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Resumen

El presente articulo es una revision de tema cuyo objetivo es el examen de técnicas de analisis
multivariado usadas para clasificar unidades. En este trabajo se compara el desempefio de los
métodos de clasificacion: Vecino mas Cercano, Sistema Bagging, Arboles de Clasificacion, Support
Vector Machine, Sequential Minimal Optimization, Regresion Logistica, Redes Neuronales y
Analisis Discriminante. Para todos los métodos se presenta su funcionalidad y desmpefio en la
clasificacion de textos describiendo cdmo es posible utilizarlos para clasificar y eventualmente
caracterizar textos de distintos géneros o disciplinas. El criterio de clasificacion es el género al que
pertenece el texto (Cientifico / No Cientifico). La caracterizacion de los textos esta basada en la
distribucion de frecuencias de las categorias morfo-sintacticas. Los textos se clasificaron teniendo
en cuenta simultdneamente las mediciones realizadas sobre ellos. Se considera como medida para la
comparacion entre métodos el error de mala clasificacion calculada sobre una muestra de textos no
incluidos en el proceso de construccion de la regla de clasificacion.

De los métodos aplicados, Redes Neuronales presenta el mejor desempefio (3% de mala
clasificacion). EIl siguiente en buen desempefio es el del Vecino més Cercano (13% de mala
clasificacion) teniendo como principales ventajas la simpleza de su aplicacion y la estabilidad de su
comportamiento. También presentaron desempefios aceptables los métodos Arboles de
Clasificacion (14% de mala clasificacion) y Andlisis Discriminante Cuadratico (16,67 % de mala
clasificacion). Cabe destacar, que debido que los grupos presentan estructuras de covariancias
distintas, es de esperar que el Analisis Discriminante Cuadratico clasifique mejor que el Analisis
Discriminante Lineal (18% de mala clasificacion). Por otro lado, no es posible conocer en de qué
manera afecta la presencia de estructuras de covariancias distintas entre los grupos para los métodos
restantes.

Palabras clave: Métodos de Clasificacion Supervisada, Analisis automatico de textos



1. INTRODUCCION

El presente articulo es una revision de tema cuyo objetivo es el examen de técnicas de analisis
multivariado usadas para clasificar unidades. En este trabajo se compara el desempefio de los
métodos de clasificacion: Vecino mas Cercano, Sistema Bagging, Arboles de Clasificacion, Support
Vector Machine, Sequential Minimal Optimization, Regresion Logistica, Redes Neuronales y
Analisis Discriminante. Para todos los métodos se presenta su funcionalidad y desmpefio en la
clasificacion de textos describiendo cdmo es posible utilizarlos para clasificar y eventualmente
caracterizar textos de distintos géneros o disciplinas. El criterio de clasificacion es el género al que
pertenece el texto (Cientifico / No Cientifico). La caracterizacion de los textos estd basada en la
distribucion de frecuencias de las categorias morfo-sintacticas. Los textos se clasificaron teniendo
en cuenta simultdneamente las mediciones realizadas sobre ellos. Se considera como medida para la
comparacion entre métodos el error de mala clasificacion calculada sobre una muestra de textos no
incluidos en el proceso de construccion de la regla de clasificacion.

2. MATERIAL Y METODOS

2.1. Disefo de la muestra

El marco muestral para la seleccion de la muestra de los textos cientificos esta compuesto por textos
académicos, resumenes de trabajos presentados a congresos Yy revistas, extraidos de internet
pertenecientes a distintas disciplinas. Los textos periodisticos fueron seleccionados de un corpus
mayor utilizado por el equipo de investigacion INFOSUR. Este corpus se construy6 con noticias
extraidas de las paginas web de periddicos argentinos (noticias de tipo general, no especializadas en
espafiol). La unidad de muestreo fue el texto y la seleccidn de la muestra se llevd a cabo empleando
un disefio muestral estratificado.

Luego de obtener las muestras de los estratos, fueron evaluadas y comparadas respecto al niUmero
medio de palabras por texto. Se requiere esta evaluacion para evitar que la comparacion entre los
géneros se vea afectada por el tamafio de los textos.

La muestra final para este trabajo quedé conformada de la siguiente manera:

Tabla 1. Conformacion de la muestra final

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

2.2. Etiquetado: Analisis morfolégico de los textos

El software Smorph, analizador y generador morfosintactico desarrollado en el Groupe de
Recherche dans les Industries de la Langue (Universidad Blaise-.Pascal, Clermont Il) por Salah Ait-
Mokhtar (1998) realiza en una sola etapa la tokenizacion y el analisis morfologico. A partir de un
texto de entrada se obtiene un texto lematizado con las formas correspondientes a cada lema (0 a un
subconjunto de lemas) con los valores correspondientes. Se trata de una herramienta declarativa, la
informacién que utiliza esta separada de la maquinaria algoritmica, en consecuencia, puede
adaptarse a distintos usos. Con el mismo software se puede tratar cualquier lengua si se modifica la
informacidn linguistica declarada en sus archivos.



El mddulo post-smorph MPS es un analizador que recibe en entrada una salida Smorph (en
formato Prolog) y puede modificar las estructuras de datos recibidos. Ejecuta dos funciones
principales: la Recomposicion y la Correspondencia, que seran Utiles para resolver las
ambigledades que resulten del analisis de Smorph.

La informacion contenida en estos archivos es la presentada en Beltran (2009) para implementar el
etiquetador.

2.3. Disefio y desarrollo de la base de datos

La informacion resultante del analisis morfolégico se dispuso en una matriz de dimension: tantas
filas como cantidad de objetos linguisticos tenga el texto y tantas columnas como
ocurrencia+lema+valores. Luego, a partir de esta base de datos por palabra, se confeccioné la base
de datos por documento que es analizada estadisticamente. La informacion registrada en esta base
corresponde a las siguientes variables:

e CORPUS: Corpus al que pertenece el texto

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

e Adv: cantidad de adverbios del texto

e ClI: cantidad de cliticos del texto

e Cop: cantidad de copulativos del texto

e Det: cantidad de determinantes del texto

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

e V: cantidad de verbos del texto

e Otro: cantidad de otras etiquetas del texto

e Total pal: cantidad total de palabras del texto

2.4. Metodologia estadistica

Uno de los problemas de los que se ocupan las técnicas estadisticas multivariadas es la clasificacion
de objetos o unidades en grupos o poblaciones. Dos enfoquen agrupan a las técnicas de
clasificacion. Uno de ellos es cuando se conocen los grupos o categorias y se pretende ubicar los
individuos dentro de estas categorias a partir de los valores de ciertas variables. El segundo
enfoque, que no es el utilizado en este trabajo, ocurre cuando no se conocen los grupos de antemano
y se pretende establecerlos a partir de los datos observados.

Las técnicas evaluadas en este trabajo tienen por objetivo construir un sistema que permita clasificar
unidades en una de las categorias definidas y conocidas previamente en funcion de las variables
relevadas, como asi también otras variables que demuestren un aporte significativo en la prediccion
del grupo de pertenencia.

Luego de la aplicacion de cada una de las técnicas definidas en este apartado se debe evaluar la
calidad de los resultados, es decir el desempefio para clasificar mediante la validacién del mismo.
Esto se realiza particionando el conjunto de unidades en dos grupos. Uno es utilizado para la
estimacion del mismo (entrenamiento del sistema) y el segundo conforma el grupo de validacion



para la fase de prueba. Se consider6 como medida para la comparacion entre metodos el error de
mala clasificacidn calculada sobre una muestra de textos no incluidos en el proceso de construccion
de la regla de clasificacion.

A continuacidn se presentan algunas de las técnicas multivariadas que tienen por objetivo clasificar
unidades en categorias definidas a priori que fueron evaluadas en diferentes aplicaciones por los
autores.

2.4.1. Analisis de regresion logistica
Esta técnica es un caso particular de los modelos lineales generalizados, modela la probabilidad de
que una unidad experimental pertenezca a un grupo en particular considerando informacion medida
0 registrada en dicha unidad.
La regresion logistica es utilizada en situaciones en las cuales el objetivo es describir la relacion
entre una variable respuesta categorica, en este caso dicotomica, y un conjunto de variables
explicativas que pueden ser tanto categoricas como cuantitativas.
Sea x un vector de p variables independientes, esto es, X'= (X1, Xa,..., Xp). La probabilidad
condicional de que la variable y tome el valor 1 (presencia de la caracteristica estudiada), dado
valores de las covariables x es:

9(x)

P(yzl/x):”(x):m

donde g(X) = By + BX + .o+ BoX,

Bo es la constante del modelo o término independiente

p el nimero de covariables

Bi los coeficientes de las covariables

xi las covariables que forman parte del modelo.

Si alguna de las variables independientes es una variable discreta con k niveles se debe incluir en el
modelo como un conjunto de k-1 “variables de disefio” o “variables dummy”. El cociente de las
probabilidades correspondientes a los dos niveles de la variable respuesta se denomina odds y su

expresion es:
P(y=1X) _ QP By,
1-P(y =14X)
Si se aplica el logaritmo natural, se obtiene el modelo de regresion logistica:

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

Lo+ X+ +LpX
=log(e" ") = By + BX + ..t By,

En la expresion anterior el primer término se denomina logit, esto es, el logaritmo de la razén de
proporciones de los niveles de la variable respuesta.

Los coeficientes del modelo se estiman por el método de Maxima Verosimilitud y la significacion
estadistica de cada uno de los coeficientes de regresion en el modelo se puede verificar utilizando,
entre otros, el test de Wald y el test de razon de verosimilitudes.

Una cuestion importante en este tipo de analisis es determinar si todas las variables consideradas en
la funcion de discriminante contienen informacion util y si solamente algunas de ellas son
suficientes para diferenciar los grupos. Dado que las variables utilizadas para explicar la respuesta
es probable que estén correlacionadas, es posible también que compartan informacion. Por lo tanto,
se puede buscar un subgrupo de variables mediante algun criterio de modo tal que las variables
excluidas no contengan ninguna informacion adicional. Existen varios algoritmos de seleccion de
variables, entre ellos podemos citar:



Método forward: comienza por seleccionar la variable méas importante y continta seleccionando las
variables mas importantes una por vez, usando un criterio bien definido. Uno de estos criterios
involucra el logro de un nivel de significacion deseado pre-establecido. El proceso termina cuando
ninguna de las variables restantes encuentra el criterio pre-especificado.

Método backward: comienza con el modelo méas grande posible. En cada paso descarta la variable
menos importante, una por vez, usando un criterio similar a la seleccion forward. ContinGa hasta
que ninguna de las variables pueda ser descartada.

Seleccidn paso a paso: combina los dos procedimientos anteriores. En un paso, una variable puede
entrar o salir desde la lista de variables importantes, de acuerdo a algun criterio pre-establecido.

En este trabajo se utiliz6 como evaluacion del ajuste del modelo el test de Hosmer-Lemeshow v,
dado que el modelo es utilizado para clasificar unidades, se utilizd también la tasa de mala
clasificacion calculada sobre la muestra independiente excluida en la etapa de estimacion.

2.4.2. Arboles de clasificacion

Los arboles de clasificacion (AC) son una técnica de analisis discriminante no paramétrica que
permite predecir la asignacion de unidades u objetos a grupos predefinidos en funcién de un
conjunto de variables predictoras. Esto es, dada una variable respuesta categorica, los AC crean una
serie de reglas basadas en las variables predictoras que permiten asignar una nueva observacion a
una de las categorias o grupo.

Es un algoritmo que genera un arbol de decision en el cual las ramas representan las decisiones y
cada una de ellas genera reglas sucesivas que permiten continuar la clasificacion. Estas particiones
recursivas logran formar grupos homogéneos respecto a la variable respuesta. El arbol determinado
puede ser utilizado para clasificar nuevas unidades.

Es un método no-paramétrico de segmentacion binaria donde el arbol es construido dividiendo
repetidamente los datos. En cada division los datos son partidos en dos grupos mutuamente
excluyentes. Comienza el algoritmo con un nodo inicial o raiz a partir del cual se divide en dos sub-
grupos o sub-nodos, esto es, se elige una variable y se determina el punto de corte de modo que las
unidades pertenecientes a cada nuevo grupo definido sean lo mas homogéneas posible. Luego se
aplica el mismo procedimiento de particion a cada sub-nodo por separado. En cada uno de estos
nodos se vuelve a repetir el proceso de seleccionar una variable y un punto de corte para dividir la
muestra en dos partes homogéneas.

Las divisiones sucesivas se determinan de modo que la heterogeneidad o impureza de los sub-nodos
sea menor que la del nodo de la etapa anterior a partir del cual se forman. El objetivo es particionar
la respuesta en grupos homogéneos manteniendo el arbol lo méas pequefio posible.

La funcion de impureza es una medida que permite determinar la calidad de un nodo, esta se denota
por i(t). Si bien existen varias medidas de impureza utilizadas como criterios de particién, una de las
mas utilizadas esta relacionada con el concepto de entropia

=3 p(i /0.0 p(i19)

donde j =1, ..., k es el nimero de clases de la variable respuesta categorica y p(j|t) la probabilidad
de clasificacion correcta para la clase j en el nodo t. El objetivo es buscar la particion que maximiza

Ai(t) = —Z_: p(J/1).In p(j/1).

De todos los arboles que se pueden definir es necesario elegir el éptimo. El arbol 6ptimo sera aquel
arbol de menor complejidad cuya tasa de mala clasificacion (TMC) es minima. Generalmente esta
busqueda se realiza comparando arboles anidados mediante validacién cruzada. La validacion
cruzada consiste, en lineas generales, en sacar de la muestra de aprendizaje o entrenamiento una



muestra de prueba, con los datos de la muestra de aprendizaje se calculan los estimadores y el
subconjunto excluido es usado para verificar el desempefio de los estimadores obtenidos
utilizandolos como “datos nuevos”.

2.4.3. Sistema de clasificacion BAGGING

La técnica BAGGING (Breiman, 1994) tiene por objetivo combinar distintos clasificadores
generados a partir de un mismo conjunto de datos y asi lograr una mejora en la prediccion de la
categoria de pertenencia. Busca mejorar el desempefio de los Arboles de clasificacion.

Este procedimiento obtiene muchas muestras de entrenamiento obtenidas, por muestreo Bootstrap, a
partir de un Unico conjunto de datos. Con cada conjunto de entrenamiento obtiene un arbol de
clasificacion y combina las predicciones de cada uno de ellos para obtener la categoria de
pertenencia de una nueva observacion. En cada caso se estimo previamente el nimero de arboles a
combinar de modo que el porcentaje de error en la clasificacion sea aceptable.

Sea el conjunto de datos E={ *1:Y1) (%2:Y2) (X5.Ys) --(X0.Ya)y ge tamario n. A partir de dicho
conjunto se generan M muestras mediante el método de Bootstrap, esto es, M muestras aleatorias
simples con reposicion de tamafio n de E, Ek (k=1,2,...,M) donde cada elemento del conjunto E
tiene una probabilidad aproximada de 0.63 de ser seleccionado.

En cada una de las muestras Ek, se obtiene un predictor basado en arboles de clasificacion y estos
predictores individuales son combinados para obtener una prediccion final (prediccion Bagging). La
prediccion por Bagging serd la categoria més frecuente hallada en los M predictores individuales.

El algoritmo se resume en los siguientes pasos (Figura 1):
1- Sea E={(x,,Y,) (X,,Y,) (X3,Y;) ..(X,,Y,) }el conjunto de datos.

N
1

Se construyen M muestras Bootstrap Ej, E,,...Ex de tamafio n.

w
1

Para cada una de ellas se obtiene el predictor g(x, E1), 9(X, E2),..., g(X, Em)

o
[}

Se calcula el estimador Bagging mediante

gBagg(x) = arg max(#{k :g(x,,E,) = y}) para k=1,2,.,M
y

M muestras M predictores
bootstrap individuales
E, g(x,E,)
Conjunta de datos E2 g{x, E 2] Prediceién Bagging
E gBagg(x)
En g(x,En)

Figura 1: Esquema del algoritmo de clasificacion Bagging



2.4.4. Método del vecino mas cercano

La clasificacion por el método del vecino més cercano es una de las técnicas no paramétricas de
clasificacion mas utilizadas. La idea en la cual esta basado el méetodo es muy simple, para predecir
la categoria a la cual pertenece una nueva unidad (clasificar) s6lo considera las k unidades del grupo
de entrenamiento mas cercanas o parecidas a dicha unidad. Este método clasifica a la nueva unidad
al grupo al cual pertenece la mayoria de los k vecinos mas cercanos del grupo de entrenamiento.

Sea (X1,Y1) (X5, Y5) (X3, Y3) (X, Y,) la muestra de entrenamiento, donde la variable Y es la que se
refiere a la variable de clasificacion y sus niveles corresponden a las distintas categorias a las cuales
pertenecen las unidades, y el vector x contiene las covariables utilizadas para asignar la categoria de
la variable Y a la cual pertenece la unidad.

La muestra que sera utilizada como validacion es similar a la de entrenamiento pero sin considerar
la variable Y, la cual es conocida pero serd utilizada luego de aplicar el sistema para evaluar su
desempefio.

Puesto que requiere reconocer las unidades mas cercanas a la unidad a clasificar es necesario definir
una medida de distancia entre unidades. Esta medida debe ser calculada en funcién del conjunto de
covariables x cuya informacion se considera relevante para la clasificacion. Para variables
cuantitativas, como las utilizadas en esta aplicacion, algunas de las medidas de distancia usuales son
la distancia Euclidea, la distancia de Mahalanobis y otras variantes.

La distancia euclidea entre el punto P y un punto fijo Q con coordenadas P=(x1, X2, ....xp) Y
Q=(y1, y2, ...,yp) esta dada por

dP. Q) =l 1) +(xy —y2)? + .+ (Xp ~ Yp)?

Una caracteristica de la distancia euclidea es que cada una de las coordenadas contribuye de la
misma manera en el célculo de la distancia. Sin embargo, en muchas situaciones las coordenadas
representan mediciones de diferente magnitud y es deseable que el “peso” de cada coordenada tome
en consideracion la variabilidad de las mediciones. Esto sugiere distintas definiciones de distancia.

Una distancia “estadistica” que tenga en cuenta las distintas variabilidades de las variables se puede

*

. . . D =x. /.S Ty /. [s
construir a partir de las coordenadas estandarizadas, X=X /‘/T, para el punto P y i /\/T,
para el punto Q, con j=1,2,....p

ap.q - KLY o va) o vl
I SH S22 Spp

el “peso” que se le da a la j-ésima coordenada es kj=1/Sjj, para j=1,2,...,p. Si S11=S22=...=Spp,
entonces la distancia euclidea es conveniente.

Otro aspecto importante de este método es determinar el valor de k. Si toma un valor grande se
corre el riesgo de hacer la clasificacion de acuerdo a la mayoria global del conjunto de
entrenamiento y no a los parecidos de esta manera se obtendria una prediccidn constante para toda
unidad a clasificar. Por otro lado, si el valor es chico puede perderse exactitud debido a la presencia
de ruido en los datos. En esta aplicacién el valor de k fue seleccionado buscando minimizar el error
de clasificacion.

El método del vecino mas cercano para clasificar una unidad P se puede describir enunciando unos
simples pasos:

1. Se define la distancia entre unidades (puntos) que se va a utilizar
2. Calcular la distancia de P a cada uno de las unidades del conjunto de entrenamiento.



Registrar las k unidades méas proximas a P.

4. Calcular la frecuencia (cantidad de puntos o unidades), de los k vecinos mas cercanos, que
pertenecen a cada una de las categorias.

5. Clasificar a la unidad P en la categoria que presente mayor frecuencia.

2.4.5. Redes Neuronales Artificiales: EI Perceptrén Multicapa
Las redes neuronales son sistemas pertenecientes a una rama de la inteligencia artificial que emulan
al cerebro humano. Requieren un entrenamiento en base a un conocimiento previo del entorno del
problema. Una red neuronal es un sistema compuesto por un gran nimero de elementos bésicos,
agrupados en capas que se encuentran totalmente interconectadas y que seran entrenadas para
reaccionar de una determinada manera a los estimulos de entrada.

Las redes neuronales constituyen naturalmente una técnica de modelizacion multivariada, es decir,
pueden hacer predicciones de dos o mas variables simultdneamente. Pueden realizar predicciones
tanto de variables continuas como discretas, utilizando las implementaciones apropiadas. En este
trabajo son utilizadas para predecir el grupo o categoria de procedencia del texto en funcion de la
distribucion porcentual de las categorias morfologicas, informacion derivada del analisis automatico
de los mismos.

El Perceptron Multicapa (MLP, por sus siglas en inglés “Multi-Layer Perceptron”) tiene como
objetivo la categorizacion o clasificacién de forma supervisada. Para este trabajo se ha utilizado esta
red aplicado a la clasificacion de textos en dos géneros: Cientificos y no Cientificos. Utilizando el
algoritmo de aprendizaje supervisado Backpropagation, la red aprende la relacion entre la
proporcidn de las distintas categorias morfosintacticas y la categoria de pertenencia (género), con el
proposito de lograr clasificar un nuevo texto para el cual se cuenta con el andlisis morfologico pero
se desconoce su género.

Para realizar la validacion del modelo obtenido con los datos del conjunto de entrenamiento, es
necesario considerar el error que se comete cuando la red es aplicada sobre un nuevo conjunto de
datos, el conjunto de prueba. Esta nueva aplicacion brindara como resultado de clasificacion la
matriz de confusién. La matriz de confusion muestra las predicciones correctas e incorrectas cuando
se aplica el modelo sobre el conjunto de prueba y permite comprender en qué sentido se equivoca la
red al intentar clasificar los nuevos textos.

2.4.6. Analisis Discriminante

El Analisis Discriminante es una técnica Multivariada exploratoria utilizada para describir si existen
diferencias entre k grupos de unidades o poblaciones (individuos, objetos, etc.) respecto a un
conjunto de p variables medidas sobre estas unidades. Mediante éste analisis se obtiene una regla
de clasificacion basada en una funcién discriminante que puede ser utilizada con el fin de asignar
futuras unidades a una de las k poblaciones segun sus valores observados.

Existen varios métodos para obtener la funcion discriminante. En este trabajo se compararan la
Funcion Lineal Discriminante versus la Cuadratica. En el caso del Discriminador Lineal se supone
la estructura de covariancias de las p variables es la misma para todas las poblaciones. En cambio,
para el Discriminador Cuadratico, se supone normalidad multivariada pero estructuras de
covariancias distintas para las distintas poblaciones.

Sea @ un individuo que puede provenir de k poblaciones m4,m,, ..., T, con k > 3. Se quiere
encontrar una regla de clasificacion para asignar a @ a una de las k poblaciones basandose en el
vector observado x = (xy,x,,..,%,)" de p variables para este individuo en particular. Sea p; el

vector de medias y E; la matriz de variancias y covariancias de las p variables en la i-ésima
poblacion.



Funcion Lineal Discriminante.

Se supone matriz de variancias y covariancias £ comun para las k poblaciones.

Sean M*(x, p;) = (x — w;)'T™ (x— p;), con i=1,...k la distancia de Mahalanobis de @ a las
poblaciones. Entonces se puede pensar en un criterio de clasificacion que asigne a w a la poblacion
maés préxima de la siguiente forma:

Si M*(x, ;) = min{M?(x, py), M* (2, pty), ..., M (x, )} se asigna w ar,

Utilizando las funciones lineales discriminantes se obtiene la expresion

Ly(x) = (p, — Ju}.)fz‘ix —%[pi — Ju}-)fz‘imf +p;) y trabajando algebraicamente se puede
probar que:

SiL;;(x) = 0 paratodo j # i, entonces se asigna  a ;

Como las funciones L ;(x) verifican:

o Ly =Z[M(x ) — M7 ()]

i Lf}'[:x) = _L_;l'z' (1‘]
o L. (x)=1L,(x)—L,(x)
Entonces s6lo se necesitan k-1 funciones discriminantes.

Funcion Cuadrética Discriminante.

Se puede deducir en base a la regla de maxima verosimilitud de la siguiente manera:

Sea la funcion de densidad de x f;(x) en la i-ésima poblacion ;.

Si f;(x) = max{f, (=), f,(x), ..., f,(x)} entonces se asigna w a ;

Este criterio se relaciona con las funciones discriminantes V;; (x) =Inf.(x)—In fi(x)

Si se cumple el supuesto de normalidad multivariante y las matrices de covariancias
£, E,,....Z, difieren para las distintas poblaciones entonces se obtiene el siguiente discriminador
cuadratico:

1 1 1 1
Qs; (x) = Exf [:E}' R 1)1' + [Ee ', — i 1#;) + E”}E}' 1#}- - E”;Ei u, +E iﬂf|*'“;'-'j|

1

2.4.7. Support Vector Machine

SVP utiliza un algoritmo que se basa en una clase especial de modelo lineal denominado
hiperplano Optimo de maximo margen. Este hiperplano, que pertenece a un espacio de
dimensionalidad que puede llegar a ser infinito, es hallado utilizando vectores soporte. Luego,
mediante una transformacion inversa se obtiene una frontera no necesariamente lineal que separa
los grupos en el espacio original.

Los vectores soportes son las observaciones que estan mas cerca del hiperplano. Siempre hay como
minimo un vector soporte para cada clase.

La expresion del hiperplano de maximo margen viene dada por:

x=hbh+ Zai y; (a(i).a)™

donde vy;es -1 0 1 depende del grupo al que pertenezca la observacion; a(i) es el vector de valores
de atributos correspondientes al i-ésimo vector soporte y a otro vector de atributos para una
observacion; b y o son parametros calculados por el algoritmo; y n se elije segun el grado del
polinomio kernel con el que se desee trabajar. Algunos de los kernels existentes son Lineal (n=1),
Polinomio de segundo grado (n=2), Radial Basis Function (RBF de parametro y). Al aplicar el
método de SVM hay que tener en cuenta la constante de penalizacion C que impone una cota
maxima al coeficiente a;



2.4.8. Sequential Minimal Optimization (SMO)

Es un algoritmo que resuelve un problema, que surge en SVM, de optimizacion de una funcion
cuadratica de varias variables, pero sujetas a una restriccion lineal de esas variables.

3. RESULTADOS

En Beltran 2013 se realiz6 un andlisis exploratorio en el cual se evidencian las caracteristicas que
discriminan los corpus de textos en estudio. En dicho estudio se evidencié que existen diferencias
significativas entre los corpus respecto al tamafio de los textos (nimero de palabras por texto). Esta
situacion llevd a realizar las sucesivas comparaciones sobre los porcentajes o proporciones de las
categorias gramaticales, hallando diferencias significativas (p<0.05) para todas las categorias
gramaticas excepto la proporcion de cliticos y de verbos en los documentos analizados. Asimismo,
en un analisis de componentes principales, se dispusieron los textos en el plano de proyeccion
demostrando que los textos procedentes del corpus No Cientifico presentan un mayor nimero de
adverbios, respecto a las restantes categorias, que los textos Cientificos.

La tabla 2 presenta los porcentajes de mala clasificacion de las técnicas evaluadas.

Método % EMC
Redes Neuronales 3
Metodo del Vecino més Cercano 13
Arboles de clasificacion 14
Andlisis Discriminante Cuadratico 17
Andlisis Discriminante Lineal 18
SMO 18
SVM-Kernel Lineal (C=0,1) 19
Regresion Logistica 21
SVM-Kernel Polindmio de grado 2 (C=0,1) 21
Sistema de Clasificacion Bagging 26
SVM-Kernel Radial Basis Function (C=1 y=0,1)] 31

Tabla 2: Porcentaje de mala clasificacién segln técnica estadistica

Se distinguen varias cuestiones:



e Si bien el modelo de Regresion logistica no fue el que mostrd un beneficio en términos de
precision y cobertura, devolvio un modelo cuyos coeficientes estimados permitieron la
caracterizacion y descripcion de aquellas categorias morfolégicas que discriminan los
géneros.

e EIl modelo Perceptrén Multicapa (MLP), estimado para predecir el género de pertenencia de
un texto fue la técnica con mejores resultados. Se observd que el porcentaje de
clasificaciones incorrectas es muy bajo evidenciando un buen desempefio de la red para
discriminar los textos por su género. La arquitectura y caracteristicas de la red MLP, que
brindan mejores resultados y hacen que la red tenga un comportamiento estable por lo que
logra la habilidad de generalizar fueron los siguientes:

Numero de capas: 3

Numero de neuronas: 9 en la capa de entrada, 8 en la capa oculta y 2 en la capa
de salida

Atributos: proporciones de categorias morfoldgicas.

e Lastécnicas de Bagging y el Vecino més cercano no evidenciaron ventaja alguna frente a las
otras técnicas ya que el desempefio fue bajo. EI método del vecino mas cercano presentd un
error de clasificacion y precision aceptables aunque sin superar a la red.

e También presenté desempefio aceptable el Andlisis Discriminante Cuadratico (17 % de mala
clasificacion). Cabe destacar, que debido que los grupos presentan estructuras de
covariancias distintas, es de esperar que el Andlisis Discriminante Cuadratico clasifique
mejor que el Analisis Discriminante Lineal (18% de mala clasificacion). Por otro lado, no es
posible conocer en de qué manera afecta la presencia de estructuras de covariancias distintas
entre los grupos para los métodos restantes.

e El corpus de textos No Cientificos siempre presentd una tasa de error mayor que el grupo de
textos Cientificos.

e De todas las opciones evaluadas, SVM con kernel lineal y parametro C=0.1 parece ser la
mas apropiada para clasificar textos de este tipo.

e El método SMO present6d porcentajes de mala clasificacion bajos, del aproximadamente el
orden del 18%. No obstante, se observo cierta variabilidad en cuanto a estos porcentajes
para diferentes valores del pardmetro C, con valores que van del 18% al 40%. Esto estaria
indicando cierta inestabilidad del método para clasificar, representando una desventaja.

4. Conclusiones

La técnica de Redes Neuronales es la que presenta una marcada ventaja respecto a los otros
métodos en cuanto al porcentaje de mala clasificacion. Sin embargo, el método del Vecino mas
Cercano presenta un buen desempefio adicionando como principales ventajas la simpleza de su
aplicacion y la estabilidad de su comportamiento.

Una ventaja observada en el método de Arbol de Clasificacion es la adaptacion para recoger el
comportamiento no aditivo de las variables predictoras, de manera que las interacciones se incluyen
en forma automatica. Sin embargo, en esta técnica se pierde informacion al tratar a las variables
predictoras continuas como variables dicotomicas.

De los métodos de aprendizaje de maquina, el SMO presenta variabilidad en cuanto al %MC para
diferentes valores del parametro C (Figura 1) indicando cierta inestabilidad en el método para



clasificar. Mientras que la técnica SVM con kernel lineal es el méas estable en su desempefio al
variar el valor del pardmetro C.

El mejor desempefio del ADC en comparacion con el ADL resulta l6gico dado que los datos
presentan estructuras de covariancias distintas para los grupos.

No es posible saber como afectan el cumplimiento (o no) de determinados supuestos en los datos
para SMO y SVM, siendo ésto una ventaja del Andlisis Discriminante frente a los métodos de
aprendizaje de maquina
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