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Abstract

The problem of unit classification into known groups or populations is of great interest in statistics
and several techniques have been developed to serve this classification purpose. This work presents
a comparison of the classification tree and a logistic tree technique for text classification according
to the field to which these texts belong (BIOMETRY and PHYLOSOPHY).

The development of the techniques has been measured with a Wrong Classification Rate (WCR)
calculated over a sample of texts not included in the model estimation and tree construction. The
classification tree showed a WCR lower than that of the logistic model, and humanistic texts have
been classified with more accuracy.

The resulting WCR generated by the classification tree was 10% (17 percentage points within the
Biometrics corpus and 3 percentage points within the Phylosophy one). As for the logistic
regression model, there was a global result of 20%, and 17 percentage points and 23 percentage
points within the Biometrics and Phylosophy corpuses.

Key words: Multivariate logistic regression, classification trees, automatic analysis of texts.

Resumen

El problema de la clasificacidon de unidades en grupos o poblaciones conocidas es de gran interés en
estadistica, por esta razon se han desarrollado varias técnicas para cumplir este propdsito. En este
trabajo se presenta la comparacién de la técnica de Arboles de Clasificacion y Regresion logistica
para la clasificacion de textos segin la disciplina a la que pertenecen (BIOMETRIA vy
FILOSOFIA).

El desempefio de las técnicas fue medido con la Tasa de Mala Clasificacion calculada sobre una
muestra de textos no incluidos en la estimacion del modelo y construccion del arbol. El arbol de
clasificacion presentd una TMC inferior a la del modelo logistico logrando clasificar con mayor
precision los textos humanisticos.

La TMC obtenida con el arbol de clasificacion fue de 10% (17% dentro del corpus de Biometria y
3% en Filosofia) mientras que con el modelo de regresion logistica fie de 20% en forma global y
17% y 23% respectivamente dentro de los corpus de Biometria y Filosofia.

Palabras claves: Regresion logistica multivariada, arboles de clasificacion, analisis automatico de
textos.
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1. INTRODUCCION

El problema de la clasificacion de unidades en grupos o categorias conocidas es de gran interés en
estadistica. Esto ha hecho que se desarrollaran diversidad de técnicas para cumplir este proposito.
Entre ellas podemos citar al analisis discriminante, la regresion logistica y los arboles de
clasificacion. Si bien el andlisis discriminante es una de las técnicas mas utilizadas para
clasificacion, el no cumplimiento del requerimiento de normalidad multivariada hace necesario
utilizar técnicas alternativas, como la regresion logistica y los arboles de clasificacion, que no
requieran dicho supuesto.

Este trabajo sigue la linea de investigacion iniciada en Beltran (2010) donde se busca evaluar las
técnicas multivariadas aplicadas a la caracterizacion y clasificacion de textos académicos. Este
trabajo utiliza al analizador morfoldgico Smorph, implementado como etiquetador, para asignar una
categoria morfoldgica a cada una de las ocurrencias lingliisticas.

Se utiliza la informacion resultante del analisis automatico de textos académicos provenientes de
dos areas cientificas (Biometria y Filosofia) para conformar una base de datos sobre la cual se
aplica las técnicas de Arboles de Clasificacién y Regresion Logistica. Esta aplicacion presenta
diferencias respecto al analisis discriminante aplicado en trabajos previos.

Mediante la interpretacion de los nodos del arbol y de los coeficientes del modelo logistico
estimado se busca hallar las caracteristicas, considerandolas simultaneamente a todas ellas,
provenientes del analisis automatico de los textos que son mas discriminatorias de las dreas
cientificas de las cuales provienen.

2. MATERIAL Y METODOS

2.1. Diseiio de la muestra

El marco muestral para la seleccion de la muestra es el utilizado en trabajos anteriores. Esta
compuesto por textos académicos, resumenes de trabajos presentados a congresos y revistas,
extraidos de internet pertenecientes a dos disciplinas: Biometria y Filosofia. La unidad de muestreo
fue el texto y la seleccion de la muestra se llevo a cabo empleando un disefio muestral estratificado
con seleccion proporcional al tamafio, siendo la medida de tamafo el “numero de palabras del
texto”.

Las muestras de cada area disciplinar se compararon respecto al nimero medio de palabras por
texto. Esta comparacion se requiere para evitar que el tamafio de los textos pueda afectar la
discriminacion entre las disciplinas, aunque la informacion incluida en los modelos estadisticos
corresponde a las proporciones de cada categoria gramatical y no a la frecuencia de ellas.

Se seleccionaron 60 textos de cada disciplina y cada muestra fue particionada aleatoriamente en dos
submuestras. En cada corpus, una submuestra se utiliza para el entrenamiento o estimacion de los
modelos y la otra para su validacion.

2.2. Etiquetado: Analisis morfologico 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 II) por Salah Ait-
Mokhtar (1998) realiza en una sola etapa la tokenizacion y el analisis morfoldgico. A partir de un
texto de entrada se obtiene un texto lematizado con las formas correspondientes a cada lema (o a un
subconjunto de lemas) con los valores correspondientes. Se trata de una herramienta declarativa, la
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informacion que utiliza estd 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
informacion lingiiistica declarada en sus archivos.

Smorph compila, minimiza y compacta la informacion lingiiistica que queda disponible en un
archivo binario. Los coddigos fuente se dividen en cinco archivos: Cddigos ASCII, Rasgos,
Terminaciones, Modelos y Entradas.

El modulo post-smorph 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 ambigiiedades que resulten
del analisis de Smorph.

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

2.3. Diseiio y desarrollo de la base de datos

El resultado del analisis de Smorph-Mps se almacena en un archivo de texto. Esta es la informacion
que contendrd la base de datos.

La informacién resultante del anélisis morfologico se dispone en una matriz de dimension: tantas
filas como cantidad de objetos lingliisticos tenga el texto (palabras) y tantas columnas como
ocurrenciatlema+valores. De esta manera se obtiene una matriz con la estructura que se muestra en

la tabla 1.

Tabla 1. Fragmento de la matriz de datos obtenida

MUESTRA TEXTO OCURRENCIA LEMA ETIQUETA
1 1 El el det
1 1 problema problema nom
1 1 de de prep
1 1 las el det
1 1 series serie nom
1 1 de de prep
1 1 tiempo tiempo nom
1 1 se lo cl
2 1 Uno uno pron
2 1 de de prep
2 1 los el det
2 1 agentes agente nom
2 1 que que rel
2 1 ha haber aux
2 1 provocado provocar v
2 1 una una det
2 1 verdadera verdadera adj
2 1 transformacion transformacion nom
2 1 en en prep
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Abreviaturas:
‘adj’: adjetivo ‘art’: articulo ‘nom’: nombre ‘prep’: preposicion  ‘v’: verbo ‘adv’: adverbio
‘cl’: clitico ‘aux’: auxiliar "cop’: copulativo ‘pun’: signo de puntuacion

Luego, a partir de esta matriz, donde cada fila es una palabra analizada, se confecciona la base de
datos por documento que sera analizada estadisticamente. Esta nueva matriz, donde cada fila o
unidad experimental es el texto, retiene la informacidn de las variables presentadas en la tabla 2 con
la estructura definida en la tabla 3.

Tabla 2. Variables de la base de datos por documento

CORPUS | Corpus al que pertenece el texto

TEXTO Identificador del texto dentro del corpus
Prop_adj proporcion de adjetivos del texto

Prop adv |proporcion de adverbios del texto

Prop cl proporcidn de cliticos del texto

Prop cop |proporcion de copulativos del texto

Prop det |proporcion de determinantes del texto

Prop nom |proporcion de nombres (sustantivos) del texto
Prop prep |proporcion de preposiciones del texto

Prop v proporcion de verbos del texto

Tabla 3. Fragmento de la base de datos para analisis estadistico

CORPUS | TEXTO |adj | Adv| cl |cop|det  nom |prep| v |OTRO | TOTAL_ PAL
1 1 21| 4 [4] 8 |30 48 | 33 |17| 20 185
1 2 14 0 |5| 4 |14] 27|20 |9 17 110
1 3 16| 5 |11| 5 | 28] 47 | 26 |18] 25 181
2 28 14 2 |3] 6 [30] 60 | 39 |[16] 16 186
2 29 14 0 |4] 5 [24] 40 | 26 |12] 16 141
2 30 18] 5 | 2] 5 (35] 49 | 30 |[19] 20 183

2.4. Metodologia Estadistica

Uno de los problemas que concentran gran interés en estadistica es la clasificacion de objetos o
unidades en grupos o poblaciones.

Es posible distinguir dos enfoques del problema de clasificacion:

e El primero 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, para este
caso las técnicas mas utilizadas son el Andlisis Discriminante y la Regresion Logistica.

e FEl 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, dentro de estas técnicas
se encuentra el Analisis de Clusters.
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Referido al primer enfoque, una de las técnicas mas utilizadas es la Regresion Logistica. La
regresion logistica estima la probabilidad de un suceso en funcidén de un conjunto de variables
explicativas y en la construccion del modelo no hay ninglin supuesto en cuanto a la distribucion de
probabilidad de las variables por lo que puede incluirse cualquier tipo de variable. Este modelo
puede considerarse como una formula para calcular la probabilidad de pertenencia a uno de los
grupos, de manera que se asigna cada unidad al grupo cuya probabilidad de pertenencia estimada
sea mayor.

Los arboles de clasificacidon son una técnica de andlisis discriminante no paramétrica que permite
predecir la asignacion de unidades u objetos a grupos predefinidos en funcion de un conjunto de
variables predictoras. Esto es, dada una variable respuesta categdrica, 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.

2.4.1. Arboles de Clasificacion

Los arboles de clasificacion (AC) se emplean para asignar unidades experimentales a las clases de
una variable dependiente a partir de sus mediciones en uno o mas predictores. En esta aplicacion,
los AC se emplean para asignar textos al area disciplinar a la que corresponde: BIOMETRIA-
FILOSOFIA a partir de la informacion relevada en el analisis morfologico automatico de los textos.

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 (en este caso la
disciplina a la que pertenece el texto). El arbol determinado puede ser utilizado para clasificar
nuevos textos.

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. El proceso termina cuando se hayan clasificado todas las
observaciones correctamente en su grupo.

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 mas pequefio posible.

La funcién 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 particion, una de las
mas utilizadas esté relacionada con el concepto de entropia

i(t) = Zp(j/t).ln p(jilt)

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)y==>_p(j/0).In p(j/1).

J=1
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De todos los arboles que se pueden definir es necesario elegir el dptimo. El arbol dptimo serd aquel
arbol de menor complejidad cuya tasa de mala clasificacion (TMC) es minima. Generalmente esta
busqueda se realiza comparando arboles anidados mediante validacion 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
utilizdndolos como “datos nuevos”.

Los AC son mas flexibles que otras técnicas de clasificacion porque permiten incorporar predictores
medidos virtualmente en cualquier escala: continua, ordinal o mezclas de ambas escalas. Por su
condicidn "no paramétrica", constituyen una opcidn favorable entre otras técnicas alternativas como
el analisis discriminante o la regresion logistica.

A modo de ejemplo, supdngase una variable respuesta Y que se pretende discriminar en funcion de
tres predictores X1, X2 y X3. Asumir ademas que la variable respuesta Y puede asumir dos valores
posibles o categorias (SI/NO), las variables explicativas X1 y X2 son cuantitativas continuas y el
tercer regresor X3 es una variable categorica nominal que puede asumir solo dos valores o
categorias posibles (a/b). El arbol de la figura 1 representa los resultados de la aplicacion de la
técnica de AC a este ejemplo.

X1<x01
Si No
X3=a X2<Xo2
Si No Si No
Y=SI Y=NO X3=a X3=a
Si No Si No
Y=NO Y=5I Y=5I Y=NO
Figura 1: AC

Del arbol de la figura 1, a partir de los seis nodos terminales, se concluye que los regresores X1, X2
y X3 discriminan las categorias de la variable respuesta Y (SI/NO) de la siguiente manera:

e Si X1 es menor o igual que x¢; y X3=a entonces resulta Y=SI

e Si X1 es menor o igual que X¢; y X3=b entonces resulta Y=NO

e Si X1 es mayor que Xgj, X2 es menor o igual a xg, y X3=a entonces resulta Y=NO
e Si X1 es mayor que Xo;, X2 es menor o igual a X, y X3=b entonces resulta Y=SI
e Si X1 es mayor que Xqj, X2 es mayor a Xo, y X3=a entonces resulta Y=SI

e Si X1 es mayor que x01, X2 es mayor a x02 y X3=b entonces resulta Y=NO
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2.4.2. Regresion logistica

La regresion logistica es utilizada en situaciones en las cuales el objetivo es describir la relacion
entre una variable respuesta categorica, en este caso dicotdmica, y un conjunto de variables
explicativas que pueden ser tanto categoricas como cuantitativas.

Sea x un vector de p variables independientes, esto es, X'= (Xi, X2,..., 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:

g(x)

P(J’:l/X):”(x):m

donde gx)=8,+Bx +...+ ,Bpxp

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 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 = 1|X) _eﬁ0+ﬁ1xl+'“+ﬁpxp

1-P(y=1X)
Si se aplica el logaritmo natural, se obtiene el modelo de regresion logistica:
Ply=1|X) BB+
=log(e™ " Y=L+ fx,+..+ [ x
1—P(y=1|X) g ) ﬂ() IBII IBpp

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 Méaxima 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 cuestidon importante en este tipo de andlisis es determinar si todas las variables consideradas en
la funcién de discriminante contienen informacion util y si solamente algunas de ellas son
suficientes para diferenciar los grupos (en este caso las disciplinas). 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 algin
criterio de modo tal que las variables excluidas no contengan ninguna informacion adicional.
Existen varios algoritmos de seleccidn de variables, entre ellos podemos citar:

Método forward: comienza por seleccionar la variable mas importante y continua seleccionando las
variables mas importantes una por vez, usando un criterio bien definido. Uno de estos criterios
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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 mas grande posible. En cada paso descarta la variable
menos importante, una por vez, usando un criterio similar a la seleccién forward. Contintia hasta
que ninguna de las variables pueda ser descartada.

Seleccion 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 algan criterio pre-establecido.

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

3. RESULTADOS

3.1. Analisis preliminar.

Previamente se hizo referencia a la comparacion de los corpus respecto a la cantidad de palabras por
texto. La misma se lleva a cabo mediante el test no paramétrico de Wilcoxon para muestras
independientes arrojando una probabilidad asociada p=0.796, evidenciando que no existen
diferencias significativas entre los corpus respecto al tamafio de los textos.

Comparaciones similares entre los corpus se llevan a cabo para las restantes variables hallando
diferencias significativas (p<0.05) para la proporcion de cliticos, adverbios, determinantes, nombres
y preposiciones en los documentos analizados (Tabla 4). La proporcion de cliticos, nombres y
preposiciones es mayor en los textos de biometria y la proporcion de adverbios y determinantes es
superior en los textos de filosofia.

Tabla 4. Comparacion mediante test de Wilcoxon

Variable BIOMETRIA | FILOSOFIA | Valor de p
prop_adj 0.08968 0.10098 0.13536
prop_adv 0.01763 0.03136 0.00440
prop_cl 0.02603 0.01572 0.00130
prop_cop 0.02788 0.03376 0.10864
prop_det 0.16037 0.17645 0.01246
prop_nom 0.25971 0.24251 0.04514
prop_prep 0.17819 0.16219 0.02760
prop_v 0.12730 0.12493 0.88246

3.2. Arboles de clasificacion

Se aplicd la técnica de arboles de clasificacion para obtener reglas de clasificacion que permitan
asignar los textos en estas dos poblaciones, definidas por el area cientifica a la que pertenecen:
BIOMETRIA y FILOSOFIA. Los predictores utilizados corresponden a la distribucion de las
distintas categorias morfoldgicas halladas en el andlisis automatico de los textos (proporcion de
cada categoria morfoldgica).
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Las variables que mostraron una buena discriminacion de los grupos son la proporcion de
adverbios, cliticos, preposicion y adjetivos. El arbol final presenta 7 nodos terminales.

La figura 2 muestra el arbol resultante de esta aplicacion. La variable regresora mas fuertemente
asociada con el drea disciplinar es la proporcion de adverbios en el texto, categorizada como
superiores e inferiores a 0.029 (2.9%). El corpus general queda asi dividido en dos grupos, los que
presentan mas del 2.9% de adverbios y los que no. Este primer subgrupo es clasificado como
FILOSOFIA vy constituye un nodo terminal, mientras que el grupo con menos del 2.9% de
adverbios es dividido nuevamente. El predictor mas relevante en esta segunda division fue la
proporcidn de cliticos en el texto, categorizada en inferior y superior a 0.011 (1.1%). El subgrupo
con un porcentaje de cliticos inferior a 1.1% (que ya tenian definido un porcentaje de adverbios
inferior a 2.9%) pertenecen al area de BIOMETRIA vy constituyen el segundo nodo terminal. Por
otro lado, el grupo con un porcentaje de cliticos superior al 1.1% (y con menos del 2.9% de
adverbios) vuelve a subdividirse respecto al mismo predictor, definiendo un nuevo nodo terminal
para aquellos que presentan un porcentaje de cliticos superior a 2.8%, clasificandolos en el area de
BIOMETRIA. Continuando con la subdivision del otro grupo, la proporcion de preposiciones es el
regresor determinante. Textos con un porcentaje de preposiciones superior a 20% (y que ya tenian
bajo porcentaje de adverbios y un porcentaje de cliticos entre 1.1% y 2.8%) se clasifican en
BIOMETRIA y constituye el cuarto nodo terminal. El resto de los textos se vuelven a separar en
dos grupos en funcién de la proporcidon de adjetivos. Textos con un porcentaje de preposiciones
inferior al 20% (y que ya tenian bajo porcentaje de adverbios y un porcentaje de cliticos entre 1.1%
y 2.8%) se dividen teniendo en cuenta los adjetivos. Un porcentaje de adjetivos menor a 7,5%
pertenecen a FILOSOFIA y constituyen el quinto nodo terminal. Cuando el porcentaje de adjetivos
mayor a 7,5% y menor a 11% pertenecen a BIOMETRIA y constituyen el sexto nodo terminal,
mientras que si el porcentaje de adjetivos mayor a 11% pertenecen a FILOSOFIA y constituyen el
séptimo nodo terminal.

El arbol final fue evaluado utilizando la muestra que no fue utilizada en la construccidon del mismo
hallando una tasa de mala clasificacion del 10%, siendo 17% para biometria y 3% para filosofia

(Figura 3).

prop_ady,< 0.0291
T

prop cl40.01055

FILOS

prop cl £0.0277

FILOS

prop_prep < 0.2007

BIOM

prop_adj £ 0.07545

BIOM
rop_adj|<0.1088
FILOS

BIOM FILOS

Figura 2: Arbol de clasificacion de textos segun area disciplinar.
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Figura 3: Clasificacion de los textos de prueba mediante el arbol final.
3.3. Analisis de Regresion Logistica

Se realizo un andlisis de regresion logistica para obtener una regla de clasificacidn que permita
asignar los textos en estas dos poblaciones, definidas por el area cientifica a la que pertenecen, en
base a la frecuencia de cada categoria gramatical en el texto.

Para determinar cudles categorias gramaticales son las responsables de la discriminacion se
utilizaron los tres algoritmos de seleccion de variables. En todos los casos se llega al mismo
resultado: las variables que logran diferenciar a los dos corpus de textos analizados son la
proporcion de adverbios y de cliticos.

El modelo final estimado luego de la seleccion de variables se muestra en la tabla 5.

Tabla 5: Coeficientes del modelo de regresion logistica final

Estimacion maximo verosimil

Coeficiente gl Estimador Error Est. Chi- Prob. asociada
estandar cuadrado

Intercepto -0.0362 0.7293 0.0025 0.9604

Prop_adv -78.7323 27.6806 8.0902 0.0045

Prop _cl 90.0310 30.0669 8.9662 0.0028

La bondad del ajuste de evalia mediante el test de Hosmer-Lemeshow y la tasa de error de
clasificacion. Con el modelo de regresion logistica obtenido durante la seleccion de variables se
obtiene una tasa de error global del 17% mediante validacion cruzada y la probabilidad asociada en
el test de bondad de ajuste es p=0.2062 evidenciando lo adecuado del modelo. Respecto a la tasa de
mala clasificacion, ésta resulté de un 20%, siendo 17% dentro del area de biometria y 23% dentro
de filosofia (Figura 4).
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Figura 4: Clasificacion de los textos de prueba mediante modelo logistico.

4. CONCLUSIONES

Los resultados del andlisis morfolégico de los textos se analizaron teniendo en cuenta
simultaneamente todas las mediciones realizadas sobre ellos sin aplicar ninguna transformacién a
las variables.

Si bien el nimero de unidades utilizadas en el entrenamiento y evaluacion no era elevado, el arbol
de clasificacion obtenido mostrd un buen desempeiio frente al modelo de regresion logistica, 10% y
20% respectivamente. La diferencia en la tasa de mala clasificacion sélo se diferencid en el area de
Filosofia para la cual con el arbol se obtuvo un 3% de mala clasificacion versus un 23% para el
modelo de regresidn logistica.

En ambos tipos de analisis, las diferencias entre los dos tipos de textos estd centrada principalmente
en el porcentaje de cliticos y de adverbios presentes. Sin embargo, en esta nueva aplicacidon de los
arboles de clasificacion han intervenido otras variables en la discriminacién como el porcentaje de
preposiciones y adjetivos. Estas variables intervienen determinando una interaccion entre las
variables que no se alcanza a observar en el modelo de regresion logistica.

Similares resultados se hallaron en Beltran (2010) utilizando un analisis discriminante sobre las
variables transformadas, debido al requerimiento de distribucion Normal de las mismas.

Esta particularidad de los textos analizados de estas disciplinas puede deberse a que, en los textos
de biometria/estadistica hay mas cliticos que en los humanisticos por la frecuencia de expresiones
impersonales o pasivas con el clitico “se” del tipo:

“se ajusta un modelo cuadratico”
“se estima la variancia poblacional”
Mientras en los textos de filosofia se manifiesta la presencia de mayor proporcidn de adverbios.

Respecto a la metodologia estadistica planteada, se puede afirmar que entre las ventajas de los
arboles de clasificacion estd la adaptacion para recoger el comportamiento no aditivo de las
variables predictoras, de manera que las interacciones se incluyen de manera automatica. Por el
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contrario, entre las desventajas se evidencia que las variables predictoras continuas se tratan como
variables dicotdmicas perdiendo informacion.

Esta metodologia puede ser generalizada a un nimero mayor de disciplinas. Asimismo, se
continuara trabajando en la comparacion de las técnicas estadisticas mediante simulacion.
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