DT2 7 0,007 | probabilidad
NN1 342 0,342 | de acertarel
POS-tag es
NN2 92 0,092 1/16, lo cual
NNP 43 0,043 | sigue siendo
PND 5 0,005 (rg%y(s tz)gjo
PRP 8 0,008 6,25%)
VMZ 14 0,014
VVI 42 0,042
VVN 14 0,014
\A4 117 0,117
Baseline
Total =911 0,0569 =5,7% | ponderado

Tabla 3: Palabras target a ser clusterizadas segun PO%tegrpus de referencia y baseline de cada POS-tag

En cada ciclo calculamos Precision, Cobertura yidae# para cada uno de los 16 POS-tags,
prevalezcan o no como eluster_tag en cada uno de los hiperclusters inducidosreSestas 16
medidas F calculamos el promedio comun y el prompdnderado (segun el peso de cada POS-tag
en la distribucion de 911 palabras target).

Es de destacar que a partir de los ciclos medio® 82 en adelante), las medidas F de la mitad de
los POS-tag se presentan consolidadas en valdeds/amente estables, especialmente para las
categorias mayores de sustantivos y verbos (NN2,NNZ, VMZ, VVI, VVN), lo cual significa

gue a partir de cierto momento de la “historizatide la induccion, las clases estan mayormente
consolidadas en cuanto a la pertenencia de sushrasrftcon minimas fluctuaciones).
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Esta convergencia en las distribuciones de logdiymters otorgaria una mayor robustez a nuestro
enfoque, ya que no seria necesario postular umesnd inicial de K clusters, para incializar el
modelo, en virtud de la iteracion convergente dimpale los ciclos medios. Este punto de
consolidacion de los ciclos de agrupamiento depémdexclusivamente de la cantidad de cues
identifacadas en el corpus. Esto reforzaria lasiédidad algoritmica del modelo, en tanto no
demandaria de un mecanismo de evaluacion basadurémos o maximos locales sino que la
mera iteracion convergeria a distribuciones codadhs.

CICLO 87

Hipercluster 1] TF FF Th Fh Precision Recall Fscore

A1 06 4 37| o 65| 0525641026 0386792453 0.44565217 A0 005185415
A2 38 a3 3| smono 20| 03461538461 047368421 04402 0.016684962
AY0 55 32 FI| s 23 031372549 0.581313182) 0,40764331| A0 0.024610733
CRD 4 n | ESse 4| 0,909030909; 0714285714 0.8|CRD 0.012234152
DFS 7 R 7 1] 0 0|DFPS a0
DTl 7 3 2| s 4 0.6 0428571429 0.5|0T1 0.003341332
DT2 7 4 9| oo 3| 0.307632308% 0571428571 04|0T2 0.003073545
M1 342 304 43| woax 38|  0.9671898021 05993535533 087482014 |NN1 0.328417661
M2 92 E4 9| s 28| O0B7ET12329)  0.695652174| 077575758 NN2 0.078342148
MNP 43 19 33| mono 24| 0.368384615] 0.441360465 0.4 |NNP 0.018880351
PHD 5 HHXHEK 5 a 0 0|PKD a
PRP 8 4 | EEse 4 ng 05| 061538462 |FRP 0005404036
Y2 14 3 2| s il 06 0214285714 031578947 VM2 0004352967
Wil 42 32 32| s n 05 0.761904762) 060377358 W 0027835884
W 14 9 3o 5 0751 0642857143 069230769 N 0.010639196
W2 7 103 38| oo 14| 0.730436454 0.58034133| 0,79844961|'/v2 010254512
INDECIDIBLES |16 clusters con 23 miembros 050184864 PROMEDIO - 0,68927687  PONDE RADO

Tabla 4: Detalle de evaluacién de ciclo 87

4. Discusion de los resultados y conclusiones
4.1 Consideraciones cuantitativas y cualitativas

1) Todas las categorias sintacticas mayores fuerarcitas con un alto grado de pureza. Se
observan refinamientos granulares en rasgos de@éneumero (para sustantivos) y en
otras caracterizaciones morfosintacticas (verbodates VMZ vs. verbos léxicos VVZ).

2) Aligual que en Redingtoet al (1998), las categorias sintacticas mayores, w©hEntes con
palabras de contenido (verbos y sustantivos), tepanedidas F altisimas, del orden del
80% y hasta 90%.

3) En el otro extremo, uno de los hiperclusters conanenedida F (40,7%) son los adverbios
(AV0). Este grupo quedd confinado a un cluster @injcmasivo de 95 miembros muy
heterogéneos, con objetos claramente marginalescteees Unicos coma’; ‘p’, ‘V, etc.).
Como reporta Natbt al. (2008), es normal que en el clustering partijuede en cada ciclo
uno o dos clusters masivos que actian como recaptandiferenciado de objetos del
espacio vectorial. Posiblemente éste sea el caso.

4) Si bien los adjetivos presentan medidas F bajas)wainos casos el refinamiento por cluster
es sumamente interesante. En uno de los clusteecapaadjetivos que en general son
usados con una proposiciéneg‘preciso que’,.” es necesario que’, etc.).

5) En todos los casos, es notable la consolidacidleglagrupamientos a partir de los ciclos
medios (ciclo 52 en adelante).
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4.2 Plausibilidad psicolinguistica de la modelizaén

Recapitulando todo lo expuesto hasta ahora, podeomsignar que nuestro experimento reporta
exitosamente la viabilidad de inducir categoriasrfasintacticas a partir de la informacion
distribucional de los PLD mediante un mecanismeceggnde aprendizaje, bajo las siguientes dos
premisas:

1) Habilidad temprana para reconocer palabras y se@meraciones y frases fonoldgicas
(Mehleret al. 1998; Jusczylet al. 1999). Evidencia de disponibilidad a partir de 16s
meses.

2) ldentificacion de las cues (mayormente palabrazidumales) sin necesidad de una
tipologia diferenciada (no importa si son prepasies, pronombres o incluso palabras
de contenido). Aunque Wang (2012) sostiene quedésbras funcionales pueden estar
representadas en forma temprana en el |éxico deodlo abstracto, identificadas a partir
de indicios prosodicos pero sin acceso a su sogwifi o tipologia, en nuestro
experimento basta con su reconocimiento como mancgsfrecuentes en los PLD y sus
propiedades articulatoriapiyot) respecto de las palabras target. (Elghamry 2004).
Evidencia de disponibilidad a partir de los 14 rsese

Estas condiciones estan plausiblemente dadas indbastante antes de la explosion Iéxica
(vovabulary spuit (Dromi 1987) que se da alrededor de los dos #&fogrtamente para los 15
meses en donde se verifican los primeros juiciosadegorizacion (Shet al. 1999), por lo que
nuestro algoritmo resulta compatible con la eviteempirica psicolingiistica. Lo que demuestra
nuestro algoritmo, entonces, es la suficienciaae RLD mismos para aportar la informacion
necesaria en el proceso de categorizacion de palabin necesidad de postular conocimiento
innato especifico de dominio.

En resumen, tomando el trabajo de Redingtoal. (1998) como punto de partida, nos propusimos
encarar un experimento que incorpore sustanciaégsras en el disefio del algoritmo. A su vez,

también éramos concientes de los casi inexistémimstos previos de llevar a cabo procedimientos
sistematicos de clustering sobre corpora en espdfialbjetivo del experimento fue demostrar que

la informacion distribucional es una poderosa meieata suficiente para la induccion de juicios de

pertenencia de items lexicales a categorias scaactComo se remarcé a lo largo de todo este
articulo, el disefio general del experimento resygorad una necesidad de compatibilizar la

modelizacion algoritmica con la plausibilidad p$iglistica del proceso ontogenético de la

categorizacion temprana de palabras.

5. Trabajo a futuro para el experimento de categomacion

Los experimentos aludidos en este articulo sorvars&on resumida de nuestra tesis de doctorado y
nos revelan una importante veta de indagacion iimnique obliga a replantearse cuestiones tan
sensibles para la linglistica como la naturalezdedguaje y los mecanismos de adquisicion del

mismo, a la luz de las promisorias técnicas denalzaje de maquina y de los procesos de

induccion de gramaticas.

“This problem does not entail that formal learnthgory has nothing to offer the study of languagguésition.
On the contrary, it is highly relevant. However, argue that the crucial problems are not infornmatieoretic,
as suggested in the Gold results. Instead, theycamplexity theoretic. By modeling the computationa
complexity of the learning process, we can, untemdard assumptions, derive interesting result eorieg the
types of representations (or grammars) that areieftly learnable. It is uncontroversial that theman capacity
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to learn is bounded by the same computational ditioibs that restrict human abilities in other caoigei
domains. The interaction of this condition with templexity of inducing certain types of represéotas from
available data constitutes a fruitful object ofdstt [Clark y Lappin 2013:90-91]

El progreso de las técnicas estadisticas y el adadas investigaciones sobre corpora abarcativos
revelan que incluso los mas simples mecanismosisstas pueden contribuir al esclarecimiento
del proceso de adquisicion del lenguaje. En padéiic el conjunto de marcas e indicios provistos
por la informacién distribucional constituye unarhenienta vélida para la induccién de juicios
acerca de la pertenencia de palabras a categor@$osimtacticas. Hemos demostrado
empiricamente la estrecha correlacion entre palalmae vs. palabras target, distincion
operativamente homologable a las nociones lingiistde palabras funcionales vs. palabras de
contenido, y hemos sefalado el importante papel ppgrian desempefiar dichas palabras
funcionales en la adquisicion del lenguaje, aundadaespectivas agendas de investigacion de la
linglistica computacional y de la psicolinguistidastamente, una deuda pendiente en el campo de
la psicolinglistica es la necesidad de compat#ilevidencia contradictoria acerca del momento
ontogenético de la adquisicion de las palabrasidaates en produccién y en comprension, lo cual
contribuira a la mayor adecuacion explicativa dedafoques computacionales, en funcion de los
diversos pre-requisitos de modelizacion (el prex#stp son las cues, no la categorizacién de las
cue).

En este sentido, y sin menoscabo de otros mecasigsieoaprendizaje que podrian actuar

simultdneamente, se puede concluir que la infordmadistribucional se perfila como un enfoque

enriquecedor. El paradigma estadistico se propon®ain promisorio marco epistemolégico de

investigacion que requerira una amplia gama deahgentas y experimentos para explorar

cabalmente todo su potencial. Valga, pues, la adlam de que el experimento delineado en este
trabajo representa una mera prueba de conceptedpgeser exhaustivamente mejorada a futuro.

Finalmente, resulta imperioso situar este tipo rdestigaciones en el marco mas general de un
proyecto de induccion integral de sintaxis (Cla@2; Klein y Manning 2004). El aprendizaje no
supervisado de sintaxis 0, en otras palabras,oblgma de la induccidon de una gramatica a partir
de un corpus sin anotaciones, todavia presentesatgtes desafios desde el punto de vista de la
linguistica tedrica y de sus aplicaciones practicas

Por otro lado, los investigadores del campo recemogue es necesaria una mayor evidencia
translinguistica que apoye la plausibilidad psmiiistica de un aprendizaje general no supervisado
de una gramatica formal a partir de técnicas esdiad$. En la actualidad no existen trabajos que se
hayan propuesto probar tales enfoques para ladifituintegral de sintaxis en lenguas flexivas y
con orden libre de constituyentes como el esp#®ilpues, en ultima instancia el objetivo final de
nuestro trabajo a futuro sera aportar dicha evidetmanslinguistica, estudiando la factibilidad de
inducir fendmenos sintacticos del espafiol mediddtaicas estadisticas a partir de corpus no
estructurado y modelos formales de aprendizajeipersisado.

Aungue no demostramos necesariamente que el merapisr el cual se adquiere una gramatica
de un lenguaje natural involucre técnicas de dlmgfesi demostramos la invalidez del APS en
cuanto a que los PLD son suficientemente ricos pahacir una gramatica formal (al menos, las
categorias POS-tags) Unicamente a partir de lanwacion distribucional. Asimismo, dirigimos
nuestra atencion al debate epistemoldgico en tdehdAPS, tratando de arrojar cierta luz sobre
confusiones generalizadas en cuanto a los mecasiggicos inductivos que podrian actuar como
el sustrato cognitivo de los mecanismos generategiendizaje que modelizamos en nuestra
investigacion.

Consideramos entonces que el mérito de la presamstigacion es abarcar modelos de induccién
de fendbmenos sintacticos que puedan aportar reacadencia al debate acerca de la adquisicion
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del lenguaje; en especial, si consideramos quetipstede enfoques para el espafiol —un idioma
particularmente desafiante por el orden libre de sonstituyentes sintacticos— ha venido
escaseando durante la uUltima década en el panglab® del estado del arte dentro del paradigma
estadistico de la linglistica computacional. Enmat instancia, la evidencia psicolinguistica
deberia ser refrendada por la neurologia, las i@gmognitivas o incluso la biolingulistica, pero la
plausibilidad de dicha evidencia mediante una nipaeibn efectiva es claramente un asunto para
la agenda actual de la lingtiistica computacional.
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Anexo - Listado completo de etiquetas morfosintaittas

Nro. | Tag Ejemplos
1 | A0 adjetivo neutro en nimetoe{lo en 'lo belld")
2 | Al adjetivo singularafnable)
3 | A2 adjetivo pluraldmableg
4 | AJC | adjetivo comparativgéor)
5 | AJS | adjetivo superlativgpésimo
6 | ATO | articulo neutrolg)
7 | AT1 | articulo singularld)
8 | AT2 | articulo plurallps)
9 | AVO | adverbio $eguidamentg
10 | AVQ | adverbio interrogativaciando)
11 | CJC | conjuncién coordinantg) (
12 | CJS conjuncion subordinante (excepi® (cuando)
13 | CJT | conjuncion subordinanigug en 'dijo que..")
14 | CRD | adjetivo numeral cardinaigs)
15 | DPS | determinante posesiwu,( mi)
16 | DT1 | determinante definido singulagel en “aquel hombrd
17 | DT2 | determinante definido plurabjuelloshombrey, “todoslos hombre§
18 | EXO | existencialiay)
19 | ITJ interjecciongh, ehmm)
20 | NNO | sustantivo neutro en nimewrys)
22 | NN1 | sustantivo singulatapiz)
22 | NN2 | sustantivo pluralgpice9
23 | NNP | sustantivo propidi@fael)
24 | ORD | adjetivo numeral ordinadéxtg
25 | PND | pronombre demostrativéste esto
26 | PNI pronombre indefinida{nguno, todo)
27 | PNP | pronombre personsl)
28 | PNQ | pronombre interrogativquién)
29 | POS | pronombre posesivmif)
30 | PPE | pronombre personal enclitidarflo, se cuasi-reflejo thorirse’, “ él secayd)
31 | PRP | preposicion (excepie) (sin)
32 | REL | pronombre relativayiiien en "el presidente, quien avisd)
33 | SEP | se pasivogevenden casdpe impersonal Bereprimio a los manifestantds
34 | VBG | gerundio de verbo copulsiédndg
35 | VBI | infinitivo de verbo copulasgr)
36 | VBN | participio de verbo copulaiflo)
37 | VBZ | verbo c6pula conjugadeg
38 | VMO | infinitivo de verbo modalspler)
39 | VMZ | verbo modal conjugadalébia)
40 | VMG | gerundio de verbo modalydiendo)
41 | VMN | participio de verbo modap¢dido)
42 | VVG | gerundio de verbo Iéxicolfrando)
43 | VVI | infinitivo de verbo Iéxicoivir)
44 | VVN | participio de verbo léxicacifrado)
45 | VVZ | verbo léxico conjugadwiyve)
46 | XX0 | adverbio de negaciond)
47 | $%$% fin de oracién

18



Infosur — Nro 7 — Febrero 2015

Técnicas estadisticas de clasificacion. Una aplican en la
clasificacion de textos segun el género:
Textos Cientificos y Textos No Cientificos

Statistical Techniques in Classification. An Appliation to Text Classification
According to Gender: Scientific — Non scientific

Celina Beltran
Facultad de Ciencias Agrarias, Universidad NacideaRosario, Argentina
beltranc36@yahoo.com.ar

Abstract

The problem of unit classification in groups or Wwmopopulation samples offers great interest to
Statistics; as a consequence of this several tgebaihave been developed to fulfill this purpose.
This work is aimed to classify scientific and nodiestific texts comparing the analysis of
classification (CT) and the logistic regression )ltfRees. The scientific texts are abstracts of pape
published on journals and conference proceedingsingp from different disciplines. The non
scientific texts are news report of general intenesblished on the web page of Argentine
newspapers. The information obtained from the maigadical analysis of these texts is employed
as explanatory variable of the multivariable tegei applied in this work. The performance of the
techniques was measured by means of the falsafidassn rate (FCR), the precision rate (PR)
and the coverage rate (CO) estimated by a samydi@d¢ included in the prediction model neither
in the tree construction. The classification treeveed a FCR lower than the logistic model while
the scientific text samples showed a major pregisio

For the CT, the FCR, the PR and the CO resultet?sn 84% and 96% for the scientific texts and
28%, 92% and 72% for the non scientific texts, eesipely.

For the LR model, the FCR, the PR and the CO reduft 14%, 83% and 86% for the scientific
texts and 26%, 77% and 74% for the non sciengfxts;, respectively.

Key words: Multivariable logistic regression — Classificatidrees — Automatic text analysis— Text
classification.

Resumen

El problema de la clasificacién de unidades enaguppoblaciones conocidas es de gran interés en
estadistica, por esta razon se han desarrolladasveicnicas para cumplir este propoésito. Este
trabajo se propone la clasificacién de textos diens y no cientificos comparando las técnicas de
Arboles de Clasificacion (AC) y Regresion logist{€L). Los textos cientificos corresponden a
resumenes de publicaciones en revistas cientifieasas de congresos de distintas disciplinas y los
textos no cientificos corresponden a noticias piéstecas de interés general publicadas en paginas
web de periddicos argentinos. La informacion resué del andlisis morfologico de dichos textos
es utilizada como variables explicativas en lagité&s multivariadas aplicadas en este trabajo. El
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desemperio de las técnicas fue medido con la tageldeclasificacion (TMC), la precision (PR) y

la cobertura (CO), calculadas sobre una muesttext@s no incluidos en la estimacion del modelo
y construccion del arbol. El arbol de clasificacigresenté una TMC inferior a la del modelo
logistico logrando clasificar con mayor precisios textos cientificos.

Para el AC la TMC, PR y CO resultaron 4%, 84% y 9&#@ los textos cientificos y 28%, 92% y
72% para los textos no cientificos, respectivamente

Para el modelo de RL la TMC, PR y CO resultaron 18386 y 86% para los textos cientificos y
26%, 77% y 74% para los textos no cientificos, @eBpamente.

Palabras claves Regresion logistica multivariada, arboles deifitaxion, analisis automatico de
textos, clasificacion de textos.

1. INTRODUCCION

Este trabajo se propone la realizacion del anaisismatico de distintos tipos de textos: cierafic

y no cientificos. Los textos cientificos correspeamda resumenes de publicaciones en revistas
cientificas y actas de congresos de distintasplisas y los textos no cientificos corresponden a
noticias periodisticas de interés general publisagta paginas web de periédicos argentinos. Se
recurre al analizador morfolégico Smorph, impleradptcomo etiquetador, para asignar categoria
a todas las ocurrencias lingiisticas.

La informacion resultante del analisis morfologamdichos textos es utilizada para conformar una
base de datos sobre la cual se aplican las téamiglisariadas de clasificacion: Regresion logéstic
y Arboles de clasificacion.

El desempefio de las técnicas es evaluado con edislas: la tasa de mala clasificacion (TMC), la
precision (PR) y la cobertura (CO), calculadas sabra muestra de textos, muestra de prueba, no
incluidos en la estimacion del modelo y construecaél arbol.

2. MATERIAL Y METODOS
2.1. Disefio de la muestra

El marco muestral para la seleccion de la muesttagitextos cientificos esta compuesto por textos
académicos, resumenes de trabajos presentadosgeesos y revistas, extraidos de internet
pertenecientes a distintas disciplinas. Los tepsodisticos fueron seleccionados de un corpus
mayor utilizado por el equipo de investigacion INBIR. Este corpus se construyd con noticias
extraidas de las paginas web de periddicos argsnioticias de tipo general, no especializadas en
espafiol). La unidad de muestreo fue el texto gliecsion de la muestra se llevé a cabo empleando
un disefio muestral estratificado.

Luego de obtener las muestras de los estratogrfieraluadas y comparadas respecto al numero
medio de palabras por texto. Se requiere esta asialu para evitar que la comparacion entre los
géneros se vea afectada por el tamafio de los textos

La muestra final para este trabajo quedé conforndada siguiente manera:
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Tabla 1. Conformacién de la muestra final

Nro. de Cantidad de
Muestra
textos palabras
Cientifico 90 14.554
No cientifico 60 8.080

2.2. Etiquetado de los textos

El software Smorph, analizador y generador morfastico desarrollado en el Groupe de
Recherche dans les Industries de la Langue (UndagtBlaise-.Pascal, Clermont Il) por Salah Ait-
Mokhtar (1998) realiza en una sola etapa la tolen@n y el analisis morfolégico. A partir de un
texto de entrada se obtiene un texto lematizaddasoformas correspondientes a cada lema (0 a un
subconjunto de lemas) con los valores correspotefieSe trata de una herramienta declarativa, la
informacion que utiliza estd separada de la magqainalgoritmica, en consecuencia, puede
adaptarse a distintos usos. Con el mismo softweapriede tratar cualquier lengua si se modifica la
informacion linguistica declarada en sus archivos.

Smorph compila, minimiza y compacta la informaclonguistica que queda disponible en un
archivo binario. Los codigos fuente se dividen énca@ archivos: Codigos ASCII, Rasgos,
Terminaciones, Modelos y Entradas.

En el archivoentradas se declaran los items léxicos acompafados pooéelo correspondiente.
Este indicador de modelo oficia de enlace con ehiap modelos, en el que se especifica la
informacion morfoldgica y las terminaciones queesgiieren en cada item.

En el archivomodelos se introduce la informacion correspondiente anmglelos de flexiones
morfolégicas. A un conjunto de terminaciones sea#®cia el correspondiente conjunto de
definiciones morfologicas. En el archivterminaciones es necesario declarar todas las
terminaciones que son necesarias para definir logslelns de flexion, se declaran una a
continuacion de otra, separadas por un punto. Bamatruir los modelos se recurre a rasgos
morfoldgico- sintacticos. En el archivasgos se organizan jerarquicamente las etiquetas. En el
archivo de codigoaSCIl se especifican, entre otros, los caracteres agpaas, las equivalencias
entre mayusculas y minusculas. El archivo “dataftiene los nombres de cada uno de los cinco
archivos descriptos anteriormente.

El mdédulo post-smorptMPS es un analizador que recibe en entrada una s8ldarph (en
formato Prolog) y puede modificar las estructuras datos recibidos. Ejecuta dos funciones
principales: la Recomposicion y la Correspondendae seran Uutiles para resolver las
ambigiedades que resulten del analisis de Smorph.

La informacion contenida en estos archivos esdagitada en Beltran (2009).
2.3. Disefio y desarrollo de la base de datos

La informacién que contiene la base de datos esemiltado del analisis de Smorph-Mps
almacenada en un archivo de texto. La informacgsultante del analisis morfolégico se dispuso
en una matriz de dimension: tantas filas como dadtde objetos linglisticos tenga el texto y tantas
columnas como ocurrenciatlema+valores. De estamaa&eeobtuvo una base de datos que posee la
informacion del texto, ocurrencia, lema y etiquasignada. Luego, a partir de esta base de datos
por palabra (cada unidad o fila es una palabrazaa del texto), se confeccioné la base de datos
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por documento que es analizada estadisticamenteinfoamacion registrada en esta base
corresponde a las siguientes variables:

 CORPUS: Corpus al que pertenece el texto

* TEXTO: Identificador del texto dentro del corpus
* Adj: cantidad de adjetivos del texto

» Adv: cantidad de adverbios del texto

» CI: cantidad de cliticos del texto

» Cop: cantidad de copulativos del texto

» Det: cantidad de determinantes del texto

* Nom: cantidad de nombres (sustantivos) del texto
» Prep: cantidad de preposiciones del texto

» V: cantidad de verbos del texto

» Otro: cantidad de otras etiquetas del texto

* Total_pal: cantidad total de palabras del texto

2.4. Metodologia Estadistica

Uno de los problemas de los que se ocupan lasctscastadisticas multivariadas es la clasificacion
de objetos o unidades en grupos o0 poblaciones. é&dsquen agrupan a las técnicas de
clasificacion. Uno de ellos es cuando se conocergtapos o categorias y se pretende ubicar los
individuos dentro de estas categorias a partirodevhlores de ciertas variables. El segundo
enfoque, que no es el utilizado en este trabajarecuando no se conocen los grupos de antemano
y se pretende establecerlos a partir de los daesreados.

Referido al primer enfoque, una de las técnicas oidigadas es la Regresion Logistica. La

regresion logistica estima la probabilidad de ucesa en funciébn de un conjunto de variables
explicativas. Este modelo expresa matematicamenfgdbabilidad de pertenencia a uno de los
grupos, de manera que es posible calcularlas yas@pda unidad al grupo cuya probabilidad de
pertenencia estimada sea mayor. Otra técnica miligada son los Arboles de Clasificacion que

crean una serie de reglas basadas en las variplddtoras que permiten asignar una nueva
observacion a una de las categorias o grupo.

2.4.1. Arboles de Clasificacion

Los arboles de clasificacion (AC) se emplean pamgnar unidades experimentales a las clases de
una variable dependiente a partir de sus medicienaso 0 mas predictores. En esta aplicacion,
los AC se emplean para asignar textos al génerqual corresponde: CIENTIFICO — NO
CIENTIFICO a partir de la informaciéon relevada dnagsalisis morfolégico automatico de los
textos.

Es un algoritmo que genera un arbol de decisioal @mal las ramas representan las decisiones y
cada una de ellas genera reglas sucesivas quet@ercontinuar la clasificacion. Estas particiones
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recursivas logran formar grupos homogeéneos respdetvariable respuesta (en este caso el género
a la que pertenece el texto). El arbol determinadele ser utilizado para clasificar nuevos textos.

Es un método no-paramétrico de segmentacion binknmale el arbol es construido dividiendo
repetidamente los datos. En cada division los datos partidos en dos grupos mutuamente
excluyentes. Comienza el algoritmo con un nodaahizraiz a partir del cual se divide en dos sub-
grupos o sub-nodos, esto es, se elige una vayat#edetermina el punto de corte de modo que las
unidades pertenecientes a cada nuevo grupo defssido lo mas homogéneas posible. Luego se
aplica el mismo procedimiento de particién a cadarsodo por separado. En cada uno de estos
nodos se vuelve a repetir el proceso de selecciorawariable y un punto de corte para dividir la
muestra en dos partes homogéneas.

Las divisiones sucesivas se determinan de moddadueterogeneidad o impureza de los sub-nodos
sea menor que la del nodo de la etapa anteriortia g cual se forman. El objetivo es particionar
la respuesta en grupos homogéneos manteniendooél@mas pequefio posible.

La funcion de impureza es una medida que permiermar la calidad de un nodo, esta se denota
por i(t). Si bien existen varias medidas de impanadizadas como criterios de particion, una de la
mas utilizadas esté relacionada con el concepémtitepia

i(t) =Z p(j /t).In p(j /1)

donde j =1, ..., k es el nUmero de clases derabla respuesta categorica y p(j|t) la probabdida
de clasificacion correcta para la clase j en ebrto&l objetivo es buscar la particion que maxaniz

Ai(t) = -Z p(j /t).In p(j/1).

De todos los arboles que se pueden definir es aecadegir el 6ptimo. El arbol 6ptimo seréa aquel
arbol de menor complejidad cuya tasa de mala wasibn (TMC) es minima. Generalmente esta
busqueda se realiza comparando arboles anidadomnteedvalidacion cruzada. La validacion
cruzada consiste, en lineas generales, en sadarmdeestra de aprendizaje 0 entrenamiento una
muestra de prueba, con los datos de la muestrpréadizaje se calculan los estimadores y el
subconjunto excluido es usado para verificar elechgpeio de los estimadores obtenidos
utilizandolos como “datos nuevos”.

2.4.2. Regresion logistica

La regresion logistica es utilizada en situaciosedas cuales el objetivo es describir la relacién
entre una variable respuesta categorica, en este ai@otomica, y un conjunto de variables
explicativas que pueden ser tanto categoricas coaatitativas.

Seax un vector de p variables independientes, estoxes,(xi, Xz,..., %). La probabilidad
condicional de que la variabletome el valor 1 (presencia de la caracteristitadesda), dado
valores de las covariableses:

ed™
P(yzl/X)z 77(X) :m

donde
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g(x) = By + By + ...+ ,Bpo

Bo es la constante del modelo o término independiente
p el nUmero de covariables

Bi los coeficientes de las covariables

Xi las covariables que forman parte del modelo.

Si alguna de las variables independientes es umngbi@discreta con k niveles se debe incluir en el
modelo como un conjunto de k-1 “variables de disedidvariables dummy”. El cociente de las
probabilidades correspondientes a los dos nivetela d/ariable respuesta se denomina odds y su
expresion es:
P(y = :HX) — eﬁ0+/81)(1+"'+ﬁpxp
1-P(y=1X)

Si se aplica el logaritmo natural, se obtiene ell@hm de regresion logistica:

P(y=1| X)
1-P(y=1| X

j)= 100 = kBt B,

En la expresion anterior el primer término se denaniogit, esto es, el logaritmo de la razon de
proporciones de los niveles de la variable respuest

Los coeficientes del modelo se estiman por el neétiel Maxima Verosimilitud y la significacion
estadistica de cada uno de los coeficientes desiégren el modelo se puede verificar utilizando,
entre otros, el test de Wald y el test de razévedesimilitudes.

Una cuestion importante en este tipo de analistetesminar si todas las variables consideradas en
la funcion de discriminante contienen informaciotl § si solamente algunas de ellas son
suficientes para diferenciar los grupos. Dado a@sevhriables utilizadas para explicar la respuesta
es probable que estén correlacionadas, es poaibl@én que compartan informacién. Por lo tanto,
se puede buscar un subgrupo de variables medilite eriterio de modo tal que las variables
excluidas no contengan ninguna informacién adidioBeisten varios algoritmos de seleccion de
variables, entre ellos podemos citar:

Método forward:.comienza por seleccionar la variable mas impatgrdontinia seleccionando las
variables mas importantes una por vez, usando itericrbien definido. Uno de estos criterios
involucra el logro de un nivel de significacion dado pre-establecido. El proceso termina cuando
ninguna de las variables restantes encuentratetiorpre-especificado.

Método backwardcomienza con el modelo mas grande posible. En pasa descarta la variable
menos importante, una por vez, usando un critémdles a la seleccion forward. Continla hasta
gue ninguna de las variables pueda ser descartada.

Seleccion paso a pastombina los dos procedimientos anteriores. Enaso puna variable puede
entrar o salir desde la lista de variables impoetsrde acuerdo a algun criterio pre-establecido.

En este trabajo se utiliz6 como evaluacion deltajdel modelo el test de Hosmer-Lemeshow v,
dado que el modelo es utilizado para clasificadadés, se utilizO también la tasa de mala
clasificacion calculada sobre la muestra indepenediexcluida en la etapa de estimacion.
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3. RESULTADOS

En Beltran 2013 se realiz6 un analisis exploratericel cual se evidencian las caracteristicas que
discriminan los corpus de textos en estudio. Ehaliestudio se evidencio que existen diferencias
significativas entre los corpus respecto al tandgitos textos (niumero de palabras por texto). Esta
situacion llevé a realizar las sucesivas comparagsisobre 10s porcentajes o proporciones de las
categorias gramaticales, hallando diferencias f&gtivas (p<0.05) para todas las categorias
gramaticas excepto la proporcion de cliticos y eides en los documentos analizados. Asimismo,
en un analisis de componentes principales, se slesmm los textos en el plano de proyecciéon
demostrando que los textos procedentes del corpu€idhtifico presentan un mayor nimero de
adverbios, respecto a las restantes categoriagpg|textos Cientificos.

3.1. Arboles de Clasificacion

Se aplicé la técnica de Arboles de ClasificaciorapEbtener reglas de clasificacion que permitan
asignar los textos en dos poblaciones, definidasepgénero al que pertenecen: CIENTIFICO y
NO CIENTIFICO. De la misma manera que en el apartpeevio, los predictores utilizados
corresponden a la distribucion de las distintaggmias morfologicas halladas en el andlisis
automético de los textos (proporcioén de cada caf@goorfologica).

Las variables que mostraron una buena discriminacié los grupos son la proporcion de
adverbios, nombres, adjetivos, preposicion y verBbérbol final presenta 10 nodos terminales.

prop_adv < 0.0294347
I

prop_nom g 0.24625 prop_adj < 0.0950702

prop_adj < p.0512359

prop_adj < p.0472445
prop_prep € 0.193588 prop_adj < P.0577156 CIENTIF
NOCIENT NOCIENT

prop_v < 0.149263 CIENTIF NOCIENT

CIENTIF
prop_prep ¢ 0.170969
CIENTIF

NOCIENT CIENTIF

CIENTIF

Gréfico 1: Arbol de clasificacion

El grafico 1 muestra el arbol resultante de estmagon. La variable regresora mas fuertemente
asociada con el género es la proporcion de adwedsicel texto, categorizada como superiores e
inferiores a 0.029 (2.9%). El corpus general quasiadividido en dos grupos, los que presentan
mas del 2.9% de adverbios y los que no. Luegovieeen en las sucesivas subdivisiones el
numero de nombres, adjetivos, verbos y preposisioh@erpretando el arbol resultante, se
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encuentran 10 perfiles de textos (que correspoades 10 nodos terminales) asociados con una de
los dos géneros. Estos son:

 Textos con un porcentaje de adverbios inferior. @@y un porcentaje de nombres menor a
25% son clasificados como textos CIENTIFICOS.

 Textos con un porcentaje de adverbios inferior.8%& un porcentaje de nombres mayor a
25% y de adjetivos inferior al 5% son clasificadomo textos NO CIENTIFICOS.

» Textos con un porcentaje de adverbios inferior.8¥%® un porcentaje de nombres mayor a
25%, de adjetivos superior al 5%, de preposicionanel 17% y de verbos menor al 15%
son clasificados como textos NO CIENTIFICOS.

» Textos con un porcentaje de adverbios inferior.@%® un porcentaje de nombres mayor a
25%, de adjetivos superior al 5%, de preposicidneeh7% y 19%, y de verbos menor al
15% son clasificados como textos CIENTIFICOS.

» Textos con un porcentaje de adverbios inferior.@%® un porcentaje de nombres mayor a
25%, de adjetivos superior al 5%, de preposiciderior al 19%, y de verbos mayor al 15%
son clasificados como textos CIENTIFICOS.

» Textos con un porcentaje de adverbios inferior.@%® un porcentaje de nombres mayor a
25%, de adjetivos superior al 5%, de preposicidganal 19% son clasificados como textos
CIENTIFICOS.

 Textos con un porcentaje de adverbios superiof9&3% un porcentaje de adjetivos inferior
al 4.7% son clasificados como textos NO CIENTIFICOS

 Textos con un porcentaje de adverbios superior@2/ un porcentaje de adjetivos entre
4.7% y 5.7% son clasificados como textos CIENTIF8CO

+ Textos con un porcentaje de adverbios superior@2/ un porcentaje de adjetivos entre
5.7% y 9.5% son clasificados como textos NO CIENCT®S.

« Textos con un porcentaje de adverbios superior.@#62y un porcentaje de adjetivos
superior al 9.5% son clasificados como textos CIENJOS.

El arbol final fue evaluado utilizando la muesteptueba, no fue utilizada en la construccion del
mismo, hallando una tasa de mala clasificacionldéb, siendo 4% para los textos cientificos y
28% para los no cientificos. Respecto a la pratisi@obertura fueron de 84% y 96% para el
género CIENTIFICO y de 92% y 72% para los textosGIENTIFICOS, respectivamente.

Tabla 2: Tasa de error estimada, Precision y Coitzert

Medidas de evaluacion
CIENTIFICO NO CIENTIFICO
Tasa de error 4% 28%
Precision 84% 92%
Cobertura 96% 72%
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CIENTIFICO

NOCIENTIFICO

CORPUS OBSERVADO

m Corpus predicho CIENTIFICO m Corpus predicho NO CIENTIFICO

Grafico 2: Clasificacion de textos segn géneroiargd Arboles de Clasificacion

3.2. Andlisis de Regresion Logistica

Se realizé un andlisis de regresion logistica pétaner una regla de clasificacion que permita
asignar los textos en estas dos poblaciones, dafirpor el género al que pertenecen (Cientifico /
No cientifico), en base a la frecuencia de cadegcata gramatical en el texto.

Para determinar cudles categorias gramaticaleslasonmesponsables de la discriminacion se

utilizaron los tres algoritmos de seleccion de aldds. En todos los casos se llega al mismo
resultado: las variables que logran diferenciazsados corpus de textos analizados son el nimero
de adjetivos, adverbios, conjunciones copulatiggatgrminantes, nombres y preposiciones.

Tabla 3: Coeficientes del modelo de regresion timgis

Estimacion maximo verosimil
Coeficiente gl| Estimador Error Est. Chi- Prob.
estandar | cuadrado asociada
Intercepto 1 -0.6868 0.5507 1.5554 0.2123
adjetivos 1 0.1694 0.0562 9.0777 0.0026
adverbios 1 -0.3106 0.0800 15.0862 0.0001
Conj. Cop. 1 0.2769 0.1073 6.6566 0.0099
determinantes 1 0.1216 0.0464 6.8795 0.0087
nombres 1 -0.1995 0.0464 18.5044 <.0001
preposiciones 1 0.1575 0.0544 8.3925 0.0038

Este modelo permite, mediante la utilizacion declsficientes estimados, calcular para cada texto
la probabilidad de pertenecer a cada uno de Igaisatefinidos por el género.
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. e
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1+e

1

p0+ﬁ1x1+...+ﬂj Xj +...+,Bpxp

PO NoCien/X )= m(x) =
1+

Con este criterio un texto es asignado al corpya puwobabilidad es maxima.

La bondad del ajuste se evalu6 mediante el testaemer-Lemeshow y la tasa de error de
clasificacion. Con el modelo de regresiéon logistibdéenido durante la seleccion de variables se
obtuvo una tasa de error global, estimada sobworplus de prueba, del 20% y la probabilidad
asociada en el test de bondad de ajuste es p=0e8G8$hciando lo adecuado del modelo. La tabla
4 presenta las medidas de precision, cobertursayda error para cada género.

Tabla 4: Tasa de error estimada, Precision y Cotzert

Medidas de evaluacion
NO
CIENTIFICO CIENTIFICO
Tasa de error 14% 26%
Precision 83% 77%
Cobertura 86% 74%

Tabla 5: Razones de odds estimadas

Razo6n de odds
Efecto Estimacion IC 95%
puntual
adverbios 0.733 0.627 0.857
Conj. Cop. 1.319 1.069 1.628
determinantes 1.129 1.031 1.237
nombres 0.819 0.748 0.897
preposiciones 1171 1.052 1.302

Los coeficientes del modelo de regresion logigteaniten la interpretacion de la misma. La razon
de odds para el numero de adjetivos es 1.19 loindala que la chance de clasificar a un texto
como Cientifico se incrementa en un 19% al aumeantarimero de adjetivos en una unidad. Con
respecto al nUumero de adverbios la razon de odaerer a la unidad por lo tanto si se interpreta el
reciproco, 1/0.73=1.36, significa que la chancecldsificar un texto en el corpus No Cientifico
aumenta un 36% al incrementarse en una unidademide adverbios. Si analizamos el efecto de
las conjunciones copulativas, determinantes y iefmmes, al incrementar en una unidad cada una
de estas categorias gramaticales, la chance dficalaan texto como Cientifico se incrementa en
un 32%, 13% y 17% respectivamente. Al igual queefeicto del niumero de adverbios, la
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probabilidad de clasificar un texto como No Cigatifse incrementa en un 22% (1/0.82=0.22) al
aumentar en una unidad la cantidad de nombrestenrtel

80 T

CIENTIFICO

NO CIENTIFICO

CORPUS OBSERVADO

m Corpus predicho CIENTIFICO m Corpus predicho NO CIENTIFICO

Grafico 3: Clasificacion de textos segun géneroiamed Regresion logistica

4. CONCLUSIONES

Los resultados del andlisis morfolégico de los dextse analizaron teniendo en cuenta
simultaneamente todas las mediciones realizadas stibs.

El desempefio de las técnicas fue medido con lad&asaala clasificacion (TMC), la precision (PR)
y la cobertura (CO), calculadas sobre una muesréextos no incluidos en la estimacion del
modelo y construccidn del arbol. El arbol de claadion presenté una TMC inferior a la del
modelo logistico logrando clasificar con mayor B@n los textos cientificos. Para el AC la TMC,
PR y CO resultaron 4%, 84% y 96% para los textestificos y 28%, 92% y 72% para los textos
no cientificos, respectivamente. Para el model®dda TMC, PR y CO resultaron 14%, 83% y
86% para los textos cientificos y 26%, 77% y 74%a pas textos no cientificos, respectivamente.

La diferencia en la tasa de mala clasificacion s@aliferencid en el corpus de textos cientificos
para el cual con el arbol se obtuvo un 4% de makificacion versus un 14% para el modelo de
regresion logistica.

En ambos tipos de andlisis, las diferencias erge dos tipos de textos estan centradas
principalmente en el porcentaje de adverbios, @dgt nombres y preposiciones presentes. Sin
embargo, en el modelo de regresién logistica heamvienido otras variables en la discriminacion

como los determinantes y conjunciones copulatinasntras que el arbol de clasificacion utiliza el

porcentaje de verbos, categoria morfolégica n@zatih en la regresion.

Una ventaja observada en el &rbol de clasificaegla adaptacion para recoger el comportamiento
no aditivo de las variables predictoras, de mamgm® las interacciones se incluyen de manera
automatica. Sin embargo, en esta técnica se pigiaenacion al tratar a las variables predictoras

continuas como variables dicotomicas.
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Abstract

The fact that enclitics form a graphic unit witletherb and, in several cases, may produce graphic
alterations (apocopation and chances in the acptaugs these sequences between morphology and
syntax. The present work tries to solve the emgiinicoblem in the treatment of verb and enclitic
sequences using the NooJ tools. In NooJ, the mtwgital grammars are used to analyze the
internal structure of the lexical units and thetayrgrammars are used for the relations between the
different lexical units. If it is proper to deal twithe object of study by means of syntactic
grammars, the previous step is to create a progugtammar to analyze that object as a graphical
unit formed by two lexical units. Thus, the enchtiare recognized as syntax elements and,
consequently, it is possible to elaborate gramrabtigntaxes analogous to those employed to treat
proclitic and verbal sequences. It is also posedntiodifications that must be introduced in the
morphological grammar of the verbal system to obthe graphical forms adopted by verbs when
associated with enclitics. Finally, it is presentedrief analysis of the enclitic inserted in the
compound forms and the verbal periphrasis.

Key words: NooJ, Spanish language, enclitics, verbs, competemgEs, verbal periphrasis.

Resumen

El hecho de que los encliticos formen una unidadiax con el verbo y, en muchos casos, se
produzcan alteraciones graficas (apocope y camiosilde) sitla a estas secuencias entre la
morfologia y la sintaxis. En el presente trabajoirgenta resolver el problema empirico que
presenta el tratamiento de secuencias de verbogliti@s mediante la herramienta NooJ. En
NooJ, las gramaticas morfoldgicas se utilizan maralizar la estructura interna de las unidades
Iéxicas y las gramaticas sintacticas para las ioglas entre distintas unidades léxicas. Si se
considera adecuado tratar el objeto de estudioantligramaticas sintacticas, el paso previo es
crear una gramatica productiva que lo analice camunidad grafica formada por dos unidades
Iéxicas; asi, los encliticos son reconocidos colamentos de la sintaxis y, consecuentemente, es
posible elaborar gramaticas sintacticas analogéss ajue se utilizan para tratar secuencias de
procliticos y verbos. También se plantean las naatifones que se deben introducir en la
gramatica morfoldgica del sistema verbal para atéas formas graficas que adoptan los verbos
cuando se asocian con encliticos. Finalmente, esepta brevemente el andlisis de los encliticos
insertos en las formas compuestas y las perifvasimles.

Palabras clavesNooJ, espafiol, encliticos, verbos, tiempo compuestdfrasis verbales.
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1. INTRODUCCION

En trabajos previos se propusieron modelos pairataimiento automatico de la morfologia de las
formas verbales simples [1] y la sintaxis de lasnfts compuestas y algunas perifrasis verbales [2].
Estas modelizaciones permiten el andlisis de tadasrmas simples y compuestas de los verbos
incluidos en el diccionario NooJ que hemos confewilo, excepto las que llevan encliticos.

A las cuestiones generales que suscitan el analisisnatico de los cliticos, los encliticos suman
una serie de problemas especificos derivados d#lohde que forman con el verbo una Unica
palabra escrita, lo que implica:

a- Cambios en la acentuacion ortografmaéndo — amando)o
b- La elision de caracteresnjad — amaos / amemos —amempnos

En este trabajo se propone un procedimiento pageaid el analisis automatico de secuencias donde
un cliticos sigue a un infinitivaafnarlo), un gerundiogmandol9, un imperativo afirmativogmalo

/ amalg, y a las formas del presente del subjuntivo queraplean como imperativartémoslo,
ameémonos, amaos, amelo, amemrge,). Adicionalmente, se crean gramaticas quenzEn los
encliticos insertos en tiempos compuestos y erfragid verbalesh@berlo amadphabiéndolo
amado, dejarlo de amaetc.).

2. NOOJ[3]

2.1. Generalidades

NooJ es un programa informatico desarrollado pax Milberztein a partir del afio 2002, que
cuenta con varios Utiles para el tratamiento autcmée las lenguas naturales

a) Gramaticas morfoldgicas y derivacionales (amhiwvof): modelos de flexién y derivacion.
b) Diccionarios (archivos .dic): listas de palabras diversos tipos de informacion linguistica.

c) Gramaticas productivas (archivos .nom): sisteragalares o graficos Utiles para el tratamiento
cadenas de caracteres con determinadas propiddachedes.

d) Gramaticas sintacticas (archivos .nog): sistemegslares o graficos Utiles para el tratamiento de
cadenas de caracteres formadas por dos o mas esidéxicas, generalmente, separadas por
espacios en blanco.

Las gramaticas morfologicas estan en la base ddid¢omnarios, pero estos pueden prescindir de
aquellas, o sea, es posible elaborar directamentiicgionario donde se declaran como entradas
todas las variantes morfolégicas o derivacionales uda palabra, o bien crear gramaticas
morfolégicas y derivacionales que generen las oani@s a partir de una sola entrada del
diccionario. Por ejemplo, se podria hacer un di@im con las entradamesay mesas pero
también es posible hacer una gramatica que prodl&zozariacion de numero e indicar al
diccionario que determinadas palabras siguen esielmdexivo, de este modo, en el diccionario
solo sera necesario incluir el singular y el moda#doflexion; el plural se generara mediante la
gramatica. Evidentemente, este procedimiento @esulicho mas eficaz y econémico porque el
mismo modelo permite flexionar numerosas palatabsjé, boda, casa, deceredc.), en el caso de

YEn[1] y [2] se explican las caracteristicas galeardel programa, aca me centraré en los asgestisentes al
trabajo desarrollado. Para una descripcién detaliidos comandos sugiero consultar el manualrdgkpma y para
un entrenamiento en su empleo, el tutorial en edpkBte material esta disponible en linea en [3].

32



Infosur — Nro 7 — Febrero 2015

los verbos en espariol, que tienen una enorme Adiledva las ventajas de las gramatica flexivas
son indiscutibles.

Como se mencionod, las gramaticas productivas pemmdentificar determinadas secuencias de
caracteres a partir de propiedades formales; pan@p, una gramatica productiva puede reconocer
como nombre propio cualquier secuencia de caractgume comience por una letra mayudscula
seguida por un numero indefinido de letras min@sdgaé reconocerd como nombre propio una
secuencia comadvixnwzyg o cualquier palabra escrita con mayudscula); pa® dramaticas
productivas también se pueden integrar con diccda®g permiten declarar, por ejemplo que la
cadena que se busca debe estar etiquetada esiehdito como V (verbo) o CL (clitico).

Asimismo, las gramaticas sintacticas pueden opgstadamente o en interaccidn con gramaticas
productivas y diccionarios que, a su vez, pueddar esmtegrados con gramaticas flexivas,
derivativas y productivas. En el primer caso, lagaglas de la gramética serian palabras, por
ejemplo,SN =la —mesareconocera unicamente al sintagma nonleahesa en el segundo caso
las entradas podrian ser categorias declaradamupeswe en el diccionario, por ejempBIN =
DET—N (el nombre propio, generado por una gramaticaymtdeh, puede ser una subclase de N);
esta gramatica reconocerd como sintagma nomindlguiaa secuencia de determinante y
sustantivo, siempre que estos hayan sido previ@metdonocidos por un diccionario o una
gramatica productiva.

En el esquema 1, se muestra como pueden interdasudistintas herramientas del programa:

IGramaticas morfol6gichs
v

<«—Gramaticas productivas
|
IGram&ticasesintacticas

Figura 1: Modo de interaccion de las diferentesdmientas del programa

2.2. Uso de variables

Las gramaticas productivas y sintacticas puedenrnieca variables, que son elementos que
presentan dos o mas valores en alguno de sus yasyasvariacion incide en otro elemento o en la
salida de la gramatica; por ejemplo:

<5NbSniumero=5DetSnimero>

() — (B

Det Nb <$Nb$género=5Det$género>

Figura 2: Uso de variables de concordancia
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En esta gramatica, los elementos entre paréniesiatan como variables. De este modo, se puede
establecer la concordancia entre los valores dergéyn niumero del determinante <DET> y el
susantivo <N>: la sentencia <NB$género=$Det$généndica que, cualquiera sea el valor de
género (masculino o femenino) de la segunda varigib), debe ser igual al valor de la primera
(Det); la sentencia <$Nb$nimero=$Det$numero> exp@mismo con respecto al nimero.

Las gramaticas productivas también pueden utilizziables y transmision de rasgos de las
entradas a las salidas:

<$2L,CL52852F>
<$1L,VS1SS1F>

()
)
$////( ) <5Clitico=:CL>

—[}—( ) Clitico

=1V+i
Verbo <5Verbo=:V+inf>

Figura 4: Variables y transmision de rasgos en gtaas productivas

En las entradas de esta gramatica, <L> indica aialdetra y el bucle, repeticion indefinida; es
decir, las entradas son cadenas de caracteregtaltaty <$Verbo=:V+inf> indica que la primera
secuencia, definida como variable, debe estar qureamte etiquetada como verbo infinitivo y
<$Clitico=:CL>, que la segunda secuencia debe edtiguetada como clitico; la sentencia
<$1L,V$1S$1F> indica que, en la salida, la prinsrauencia debe ser etiguetada como verbo con
las mismas propiedades sintactico semanticas wésxjue la primera variable y <$2L,V$2S$2F>,
gue la segunda secuencia debe ser etiqguetada ditino con las mismas propiedades que la
segunda variable. En el andlisis de un texto, @jnama aplica primero el diccionario y luego esta
gramatica.

3. EL OBJETO LINGUISTICO

Como se ha sefalado, el objeto linglistico queepdemos analizar son cadenas de verbos y
encliticos.

3.1. Las formas verbales

En espafiol actual las formas verbales simples dpnéten encliticos son:
» el infinitivo,
e el gerundio,
« los imperativos,
« la primera persona del plural del presente delustivjo,
« latercera del singular del presente del subjuntivo

« latercera persona del plural del presente delstilap.

El hecho de que el presente del subjuntivo llewditezos solo cuando se utiliza como imperativo s
relevante en esta instancia del analisis.
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De las formas compuestas, las Unicas que admiwiti@rs son el infinitivo ltaberlo amadpy el
gerundio fabiéndolo amado Las perifrasis de infinitivo pueden llevar etictis unidos al
infinitivo (poder amarl); estos casos reciben el mismo andlisis que lesnguforman perifrasis.
Cuando el auxiliar también aparece en infinitidaereclitico se puede adjuntar a gloderlo amay,
como se vera, en tal caso, el procedimiento desemaera analogo al de los infinitivos compuestos.

3.2. Los cliticos

Si bien este trabajo se circunscribe al analisim#&b de la secuencias de verbos y encliticos, sin
tener en cuenta las restricciones que imponenddsog ni la funcion de los cliticos; en una etapa
posterior se intentara avanzar en esos aspecto$o Ranto, los cliticos se clasifican con miras a
este objetivo.

En [4], los cliticos se asocian, por un lado amrasgos morfolégicos de persona, género, nimero
y caso, Y, por otro, con el de reflexividad. Sinbango, estas propiedades no tienen una expresion
morfologica o Iéxica sistematica:

Los de tercera persona tienen formas diferencizdes reflexivo y no reflexivo; los no reflexivos
diferencian caso acusativo y dafivibs acusativos distinguen género y nimero y kisvds solo
namero. El reflexivo no tiene ninguna marca adialon

Los de primera y segunda persona tienen rasgosenitiales de persona y namero, pero no
distinguen género, caso ni reflexividad.

Se ademas de ser pronombre reflexivo de terceraparpuede ser dativo no reflexivo singular o
plural cuando precede a un acusativo de tercesnp&rée lo dijg, y cumple otras funciones que
no se asocian al dativo ni al acusativo (indicecdasi reflejo, marca de pasiva, marca de
impersonalidad).

Una alternativa seria darle tantas entradas alotiaio como posibles caracteristicas tenga; por
ejemplo:

se,CL+ac+refl+3era+sg
se,CL+ac+refl+3era+pl
se,CL+dat+refl+3era+sg
se,CL+dat+refl+3era+pl
se,CL+dat+nrefl+3era+sg
se,CL+dat+nrefl+3era+pl
se,CL+crefl

se,CL+pasivo

se, CL+impersonal

Sin embargo, resulta mucho mas econémico caraatkrszsolo por sus posibilidades funcionales y
sus rasgos diferenciales. En una etapa postegiamfentara precisar los rasgos ambiguos mediante
gramaticas sintacticas.

2 Hay ambigiiedades a causa del loismo y el leisu®sibien son fenémenos practicamente inexistemes habla
estandar rioplatense, tienen distintos gradosadencia en otras variedades del espafiol.
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En tal sentido, se les asigna la propiedad "Tipolidieo" que los agrupa por sus posibilidades
funcionales:

» Clitico tipo 1:se (acusativo reflexivo, dativo reflexivo, dativo meflexivo, cuasireflejo, pasivo,
impersonal).

» Cliticos tipo 2:me, te, nos, o&cusativo no reflexivo, dativo no reflexivo, aatigo reflexivo, dativo
reflexivo, cuasireflejo).

» Cliticos tipo 3lo, los, la, las(acusativo no reflexivo).
» Cliticos tipo 41le, les(dativo no reflexivo).

El clitico tipo 1 solo tiene rasgo de personatips 2, persona y numero; los tipo 3, persona,
género y nimero; y los tipo 4, persona y narhero

4. LA IMPLANTACION EN NOOJ

Desde el punto de vista tedrico, el tratamientdadesecuencias de verbos con encliticos mediante
una gramatica morfoldgica, que presupone que ttalées un morfema verbal, no seria ajena a
nuestra tradicion gramatical; por ejemplo, [5] $efigdParece, pues, que los pronombres /me, te,
etc./ son signos morfolégicos que determinan ahcsigerbal del mismo modo que los signos
morfolégicos que constituyen sus desinencias" (f449). Sin embargo, desde el punto de vista
practico, surge el inconveniente de que se deber&ar modelos diferentes para verbos que tienen
la misma conjugacion, pero admiten diferentesco#ti lo que supone una proliferacion de los
modelos de conjugacion. A esto se suma que, pareokerente con esta perspectiva teodrica, el
diccionario también tendria que incluir las fornsas proclitico, de modo que, ademas de la unidad
Iéxicaama,tendria que reconocare ama, te ama, lo ametc.

El tratamiento de los encliticos mediante gramatgiatacticas es la perspectiva teorica sostenida
mayoritariamente por las gramaticas del espafoldifieultad que presenta es que en NooJ este
tipo de graméaticas opera con unidades léxicas guegeneral, son palabras formales, es decir,
secuencias de caracteres separadas por espati@men Cuando las unidades Iéxica no coinciden
con palabras, como ocurre con los verbos y lositeod, es necesaria una operacion previa de
reconocimiento de cada una de las unidades qumnfarmari. En el caso de las contracciones, esta
operacion se puede efectuar directamente en ebdaro:

al,<a,PREP><el,DET+masc+sg>
del,<de,PREP><el, DET+masc+sg>

En el caso de las secuencias de verbos y clitiesgltaria poco eficiente la inclusién de todas las
secuencias posibles en el diccionario; por lo tas&ra necesario recurrir a una gramatica
productiva que tome como base el diccionario yrdangitica morfoldgica adecuados para reconocer
las dos unidades que componen la palabra grafie@apustituyen el verbo y el clitico.

% En el diccionario se agrego el rasgo "caso" alitisos 3 y 4 porque se trata de una marca pasifiero esta etiqueta
es, en cierto modo, redundante porque no pernfigeediciar elementos del conjunto: todos los eleogdél conjunto
CL+3 son acusativos y todos los elementos del otmjGL+4 son dativos. Si se pretendiera analizeosde leismo y
loismo, habria que suprimir esta marca y crear §tiaas sintacticas capaces de determinar el valoadgo.

* También puede darse el caso inverso: que unadifédiza esté compuesta por mas de una unidad fopera esto
no es pertinente para el objeto que estamos andéza
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4.1. Diccionario y gramatica morfologica

Para analizar las secuencias de verbos y enclitelodiccionario de entrada de la gramatica
productiva debe incluir las formas que presentanbias acentuales o elision de caracteres y
etiquetarlas con sus rasgos morfolégicos. NooJtauean la etiqueta especial +NW (non word),

gue indica que una entrada no ocurre en los textderma aislada.

Con la incorporaciéon de un solo clitico, los intivds no sufren ninguna alteracién grafica; en $oda
las demas formas verbales se producen cambiosloPtanto, se debe crear una gramatica
morfolégica capaz de generar un diccionario quenad de las formas aisladas, contenga las
formas presentes en la combinacion con los clittedbgomo se detalla a continuacion.

amando,amar,V+FLX=AMAR+ger
amando,amar,V+FLX=AMAR+ger+NWamandol)
ame,amar,V+FLX=AMAR+pte+subj+3era+sg
ame,amar,V+FLX=AMAR+pte+subj+3era+sg+NY{dmelg
amen,amar,V+FLX=AMAR+pte+subj+3era+pl
amen,amar,V+FLX=AMAR+pte+subj+3era+pl+N\{&menlq
amemos,amar,V+FLX=AMAR+pte+subj+lera+pl
amémos,amar,V+FLX=AMAR+pte+subj+1era+pl+N{@Emémoslp
améma,amar,V+FLX=AMAR-+pte+subj+1era+pl+1+NWamémonos
ama,amar,V+FLX=AMAR+imp+2da+sg+RIOP
ama,amar,V+FLX=AMAR+imp+2da+sg+RIOP+N\{amalg
ama,amar,V+FLX=AMAR+imp+2da+sg
ama,amar,V+FLX=AMAR+imp+2da+sg+NWamalo
amad,amar,V+FLX=AMAR+imp+2da+pl
ama,amar,V+FLX=AMAR+imp+2da+sg+RIOP+N\(amao$

4.2. Gramatica productiva

La gramatica propuesta tiene las caracteristicagdsmde la que se presenta en la figura 4, pero
debe ser perfeccionada con la finalidad de lognae @xcluya las secuencias agramaticales
(*amadsg y que reconozca todas las gramaticales, inclgsells donde la grafia del verbo se
modifica por la presencia del enclitico:

® Para la primera persona del plural del preseritsutiguntivo, se requieren dos formas N&whémo que aparece con
el cliticonosy amémosque ocurre colo y sus variantes kg y sus variantes. El rasgd se agrega a la primera al solo
efecto de distinguirla de la otra.
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Figura 5: Gramatica productiva para el analisisefiencias de verbos y cliticos

La gramatica que se muestra en la figura 5 expnesh lenguaje formal de NooJ lo siguiente:

Tabla 1: Interpretacion de la gramatica anterioleeguaje general

Verboes cualquier secuencia de
caracteres que coincide con una entradal
del diccionario etiquetada como:

Y se puede combinar corClitico, que es
cualquier secuencias de caracteres que
coincide con una entrada del diccionario
etiguetada como:

Secuencias linguisticas

CL+1, CL+2+1era+sg, CL+2+2da+sg,

amarse, amarme, amarte, amarnos,

V+inf (amarn CLt2+1eratpl. CL+242datpl. CL+3. CL+a| @Maros, amarlo, amarla, amarlos,
Pl Pl ' amarlas, amarle, amarles
amandose, amandome, amandote,
V+ger+NW @mando CL+1, CL+2+1era+sg, CL+2+2da+sg, amandonos, amandoos, amandolo,

CL+2+1era+pl, CL+2+2da+pl, CL+3, CL+4

amandola, amandolos, amandolas,
amandole, amandoles

V+pte+subj+3era+tNWEgme, &men

CL+1, CL+2+1era+sg, CL+2+1era+pl,
CL+2+2da+pl, CL+3, CL+4

amese, ameme, amenos, amelo, ame
amelos, amelas, amele, ameles
amense, amenme, amennos, amenlo|
amenla, amenlos, amenlas, amenle,
amenles

2la,

V+imp+sg+NW émg

CL+2+1era+sg, CL+2+2da+sg,
CL+2+1era+pl, CL+3, CL+4

amame, amate, amanos, amalo, amg
amalos, amalas, amale, amales

la,

V+imp+sg+RIOP+NW (ama)

CL+1, CL+2+1era+sg, CL+2+2da+sg,
CL+2+1era+pl, CL+3, CL+4

amase, amame, amate, amanos, am
amala, amalos, amalas, amale, amal

alo,
BS

V+pte+subj+lera+pl+1+NWafnémo

CL+2+1eratpl

amémonos

V+pte+subj+lera+pl-1+NWamémok

CL+3, CL+4

amémoslo, amémosla, amémosilos,
amémoslas, amémosle, amémoles

V+imp+2da+pl-NW émag

CL+1, CL+2+1era+sg, CL+2+1era+pl,
CL+3, CL+4

amadme, amadnos, amadlo, amadla,
amadlos, amadlas, amadle, amadles

V+imp+2da+pl+NW amg

CL+2+2da+pl

amaos

Los rasgos no especificados incluyen a todos lmsesque puede tener; asi, dado que en cuanto a
la combinatoria con los encliticos, los verbos emsdra persona de presente del subjuntivo tienen
las mismas propiedades tanto en singular como ewmalpl se utiliza la etiqueta
V+pte+subj+3era+NW, que, al no tener especificddalmero, incluye singular y plural.
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En los cliticos se utilizan etiquetas que subsumlemayor numero de elementos posibles: los
cliticos de tercera persona (CL+3 y CL+4) tienes laismas propiedades combinatorias,
independientemente de los otros rasgos diferescigler ello, se utilizan etiquetas que no los
especifican. En cambio, en el caso de la primdaasggunda persona es necesario utilizar etiquetas
especificas porque la primera persona del pressitsubjuntivo plural rechaza los cliticos de
segunda persona y, ademas, tiene una forma cuanctimsatena con el clitics (amémamosg y

otra cuando se concatena con cliticos de tercesome &ameémoto); en la segunda persona del
imperativo no son posibles secuencias donde elovegriel cliticos presentan diferente nimero
(*amaos,*amadie

Entre el verbo y el clitico se introduce un nodoigajue permite agrupar elementos que tienen las
mismas propiedades combinatorias; por ejemplafigitivo y el gerundio se combinan con todos
los cliticos, consecuentemente, se introduce uo madio donde convergen ambas formas verbales
y todos los cliticos.

5. FORMAS COMPUESTAS Y PERIFRASIS VERBALES

Como se indicé més arriba, cuando el auxiliar detiempos compuestos estd en infinitivo o en
gerundio, el enclitico lo sigue inmediatamemtaberlo amado, habiéndolo amgd&n la perifrasis
modales y aspectuales de infinitivo, esta consibacalterna con la que presenta el enclitico en
posicion final poderlo amar / poder amarlo, pudiéndolo amar, padie amarlg.

Para analizar las secuencias donde el encliticpospone al auxiliar, la gramatica sintactica
propuesta en [2] se debe modificar insertando esltrauxiliar y el verbo principal un nodo
alternativo que contenga el clitico:

¥
<TC +FNP=infco! +V=. io
Ppioc mp $Ppio

RAux

(-E) ) (- ey )
<TC = =3Ppi
x A Ppio +FNP=gercomp +V=§Ppioc_#>

< ) ) ) (— e ) )
I

Figura 6: Cliticos insertos entre el auxiliar ywetbo principal

La gramatica sintactica que se muestra en la fiGusa puede adaptar para el tratamiento de las
perifrasis con auxiliar en gerundio e infinitivarR el procesamiento, NooJ aplica, en primer lugar,
la gramatica productiva que reconoce la unidadaggdbrmada por el infinitivo y el clitico como
dos unidades léxicas diferentes y, luego, laszatién las gramaticas sintacticas como si fuesen
palabras incluidas en el diccionario. Como se pudaservar, después del auxiliar se insertan un
nodo <CL> (clitico) y un nodo <E> (nodo vacio, quendo se conecta se ve representado por una
flecha) y se establecen dos conexiones: una que gaasel clitico y otra que pasa por el nodo
vacio; mediante la linea superior NooJ reconocseleuencia con cliticonéberlo amadp y
mediante la linea inferior la secuencia sirhéber amadjp

6. CONCLUSIONES Y PROYECCIONES

En este trabajo se propone un procedimiento quaitgesalvar las dificultades que plantea para el
tratamiento en NooJ el hecho de que los verbos ghaliticos, a pesar de su unidad grafica, sean
dos palabras diferentes.
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El analisis se limita a los verbos regulares derilmera conjugacion; si se pretendiera ampliarlo a
todo el sistema, seria necesario modificar las gtiaas con la finalidad de generar en los
diccionarios todas las formas no independientes)(M&\tada modelo de flexion.

Para el tratamiento de secuencias con dos clitseopuede utilizar un procedimiento similar; pero
sera necesario determinar cuales son las combirexcide los cliticos y como inciden en la grafia
de la forma verbal.

Si se pretende ir mas alla del aspecto formal, sec&sario crear diccionarios especificos, que
contengan informacion que permita predecir la s&ecde los cliticos por parte de los verbos. Por
ejemplo, si se tiene un cuenta solo el aspectodism obtendran secuencias cgawiarlo, que no

es gramatical; un diccionario adecuado debe contefi@macion que identifique el grupo de
verbos al que pertenegactar y, a partir de él se podra elaborar una gramasgecifica para ese
grupo, donde el infinitivo, el gerundio y las forsnpersonales de tercera persona se combinan
unicamente con CL+1 y las formas personales degpaimm segunda, con cliticos que presenten los
mismos rasgos de persona y numero que el verbdalEentido, resultaria de gran importancia
retomar la propuesta de [6], donde se presentaclasd#icacion de los verbos tomando como
criterio las posibilidades combinatorias de loswsrcon los cliticos.
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Abstract
This research studies the existing linguistic duglroblems in translation of texts, from a leading
company in translation services and its Cliente ©kierall objective is to evaluate and estimate the
values of the metrics required by the Client toueashe expected quality.

Using logistic regression models to analyze daténtb models that describe the audited linguistic
errors in the forms of quality control for both tG&ent and the Company.

Also, using analysis of Canonical Correlations, theasurements between the two groups are
studied, identifying the factors influencing theéhbeior of the errors.

The results indicate that the form of linguistimtol between the Customer and the Company is
not the same. The structures of correlation betwbkernvariables under study differ in each set of
measurements , as well as the models adjustedatidr group of measurements do not show the
same significant variables.

Keywords: logistic regression, canonical correlation, tratista services, language errors,
linguistic quality control

Resumen
En esta investigacion se estudian los problemaslidad linglistica existentes en traducciones de
textos, entre una Empresa lider en servicio deit@dn y su Cliente. El objetivo general es evaluar
y estimar los valores de los pardmetros de medieiigidos por el Cliente para garantizar la
calidad esperada.

Mediante los modelos de Regresiéon Logistica sezamalos datos para encontrar los modelos que
mejor describan a los errores linguisticos audgasto los formularios de control de calidad, tanto
para el Cliente como para la Empresa.

Asimismo, empleando el analisis de Correlacioneg@i@as se estudian las asociaciones existentes
entre las mediciones de los dos grupos, identificdas factores influyentes en el comportamiento
de los errores.

Los resultados obtenidos indican que la modalidadcontrol linguistico entre el Cliente y la
Empresa no es la misma. Las estructuras de cdgelaotre las variables bajo estudio difieren en
cada grupo de mediciones, como asi también, lo®lm®adjustados para cada grupo de mediciones
no presentan las mismas variables significativas.

Palabras claves:regresion logistica, correlaciones candnicas, cew/ide traduccion, errores
linglisticos, control de calidad linguistico.
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1. INTRODUCCION

La Empresa ha presentado serios problemas en caidatoalidad de ciertos pedidos entregados a
un Cliente en particular. Al tratarse de traduce®de textos, el control de calidad est4 basado de
acuerdo a las normas estandares internacionaletlI@i# (Localization Industry Standards
Association). Debido a esto, la calidad de lasegats por parte de la Empresa deben alcanzar los
valores establecidos como “aceptables”, segundamas internacionales.

Cliente emplea un proceso de control de calidaglniot con sus propios revisores y especialistas
linglisticos, quienes van a estar encargados ddidsicel pedido recibido presenta buena o mala
calidad. De la misma manera, la Empresa cuentascodepartamento de control de calidad

linguistica formado por revisores nativos de calil@ma localizado. Y ellos son los encargados de
decidir si la traduccion alcanza o no los nivelgsrdares de calidad.

La Empresa comenz0 a recibir mal feedback del @jdraciendo referencia a la baja calidad en los
pedidos entregados para ciertos idiomas, y ques ésto alcanzaban los valores estandares
requeridos.

Esta noticia provoco gran incertidumbre y preocigpacentro de la Empresa, ya que todas las
medidas de control linglistico estaban siendo cigdap| obteniéndose en la mayoria de los casos
resultados positivos, garantizandole al Clientelurena calidad.

Pero los resultados que la Empresa recibié endpsrtes mensuales enviados por el Cliente no
coincidian con los que ésta contaba. A pesarsistentos de mejora por parte de la empresa, ésta
no pudo alcanzar los parametros de calidad exjgid@! Cliente.

Por tal motivo se propuso investigar con sumo kgtahediante la aplicacion de métodos
estadisticos el porqué de esta inconsistencia €nrésultados. Una consideracion importante a
tener en cuenta para esta investigacion es el ammepto del siguiente lema: “el Cliente siempre
tiene la razon”, por mas que los datos y resultatkauestren lo contrario. Debido a esto, el
feedback recibido y los resultados obtenidos perrevisores deben ser aceptados y considerados
como “lo correcto, lo ideal”, es decir, en térmimstadisticos, los datos del Cliente se deben tomar
como grupo control.

2. MATERIALES Y METODOS

2.1. Materiales

La informacién recopilada para la creacion de Isebde datos proviene de formularios de control
de calidad linguisticos llamados LQA (“Lingusiticu@lity Assurance”), pertenecientes a dos
grupos: del Cliente y de la Empresa.

Estos formularios son completados por los revisbngglisticos, que, automaticamente, mediante
férmulas de calculos que ponderan la cantidad iges con sus correspondientes pesos de error,
se determina el resultado final del control dedzalj esto es, si el resultado es aceptable (“Pass”)
si es inaceptable (“Fail”). La metodologia de eaaldn es practicamente la misma entre el Cliente
y la Empresa, pero las variables medidas, en afyeasos, son diferentes. Esto se debe a la
continua actualizacion de los formularios con elde mejorar las mediciones y obtener resultados
mas confiables.

42



Infosur — Nro 7 — Febrero 2015

2.2. Métodos Estadisticos

2.2.1. Andlisis de Correlacion€andnicas

El analisis de correlaciones canonicas estudiarddsciones existentes entre dos grupos de
variables. Investiga en detalle las interdependenaieales entre dichos conjuntos, que pueden ser
tratados simétricamente, o bien desempefar unifekedte en el analisis: un grupo de variables
predictoras y otro de variables respuesta. Amboginotos no deben ser independientes, se trata de
descubrir “relaciones complejas” que reflejan laruesura existente entre ambos grupos de
variables. El objetivo de esta técnica es resuasiabociaciones entre estos dos grupos de variables
mediante la creacion de nuevas variables a pariagvariables de cada grupo.

Sean las variables del primer grupo identificadasXpy las del segundo grupo identificadas gor
Estas variables pueden pensarse distribuidas danjemte con esperanza nula (sin pérdida de
generalidad), y matriz de covariancias, partici@saeh cuatro submatrices (2.2.1).

Z'= (X'IY) = (X, X,..X, | YY,..Y,) distribuida conjuntamente cdB(Z) =0 y zz[[ZXX ZXVD (1)

yX yy

Se desean construir dos combinaciones lineale¥ (2, determinando el conjunto de coeficientes
de forma que la correlacién entre U y V sea méaxiPar lo tanto debera expresarse dicha
correlacion como funcion de los coeficientes.

Esto es:
U=a'X=ax +a,X, +..+a X, )
V=YY=pyy VY, ot VoY,
tales que:
_EU V) _ E(a'X 0/Y) B a2y

®3)

uv —

0,0, JE(@' X)? GE(Y)? @ DY EW W)

Suponiendo qug; es la correlacion maxima entre Uy V, es degjr= moa>g[corr(a'x,yy)]
a#0,%0

(4)
Luego, la primera correlacion candnica entre XseYiefine pop;.

Ademas,U, =a,'X 'y V,=y,'Y endondex; y v1 son los valores de y y que producen esta
correlacion mzﬁma, se conO(;n como las primeraahlas candnicas.

Sin pérdida de generalidad, se pueden etggiry; de modo qué/ar (U;) = Var (V1) =1

Sean ahord, =a,’X yV,=),Y .en donde se eligan y v, de modo que:

1. U, y V2 no estan correlacionadas copyWVq.
2.Var () =Var (V) =1y
3. la correlacion entrer,'X yy,'Y denotada pop, €s un maximo sobre todos l@sy y».

Entoncesp; es la segunda correlacion canonicdy=a,'X y V, =y,'Y reciben el nombre de
segundas variables canonicas. La cantidad realodelaciones canonicas posibles es igual al
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minimo deq y p-g. La cantidad de correlaciones candnicas diferaiga=ero es igual al rango de la
matrizX,.

2.2.2. Modelos de Regresién Logistica Mdltiple

Los métodos de regresion son una componente ihgreualquier andlisis de datos asociado con
la descripcion de la relacion entre una variab$puesta y una o mas variables explicativas, cuyo
objetivo es encontrar el modelo que mejor ajustallios y que sea el mas parsimonioso.

En modelos de regresion logistica, a diferencidodemodelos de regresion lineal, la variable
respuesta es binaria o dicotdmica. Se desea colaoagdacion entre:

- Una variable dependiente cualitativa, dicotomiegiesion logistica binaria o binomial) o
con mas de dos valores (regresion logistica mutial).

-« Una o mas variables explicativas independientespwariables, ya sean cualitativas o
cuantitativas.

Por sus caracteristicas, los modelos de regresipstica permiten dos finalidades:

» Cuantificar la importancia de la relacion existeatdre cada una de las covariables y la
variable dependiente.

» Clasificar individuos dentro de las categorias gpnée/ausente) de la variable dependiente,
segun la probabilidad que tenga de pertenecer aden&llas dada la presencia de
determinadas covariables.

Considerando un conjunto de p variables indepeteidlas cuales seran denotadas con el vector
X'= (X1, X2,..., %), la probabilidad condicional de que y tome eloval (presencia de la
caracteristica estudiada), en presencia de lasiabies X:

eg(X)

P(y=1/X)=m(x) = (5)

Siendo 9(X) =5, + B, % +...+ ,Bpo donde

- Poes la constante del modelo o término independiente
- p el nimero de covariables
- Pilos coeficientes de las covariables
- X las covariables que forman parte del modelo.
Si se divide la expresion (5) por su complemergogexir, si se construye su odds se obtiene una

expresion de mas facil manejo mateméticg.(yzl/x) e =e%™(6)
1-Ply=1/X) 1-m(x)

Si ahora se realiza su transformacion logaritmaraed logaritmo natural, se obtiene una ecuacion
lineal que es légicamente de manejo matematicar@mfacil y de mayor comprension:

P(y=11X) )_ 1oty =
Iog(l_ Py =1] x)) =log(e™) =9(x) (7)

En la expresion (7) la primera igualdad es el lldmimgit, es decir, el logaritmo natural de la odds
de la variable dependiente (esto es, el logaritsmtadazén de proporciones de cometer un error al
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traducir). El término a la derecha de la igualdadaeexpresion lineal, idéntica a la del modelo
general de regresion linea¥: = B, + By +...+ B, X, (8)

La importancia de esta transformacion es g(@ tiene muchas propiedades deseables de un
modelo de regresion lineal. El logif(x), es lineal en sus parametros, puede ser contirmui@nado
entre « y +oo, segun del rango de variacionxde

3. RESULTADOS

3.1. Andlisis de Correlaciones Canonicas entre lasediciones del Cliente y de la Empresa

Es de interés estudiar si existen relaciones cqaspémntre los dos grupos de variables medidas por
el Cliente y por la Empresa. Para ello se desesstigar las interdependencias lineales entre dichos
conjuntos, que seran tratados como un grupo dables predictoras (variables medidas por la
Empresa) y otro de variables respuesta (variahkdidas por el Cliente). Asi, se podra ver como
estos dos conjuntos de mediciones se relacionan.

Las variables que se analizan para el estudio delaciones candnicas son: Cumplimiento,
Significado, Puntuacion, Terminologia y Edicion€ada una de ellas mide la frecuencia de errores
de cada tipo encontrados en los documentos trashkicicbs valores que pueden asumir estas
variables son: 0, 1, 2,...etc.

Previo a este andlisis, fue necesaria una tranafém logaritmica en las variables para lograr que
los datos sigan una distribucién normal, supuestjuerido para esta técnica. Pero como las
variables pueden tomar el valor 0, se recurre atilzacion de la transformacion logaritmica:
In(x + 005)

Una vez realizadas las transformaciones, se prabaotmalidad de las variables, en forma
individual, mediante el Test de Shapiro-Wilks y @mcluyd que, trabajando con un nivel de
significacion del 5%, se cumple la normalidad déacana de las variables transformadas, lo cual es
una condicion necesaria pero no suficiente de natathconjunta.

Se presenta el andlisis de los resultados obtem@osante el procedimiento Proc Cancorr de SAS
para el analisis de correlaciones canonicas:

Segun la matriz de correlaciones entre las vagathdé ClienteR;; (Tabla 1), se observa que existe
asociacion entre las variables. Es decir, los esrdinguisticos encontrados por el Cliente estan
correlacionados entre si.

Tabla 1: Matriz de correlaciones entre las varghdie ClienteRy,

Correlaciones entre Variables Cliente
cumplimiento gramatica significado puntuacion | terninologia | edicién
cumplimiento 1.0000 0.3221 0.3434 0.2287 0.3304 0.2051
gramatica 0.3221 1.0000 0.4395 0.3927 0.3005 0.2519
significado 0.3434 0.4395 1.0000 0.3046 0.3550 0.2185
puntuacion 0.2287 0.3927 0.3046 1.0000 0.3151 0.2527
terminologia 0.3304 0.3005 0.3550 0.3151 1.0000| 0.1952
edicién 0.2051 0.2519 0.2185 0.2527 0.1952 1.00po0
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En cambio, analizando la matriz de correlaciondsedas variables de la Empresy, (Tabla 2),
se observa los errores linglisticos encontrados IpoEmpresa se podrian pensar que son
independientes entre ellos (no hay asociacion).

Tabla 2: Matriz de correlaciones entre las vargbie la EmpresR,,

cumplimiento | gramatica | significado| puntuacion| terninologia | edicion
cumplimiento 1.0000 0.1279 0.0214 0.0969 0.1147 0.07Q7
gramatica 0.1279 1.0000 0.2318 0.1859 0.1526 0.0108
significado 0.0214 0.2318 1.0000 0.0764 0.1688 -0.0294
puntuacion 0.0969 0.1859 0.0764 1.0000 0.1733 0.0391
terminologia 0.1147 0.1526 0.1688 0.1733 1.0000| 0.1775
edicién 0.0707 0.0108 -0.0298 0.0391 0.1775 1.00P0

Si se analiza la matriz de correlaciones entrevdaisbles del Cliente y de la EmpreRa,, (Tabla

3) se distingue que la variable Gramatica de la fésgp esta altamente correlacionada con las
variables Significado, Puntuacion y Terminologid @éente. Es decir, los errores gramaticales
encontrados por la Empresa estan asociados coerfm®es de significado, de puntuacion y de
terminologia encontrados por el Cliente.

Estos valores indican que las estructuras de lagsbles entre el Cliente y la Empresa son

diferentes, a pesar que ambos grupos de variablés enidiendo lo mismo, sobre la misma
muestra. Es por ello que los resultados obtenidosipo u otro grupo son tan diferentes.

Tabla 3: Matriz de correlaciones entre las vargmldiel ClienteR;»

Cumplimiento_E | Gramatica_E | Significado_E | PuntuacionE | Terminologia_E | Edicion_E
Cumplimiento_C 0.0760 0.2421 0.1462 0.0974 0.2511 0.050f7
Gramatica_C 0.1162 0.2395 0.1118 0.1743 0.1024 0.1164
Significado_C 0.1645 0.2993 0.1427 0.0730 0.0824 0.0766
Puntuacion_C 0.1438 0.3272 0.1260 0.1369 0.0445 0.1812
Terminologia_C 0.0995 0.2971 0.0770 0.1531 0.1174 0.1300
Ediciones_C 0.1241 0.1386 0.0337 0.1169 -0.0068 0.0924

En base al Test de significacion de correlaciorm@®icas, presentado en la tabla 4, mediante la
estadistica de Wilks, se observa que la primenele@ion candnica es la Unica significativa, a un
nivel de significaciéru = 0.05. Todas las restantes correlaciones, a plartia segunda, no fueron
significativas, con un valor de p-asociado = 0.3@92 por ello que se cuenta con un solo par de
variables candnicas, cuya interpretacion es retevarestudio.

Tabla 4: Test para la significacion de las coriielaes candnicas

Razén de verosimilitud F Gl numerador Gl denominador Pr>F
1 0.68367539 2.75 36 1096.2 <.0001
2 0.89989808 1.07 25 930.21 0.3692
3 0.96634623 0.54 16 767.46 0.9261
4 0.98958609 0.29 9 613.45 0.9765
5 0.99669622 0.21 4 506 0.9332
6 0.99950544 0.13 1 254 0.7232
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El primer y Unico par de variables canodnicas sigaiivas esta dado por las siguientes
combinaciones lineales:

U, =Clientel = 00866 Cumplimierto+ 00704Gramaticat 01367Significado+ 02514Puntuacion
+ 01740Terminologa+ 00352Ediciones
V, = Empresa = 01692Cumplimierto+ 03856Graméticar 00864Significado+ 01294 Puntuacion
+ 00093Terminologa+ 02297Ediciones

Observando las cargas canodnicas entre las varidbleaSliente y sus variables canonicas Clientel
en la tabla 5, éstas indican que del grupo de blagadel Cliente, htuacion Terminologiay
Significado son las mas importantes dentro de la combindiiéal U,

Tabla 5: Correlaciones entre las variables delnBig¢ Empresa y sus respectivas variables caagnic

Cliente/Empresa Clientel () Empresal (W)
cumplimiento 0.5375 0.3800
gramatica 0.6123 0.8631
significado 0.6705 0.3431
puntuacion 0.7950 0.3775
terminologia 0.6841 0.2786
ediciones 0.3934 0.3756

De igual manera, se presentan las cargas can@mbaslas variables de la Empresa y su variable
candnica Empresal () En este caso, para el grupo de las variablel dempresa, la Unica
variable que aporta mucha importancia dentro @emabinacion lineal es la variab&ramatica

Para ver la relacion entre una variable de un edajicon la variable candnica del otro conjunto, se

analizan las cargas cruzadas entre variables alggiry variables candnicas (Tabla 6). Nuevamente
se observa que, para el grupo de las variableSl@gite, las variables con mas peso sobre el grupo
de variables canonicas de la Empresa soriuRacion Terminologiay Sgnificado; y para el grupo

de las variables de la Empresa, la variable cos im@ortancia sobre el grupo de las variables

canonicas del Cliente €&ramatica.

Tabla 6: Cargas canénicas cruzadas para Clierdeaygmpresa

Correlaciones entre las variables del Cliente y lgariable canénica Correlaciones entre las variables de la Empresa @ hariable
de la Empresa candnica del Cliente
Cliente Empresal Empresa Clientel

Cumplimiento_C 0.2635 Cumplimiento_E 0.1863
Gramatica_C 0.3001 Gramatica_E 0.4231
Significado_C 0.3287 Significado_E 0.1682
Puntuacion_C 0.3897 Puntuacion_E 0.1850
Terminologia_C 0.3353 Terminologia_E 0.1366
Edicion_C 0.1928 Edicion_E 0.1841

Se determina que si existe una relacion entredaables del Cliente y la Empresa; la misma esta
dada entre las variables Puntuacion, TerminologBignificado, medidas por el Cliente, y la
variable Gramatica, medida por la Empresa. Estas demostrado ser variables que hacen un
aporte mayor a las interdependencias lineales diz gaipo. Asi, en los documentos en los que el
Cliente distingue mas errores de puntuacion, testlogia y significado, la Empresa encuentra
errores gramaticales.
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Otro aspecto que deja en evidencia este andlisisee$as estructuras de las variables bajo estudio
difieren en cada grupo de mediciones. Para el dadas variables del Cliente, las mediciones de
los errores linglisticos presentan cierta asoamaedtre ellas. En cambio, para el caso de la
Empresa, no existe asociacion entre los distinpas tde errores. Es por ello que los resultados de
los controles de calidad linguistica pertenecieatasa mismo documento analizado por la Empresa
y el Cliente a menudo difieren sustancialmente.

3.2. Modelo de Regresion Logistica Multiple

Mediante el analisis de regresion logistica sealeseontrar el modelo que mejor ajuste los datos,
cuantificando la importancia de la relacion existezntre cada una de las covariables y la variable
dependiente.

En base a los datos de la investigacion, se cwemalos grupos de variables: las medidas por el
Cliente y las medidas por la Empresa. Entonceseessario encontrar dos modelos de regresion
logistica que mejor describan la variable respudis@omica “Resultado”, para luego compararlos

y ver como difieren entre ellos y qué tan distirdaa las estimaciones de los coeficientes de los
modelos.

Asimismo, es de interés analizar cuales son lascweeds realizadas por la Empresa que tienen
efecto sobre el resultado del Cliente. Es decirletar la probabilidad de rechazo del documento
por parte del Cliente (“Fail’) en base a las mexties de la Empresa. La variable respuesta
“Resultado” toma valores 0 =“Pass”y 1 = “Fail”".

3.2.2. Ajuste del modelo para los Datos del Cliente

Utilizando el procedimiento Logistic de SAS, mede&rl método de Seleccion de variables hacia
atras “Backward”, el modelo resultante presentaefestos de las variables referidas a los errores
de terminologia, cumplimiento, gramatica, signtfica afio, cantidad de palabras analizadas
(conteo) y las interacciones de esta Ultima comitomes de gramatica, cumplimiento y significado.
(Tabla 6)

Tabla 6: Efectos incluidos en el modelo final y sigmificancias

Wald

Efectos GL Chi-Cuadrado Pr > ChiSq
cumplimiento 1 7.0214 0.0081
gramatica 1 0.6989 0.4032
significado 1 3.6531 0.0560
terminologia 1 5.4174 0.0199
conteo 1 0.8033 0.3701
afo 1 4.8186 0.0282
cumpli*conteo 1 4.8533 0.0276
grama*conteo 1 7.7957 0.0052
sig*conteo 1 9.1734 0.0025

Ademas, el valor de la estadistica Chi-Cuadrada st de Hipétesis Global, mediante el Test de
Razén de Verosimilitud, fue de 109.83, con 9 gradkdibertad, la cual resulté ser significativo a
un nivelo=1%. Esta prueba indica que las variables predistque se estan usando son variables
estadisticamente significativas del resultado dd_{QAs analizados.
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Las estimaciones de los parametros del modelo ioltepor el método de maxima verosimilitud
nos permiten obtener la funcién logit g (x) estiaadmo:

g(x) = -4.4352 + 0.2931cumplimiento + 0.1051gramatica + 0.1563significado + 0.2357terminilog ia +
0.8389conteo+ 1.2169afio + 0.9359%cumplimiento * conteo+ 2.9701gramatica * conteo+
1.4724significado* conteo

Los valores de dichas estimaciones se ven resuraid@sTabla 7.

Tabla 7: Estimaciones de los coeficientes del madel Cliente

Parametro GL | Estimador EsEtgr?(rjar Chi-Cuad Pr > ChiSq
Intercepto 1 -4.4352 0.6477 46.8840 <.0001
cumplimiento 1 0.2931 0.1106 7.0214 0.0081
gramatica 1 0.1051 0.1257 0.6989 0.4032
significado 1 0.1563 0.0818 3.6531 0.0560
terminologia 1 0.2357 0.1013 5.4174 0.0199
conteo A 1 0.8389 0.9360 0.8033 0.3701
afo 2008 | 1 1.2169 0.5544 4.8186 0.0282
cumpli*conteo A 1 0.9359 0.4248 4.8533 0.0276
grama*conteo A 1 2.9701 1.0637 7.7957 0.0052
sig*conteo A 1 1.4724 0.4861 9.1734 0.0025

La interpretacion de los coeficientes del modelaatgesion logistica se hace en términos de la
razon de odds, cuya expresion es

{ (x+1)
6=

1_7;((1;1)} = Ing?: E](x+l)— E](x)
1-71(x)

A continuacion se presentan las razones de oddsspandientes a cada tipo de error (Tabla 8):

Tabla8: Razones de Odds para Cliente

Variables Conteo <1000| Conteo > 100
Cumplimiento 341 1.34
Gramética 21.65 1.11
Significado 5.10 1.17
Terminologia 1.266
Afio 3.377

Un aspecto relevante que se observa en este ar@@ik gran influencia sobre los resultados fiale
gue aporta la cantidad de palabras revisadas plesiaumplimiento, gramatica y significado). Esto
significa que la importancia de los errores deifigado, gramética o cumplimiento se consideran
mas “severos” cuando se analizan menos palabras.
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También se observa que el aflo marca una gran mtifaren el resultado. Depende el afio de
realizacion del QA, la chance aumenta 3 veces dafina otro. Esto responde a uno de los
interrogantes planteados previamente en esta igaegin.

3.2.3. Ajuste del modelo para los Datos de la Eisgre

Utilizando el procedimiento Logistic de SAS, mederl método de Seleccion de variables hacia
atras “Backward”, el modelo resultante presentaefestos de las variables referidas a los errores
de terminologia, cumplimiento, gramatica, significa conteo, afio y la interaccion entre
significado y la cantidad de palabras (conteo)b(d@®8)

Tabla 9: Efectos incluidos en el modelo final y sigmificancias

Efectos GL | Chi-Cuadrado| Pr> ChiSq
cumplimiento | 1 4.8451 0.0277
gramatica 1 16.0914 <.0001
significado 1 1.5443 0.2140
terminologia | 1 16.7958 <.0001
conteo 1 17.0856 <.0001
afo 1 4.9855 0.0256
sig*conteo 1 8.7700 0.0031

La medida global de Bondad de Ajuste del modelajiamte el Test de Hipdtesis Global indica un
buen ajuste del modelo con las variables que fused&ccionadas, obteniéndose un valor de la
estadistica Chi-Cuadrada de 99.15, con 7 gradtibetéad, cuya probabilidad asociada es menor a
0.001, siendo significativa a un nivel delel 1%.

Las estimaciones de los parametros del modelotéds 10) obtenidas por el método de maxima
verosimilitud nos permiten obtener la funcion Iagiix) estimada como:

g(x) = -3.6931+ 0.506Zumplimieno + 0.3000graméatica+ 0.154 Jsignificado + 0.6332erminilogia +
2.176Xonteo+ 1.039%f0+ 1.1364significado* conteo

Tabla 10: Estimaciones de los coeficientes del heodie la Empresa

Parametro DF | Estimador EsEtgﬁcriar Chi-Cuad Pr > ChiSq
Intercepto 1 -3.6931 0.4968 55.2590 <.0001
cumplimiento 1 0.5062 0.2300 4.8451 0.0277
gramatica 1 0.3000 0.0748 16.0914 <.0001
significado 1 0.1541 0.1240 1.5443 0.2140
terminologia 1 0.6332 0.1545 16.7958 <.0001
conteo A 1 2.1761 0.5264 17.0856 <.0001
afo 2008 | 1 1.0399 0.4657 4.9855 0.0256
sig*conteo A 1 1.1364 0.3837 8.7700 0.0031

De la misma manera que se analizara anteriormenéegb modelo del Cliente, la interpretacion de
los coeficientes del modelo en regresion logigtienaa las mediciones realizadas por la Empresa, se
hace en términos de la razén de odds (Tablall).
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Tablall: Razones de Odds para Empresa

Variables Conteo <1000| Conteo > 100
Cumplimiento 1.659
Gramatica 1.350
Significado 3634 | 117
Terminologia 1.884
Afo 2.829

A diferencia del modelo, si bien se observa el migipo de efecto, el conteo no influye con la
misma intensidad. Si se comparan las razones ds €cespondientes a los errores de significado,
para el Cliente se observa que la chance de Fd&lweces mayor al incrementarse en un error,
mientras que para la Empresa es 4 veces mayormigkso, en las mediciones del Cliente la
cantidad de palabras interactia también con lasesrrde gramatica y cumplimiento.Con respecto

al Ao, se observa lo mismo para ambos gruposhbhaae de obtener un rechazo aumenta 3 veces
de un afio a otro.

3.2.4. Andlisis de la respuesta del Cliente enifimde las mediciones de la Empresa

Es de interés analizar cuales son las mediciomdigadas por la Empresa que tienen efecto sobre el
resultado del Cliente. El objetivo es modelar lababilidad de rechazo del documento por parte del
Cliente (“Fail”) en base a las mediciones de la Easa@ realizadas sobre los documentos.

Se lleva a cabo el mismo procedimiento que en hddisas precedentes obteniéndose un modelo
final que incluye los efectos de los errores demgtica, terminologia, la cantidad de palabras
evaluadas (conteo) y la interaccion de estos Uftidus. (Tabla 12).

Tabla 12: Efectos incluidos en el modelo final g significancias

Efectos GL Chi-Cuadrado Pr > ChiSq
gramatica 1 7.4872 0.0062
terminologia 1 0.2827 0.5949
conteo 1 1.7142 0.1904
term*conteo 1 4.3206 0.0377

Ademas, el valor de la estadistica Chi-Cuadrada st de Hipotesis Global, mediante el Test de
Razén de Verosimilitud, fue de 16.21, con 4 gradio$ibertad, la cual resultd ser significativa a un

nivel 0=1%. Esta prueba indica que las variables predistgue se estan usando son variables
estadisticamente significativas del resultado dd_{QAs analizados.

Las estimaciones de los parametros del modelo #TaB) obtenidas por el método de maxima
verosimilitud nos permiten obtener la funcion lagiix) estimada como:

g(x) =-2.2167 + 0.1551gramatica — 0.089Xerminologia + 0.5851conteo+ 0.7605erminologia * conteo
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Tabla 13: Estimaciones de los coeficientes del haoGkente-Empresa

Parametro DF | Estimador Error Chi-Cuad Pr > ChiSq
Estandar
Intercepto 1 -2.2167 0.3375 43.1390 <.0001
conteo 1 0.5851 0.4469 1.7142 0.1904
gramatica 1 0.1551 0.0567 7.4872 0.0062
terminologia | 1 -0.0891 0.1675 0.2827 0.5949
term*conteo | 1 0.7605 0.3659 4.3206 0.0377

La interpretacion de los coeficientes del modelaegmesion logistica para el resultado del Cliente
y las mediciones realizadas por la Empresa, sedrat&minos de la razén de odds (Tabla 14).

Tabla 14: Razones de Odds Cliente/Empresa

Variable Conteo <1000 | Conteo >100(
Gramatica 1.17
Terminologfa 1.92 | 0.92

Este modelo pone en evidencia que la aceptaci@claeo de la traduccion de un documento por
parte del Cliente solo se relaciona con los errdeggramatica y terminologia hallados por la
Empresa. Por cada error de gramatica que se enzummtel texto evaluado, la chance de ser
rechazado por el Cliente se incrementa un 17%fe€t@de un error de terminologia es importante
s6lo cuando el niumero de palabras evaluadas e®irdel000.

4. CONCLUSIONES

El analisis de Correlaciones Canonicas determireeyiste una relacion entre las variables del
Cliente y la Empresa; la misma estda dada entrevégbles Puntuacién, Terminologia y
Significado, medidas por el Cliente, y la variaBlematica, medida por la Empresa.

Estas han demostrado ser variables que hacenoute apayor a las interdependencias lineales de
cada grupo. Asi, en los documentos en los que ieht€l distingue mas errores de puntuacion,
terminologia y significado, la Empresa encuentrares gramaticales. Otro aspecto que deja en
evidencia este analisis es que las estructurasrdelacion entre las variables bajo estudio difiere
en cada grupo de mediciones. Es por ello que mdtaglos de los controles de calidad lingtistica
pertenecientes a un mismo documento analizadoagp&mnipresa y el Cliente a menudo difieren
sustancialmente.

Mediante el analisis de Regresion Logistica, pasadbtos del Cliente, un aspecto relevante que se
observa es la gran influencia sobre los resultddwdes que aporta la cantidad de palabras
revisadas.

A diferencia del modelo anterior, para los datosElapresa, si bien se observa el mismo tipo de
efecto, el conteo no influye con la misma intendida

Analizando cuales son las mediciones realizadatagempresa que tienen efecto sobre el resultado
del Cliente, el modelo obtenido pone en evidenadia lg aceptacion o rechazo de la traduccion de
un documento por parte del Cliente solo se relacimon los errores de gramatica y terminologia
hallados por la Empresa.
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Abstract

The aim of this work is to compare the performaat¢he classification methods Support Vector
Machine, Sequential Minimal Optimization, LogistiRegression, Lineal and Quadratic

Discriminant Analysis by applying them to Sciertifind Non Scientific Texts. This comparison

among classification methods is carried out taking account the measure of the misclassification
error percentage calculated by (total of misclassifexts/total of texts)x100 . The software used
for this analysis are Weka and JMP programs.

Keywords: Support Vector Machine - Sequential Minimal Op#ation - Logistic Regression —
Lineal Discriminant Analysis - Quadratic DiscrimmaAnalysis — Learning Machine.

Resumen

En este trabajo se comparan el desempeiio de logsloséde clasificacion Support Vector Machine,
Sequential Minimal Optimization, Regresion Logiatiénalisis Discriminante Lineal y Cuadrético
mediante su aplicacion a textos Cientificos y Nen@ficos. La comparacion entre los métodos se
realiza teniendo en cuenta la medida del porced&jerror de mala clasificacion calculado como
(total de textos mal clasificados/total de text@®fx El software utilizado para realizar este @il
son los programas Weka y JMP.

Palabras claves Support Vector Machine, Sequential Minimal Optiation, Regresién Logistica,
Analisis Discriminante Lineal, Analisis Discrimin@n Cuadratico, Métodos de Clasificacion,
Aprendizaje de Maquina.
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1. Introduccién

La clasificacion automatica de textos ha tomadm gmaportancia en los ultimos afios debido al
aumento de informacién disponible en formato efettio. Su objetivo es categorizar documentos
dentro de una cantidad fija de categorias predkfinen funcion de su contenido.

En el presente trabajo se compara el desempefiardes y/métodos de clasificacion. Para esto se
cuenta con una base de datos de textos clasifiead@sentificos y No Cientificos a los cuales se
les midieron una determinada cantidad de caratitex$s La comparacién entre los métodos se
realiza teniendo en cuenta la medida del porced&jerror de mala clasificacion calculado como
(total de textos mal clasificados/total de text@dfx

Los métodos que se van a utilizar son: Support drebtachine (SVM), Sequential Minimal
Optimization (SMO), Regresion Logistica, Analisiss®iminante Lineal (ADL) y Cuadrético
(ADC).

2. Material y Métodos.

Los datos a utilizar provienen de un proyecto aeestigacion que se lleva a cabo en la Facultad de
Ciencias Agrarias de la UNR denominado “Modelizadifstadistica en la Clasificacion de Textos:
Cientificos y No Cientificos”. En este proyectometende evaluar el desempefio de las técnicas
multivariadas para clasificar/agrupar textos segjigénero utilizando la frecuencia de aparicion de
distintas clases de palabras, entre otras carstatas.

La base de datos corresponde a informacion de ed80st Esta compuesta por una variable de
clasificacion GENERO que se refiere al tipo de dextuyas categorias son CIENTIFICO y NO
CIENTIFICO, asi como también 12 variables que regméan caracteristicas propias de estos
textos.

GENERO | Género al que pertenece el texto
TEXTO |ldentificador del texto dentro del corpus
adj cantidad de adjetivos del texto

adv cantidad de adverbios del texto

cl cantidad de cliticos del texto

cop cantidad de copulativos del texto

det cantidad de determinantes del texto
nom cantidad de nombres (sustantivos) del texto
prep cantidad de preposiciones del texto

% cantidad de verbos del texto

otro cantidad de otras etiquetas del texto
total _pal |cantidad total de palabras del texto

Tabla 1: Variables en la base de datos.
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Dado que el tamafio en cuanto a la cantidad de rpalas distinto para cada texto, se decide
considerar la proporcién de cada clase de pal&rasgar de la frecuencia. Ademas, mediante una
seleccion de variables se descarta del analisigat@ble “otro”, lo cual permite eliminar la
restricciéon de que la suma de los valores de |laahlas para cada texto es igual a uno. Restriccion
gue proviene de tener en cuenta la proporcion garlde la frecuencia, y que podrian causar
problemas en la aplicacién de algunos métodos.

Por lo tanto, la base definitiva a que se utilis&ecompuesta por la variable de clasificacion
GENERO Y 9 variables que caracterizan a los texksas son la proporcion de adjetivos,
adverbios, clicticos, copulativos, determinantastantivos, preposiciones y verbos.

Los Métodos de clasificacion utilizados, que vagacomparados son los siguientes:
2.1. Support Vector Machine:

Es un método de clasificacion supervisada lineal dptermina la frontera éptima entre dos grupos
gue pueden ser linealmente separables o no. Emauanhiperplano o conjunto de hiperplanos en
un espacio de dimensionalidad que puede llegar anfsgita, mediante la utilizacion de vectores
soportes. Los vectores soportes son los datos gee mas préoximos al hiperplano. Luego,
mediante una trasformacion inversa se obtieneota#tdra no lineal que separa a esos dos grupos en
el espacio original.

En el caso de clasificar en 2 categorias, se beisbgperplano que tenga la maxima distancia o
margen con los puntos més cercanos a él. Luegpulit®s pertenecientes a una categoria estaran a
un lado del hiperplano y los casos que se encueatréa otra categoria estaran al otro lado.

Mediante la Funcion Kernel se puede proyectar flarimacion a un espacio de caracteristicas de
mayor dimensionalidad, las funciones kernel quetisizan en este trabajo son:

- Lineal
- Polinomio de segundo grado
- Radial Basis Function.

Se realiz6 una grilla en la cual se aplico métoel®¥M variando la constante de penalizacion C y
otros parametros dentro de los distintos kernesidenados.

2.2. Sequential Minimal Optimization (SMO):

Es un algoritmo que resuelve un problema, que seng&VM, de optimizacion de una funcién
cuadratica de varias variables, pero sujetas aagtaccion lineal de esas variables.

2.3. Regresion Logistica:

Es un modelo estadistico que sirve para descabglacion entre una variable respuesta categorica
y un conjunto de variables explicativas, mediahtese de la funcion de enlace logit.
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Sea un conjunto de p variables independientes déastpor el vectdf — 1%z %) v geq |a

probabilidad condicional de que la variable respuéssea igual a P =1/x)==n(x) g

modelo de regresion logistica esta dado por lack@oia

Y G B T P
o) =in (1200 ) = Bt B + Bz 4+ By,
donde,

2.4. Andlisis Discriminante:

El Andlisis Discriminante es una técnica Multivaiaaexploratoria utilizada para describir si existen

diferencias entre k grupos de unidades o poblasiqindividuos, objetos, etc.) respecto a un

conjunto de p variables medidas sobre estas urddallliediante éste analisis se obtiene una regla
de clasificacion basada en una funcion discrimmapie puede ser utilizada con el fin de asignar
futuras unidades a una de las k poblaciones segvasores observados.

Existen varios métodos para obtener la funcidnridiscante. En el caso del Discriminador Lineal
se supone la estructura de covariancias de lagables es la misma para todas las poblaciones. En
cambio, para el Discriminador Cuadratico, se supwrenalidad multivariada pero estructuras de
covariancias distintas para las distintas poblason

[y}

Sea™ un individuo que puede provenir de k poblaciof@s™ "™k con k> 3. Se quiere

encontrar una regla de clasificacion para asigndraauna de las k poblaciones basandose en el

= (%1% s %)

X . . .. . .
vector observado de p variables para este individuo en particuldea*i el

vector de medias };i la matriz de variancias y covariancias de las pabkes en la i-ésima
poblacion.

2.4.1. Funcioén Lineal Discriminante.

Se supone matriz de variancias y covariantiesman para las k poblaciones.

M? (x, !in:' = (x- !inj'lE_l (x—

Sean !""l:', con i=1,...,k la distancia de Mahalanobis tea las

poblaciones. Entonces se puede pensar en unauerlasificacion que asigne™aa la poblacion
mas préxima de la siguiente forma:

Si M? (x5, 1) = min{M?(x, py ), M? (5, p1), 0 M2 ()} se asign&” a™
Utilizando las funciones lineales discriminante®ktene la expresion
o i L
Ly(a) = (e — py) 2% — (s — ;) 2750 +11y)

y trabajando algebraicamente se puede probar que:
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&Lﬂ@}ﬂ J=i

(=)

para tod , entonces se asigffaa

. L.. Y
Como las funciones' - verifican:

L, 60 = 22 ) — 3G )]

Ly (x) = _le(xj
Lr‘s[x] = Lls[x] - L'Lr'[x]

Entonces solo se necesitan k-1 funciones discrim@sa

2.4.2. Funcion Cuadratica Discriminante.
Se puede deducir en base a la regla de maximaiwdingl de la siguiente manera:

Sea la funcion de densidad ¥ ¥ en Ia i-ésima poblacié-
gifi () = maxdfy (2),65,60). . (D) gpronces se asigffaa ™
Este criterio se relaciona con las funciones discantes

Vi (x) =Inf (x) —In £(x)

Si se cumple el supuesto de normalidad multivagiagt las matrices de covariancias

2122 Xk difieren para las distintas poblaciones entoncesbsene el siguiente discriminador

cuadratico:
=1 r-i_yz-t (71 ¥t L 'v1 L 'zl 11 T
Qij(x]_gx[j — I )+ (57 - 5 I"'j)‘l'g“'j LT R T Uy n|z;|
1
—ElnlEll

Todos los métodos se implementaron con el proghMBKA, excepto los Analisis DL y DC que
fueron aplicados mediante el programa JMP.

Para compararlos se considera la medida del eeronala clasificacién calculado como total de
textos mal clasificados/total de textos.

3. Resultados
En la tabla 2 se observa una grilla con los redatadel porcentaje de error de mala clasificacion
para los métodos SVM y SMO variando el kernel pred de parametros.

Con respecto al método Support Vector Machineossideran distintos valores del parametro C

para los kernel lineal, polinomio de grado 2 y aathiasis function. Lo mismo para el paramétro
del kernel RBF-.
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SVM
o Ke.rnel:- Kernel: Radial Basis Function. SMO
Lineal Polinomio ¥=00| y=01| 9y=02| y=03 | y=05| =1 ¥=5 =10
grado 2
0.1 19.33 21.33] 40.00, 40.00; 40.00] 40.00{ 40.00; 40.00, 40.00] 40.00] 40.00
0.2 19.33 22.67| 40.00, 40.00] 40.00] 40.00{ 40.00; 40.00, 40.00] 40.00] 34.00
0.3 20.67 24.00] 40.00, 40.00] 40.00] 40.00{ 40.00; 40.00, 40.00] 40.00] 30.00
0.4 20.67 24.67| 40.00, 40.00] 40.00] 40.00{ 40.00; 40.00, 40.00] 40.00] 28.00
0.5 20.67 24.67| 40.00, 40.00] 40.00] 40.00 40.00f 40.00] 40.00{ 40.00] 25.33
0.6 20.00 25.33] 39.33] 39.33] 40.00] 40.00 40.00] 40.00] 40.00{ 40.00 25.33
0.7 20.00 26.00] 39.33] 38.67| 40.00] 40.00 40.00] 40.00] 40.00{ 40.00] 23.33
0.8 20.00 26.00] 38.00, 38.00] 40.00] 40.00 40.00] 40.00] 40.00{ 40.00] 21.33
0.9 20.00 27.33] 38.67| 36.67] 39.33] 40.00] 40.00] 40.00 40.00{ 40.00 20.67
1 20.00 26.00 36.00, 31.33] 40.00] 40.67| 40.00f 40.00 40.00{ 40.00| 18.67
15 20.00 26.67| 32.67| 31.33] 40.67| 41.33] 40.67| 40.00 40.00{ 40.00| 18.67
2 20.00 26.67| 33.33] 32.00] 40.67| 41.33] 40.67| 40.00 40.00{ 40.00] 19.33
2.5 20.00 30.00f 33.33] 32.67| 40.67| 41.33] 40.67| 40.00, 40.00; 40.00 18.67
3 20.00 29.33] 33.33] 32.67| 40.67| 41.33] 40.67| 40.00, 40.00{ 40.00| 18.67
3.5 20.00 29.33] 34.00, 33.33] 40.67| 41.33| 40.67| 40.00, 40.00{ 40.00| 18.67
5 20.00 28.00] 34.67| 34.67| 40.67| 41.33| 40.67] 40.00, 40.00] 40.00 18.00
10 20.67 26.67| 34.001 34.00f 40.67| 41.33| 40.67] 40.00, 40.00] 40.00 18.00
20 20.67 27.33] 34.00, 34.00f 40.67| 41.33| 40.67| 40.00, 40.00] 40.00| 18.67

Tabla 2: Valores del Error de Mala Clasificacion al apli@fM y SMO para distintos valores de parametros.

Método

Porcentaje de Mala Clasificaciéon

Regresion Logistica

20.67

Analisis

Lineal

18

Discriminante

Cuadratico

16.67

Tabla 3: Resultados de error de mala clasificacion al aphggilisis Discriminante y Regresion Logistica.
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------- SVM (Kemel Lineal) = SVM (Kernel Polinomio grado 2) ====SMO

Figura 1: Comparacion entre SVM (Kernel Lineal), SVM (Kerialinomio grado 2) y SMO.

Se observa que los métodos con porcentajes de ceddicacion menores son el Analisis
Discriminante Lineal (18%) y Cuadratico (16.67%y)@ con C=5y 10 (18% para ambos casos) y
SVM con kernel lineal y C= 0.1y 0.2 (19.33%).

El método SMO present6 porcentajes de mala clasifia bajos, del aproximadamente el orden del
18%. No obstante, se visualiza cierta variabiligadcuanto a estos porcentajes para diferentes
valores del parametro C (Figura 1), con valores ware del 18% al 40%. Esto estaria indicando
cierta inestabilidad del método para clasificapresentando una desventaja. En cambio el método
SVM con kernel lineal, obtuvo valores un poco miéssade porcentajes de mala clasificacion que
SMO, pero al variar el parametro C, sus resultddeson mas estables, con valores que fueron del
19.33% al 20.67%.

En cuanto al tiempo de ejecucion, SVM y SMO no @néaron diferencias. Pero al comprar los
métodos observando las deméas medidas de errorrgperpiona WEKA en sus resultados, SVM
con Kernel lineal y C=0.1 0 0.2 resultan mejores.

La tabla 3 muestra los resultados de los erroresale clasificacion para los métodos de Regresion
Logistica y Analisis Discriminante. Los resultadoBservados son de esperarse en cuanto al
cumplimiento de los supuestos a los cuales esfatosudos ADL y ADC. Dado que los datos con
los que se trabajo presentan estructuras de coeasadistintas para los grupos, resulta légico que
el ADC (16.67% de mala clasificacion) funcione mejoe el ADL (18% de mala clasificacion).

Por otro lado, cabe destacar que no es posible sab® afectan las estructuras de covariancias
distintas entre los grupos para los métodos SMQ/M,Jo cual representa una ventaja del AD
frente métodos de aprendizaje de maquina como El.SV

4. Conclusiones

De todos los métodos de clasificacion consideraelogue presenté el menor porcentaje de mala
clasificacion fue el ADC (16.67%).
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Tanto el ADL como el ADC dieron buenos resultadbslasificar los textos en Cientificos y No
Cientificos, presentando un 18% y 16.67% de malsifatacion respectivamente.

En cuanto a los métodos de aprendizaje de maqeligaie presenta mejores resultados es el SVM
con kernel lineal y constante de penalizacion A=000.2 (19.33%).

Del resto de los métodos aplicados, el que pregeees resultados es SVM con kernel RBF,
arrojando valores de porcentaje de error de mafaficlacion que van del 34% al 40%.

Si bien el método SMO presentd porcentajes bajosiala clasificacion para valores altos de C
(18%), no es considerado uno de los mejores debldwariabilidad que presenta en sus resultados
al considerar distintos valores de la constantda@do indicios de cierta inestabilidad del método
para clasificar bien.
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