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Abstract

The aim of this work is to carry out an automatialgisis of academic texts from different scientffelds:
Biometrics and Philosophy. The resulting informataf the morphological analysis of these textssisduto
shape a database on which the discriminant andbsimique is applied. This study allows for anlgsia
which makes it clear those characteristics whichcrilininate the text corpora in study. The linear
discriminant function is mainly determined by twanmphosyntactic categories: adverbs and clitics. The
global error rate estimated by cross validatio20%o.

Keywords: discriminant analysis — multivariate analysisutoanatic analysis of texts

Resumen

Este trabajo se propone la realizacion del an&8isismatico de textos académicos provenientes de
distintas areas cientificas: Biometria y Filosolia.informacion resultante del anélisis morfolégico
de dichos textos es utilizada para conformar uise lda datos sobre la cual se aplica la técnica de
analisis discriminante. Este estudio permite unlisisden el cual se evidencian aquellas
caracteristicas que discriminan los corpus de $estoestudio. La funcién lineal discriminante esta
determinada principalmente por dos categorias reioittacticas: adverbios y cliticos. La tasa de
error global estimada por validacion cruzada e0es.

Palabras claves Anélisis discriminante, andlisis multivariado Aisis automaético de textos.
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1. INTRODUCCION

Este trabajo se propone la realizacion del an&8isismatico de textos académicos provenientes de
distintas areas cientificas: Biometria y Filosofs® recurre al analizador morfolégico Smorph,
implementado como etiquetador, para asignar categdodas las ocurrencias linguisticas.

La informacion resultante del analisis morfologdmdichos textos es utilizada para conformar una
base de datos sobre la cual se aplica un de andisiriminante. Este tipo de analisis es una
herramienta util para construir una regla de dtzsifon de unidades en varias poblaciones
considerando un gran numero de variables medidas stlas.

Este estudio permite hallar las caracteristicaggmentes del analisis automatico de los textos que
son mas discriminatorias de las areas cientifiedasicuales provienen.

2. MATERIAL Y METODOS

2.1. Disefo de la muestra

El marco muestral para la seleccidon de la muestéag®mpuesto por textos académicos, resumenes
de trabajos presentados a congresos y revistagjdong de internet pertenecientes a las disciplinas
Biometria y Filosofia. La unidad de muestreo fuge&to y la seleccion de la muestra se llevo a
cabo empleando un disefio muestral estratificadosetetcion proporcional al tamafio, siendo la
medida de tamafio el “nUmero de palabras del texto”.

Luego de obtener las muestras de los dos estfa@®n evaluadas y comparadas respecto al
numero medio de palabras por texto. Se requieee eag&tluacion para evitar que la comparacion
entre las disciplinas se vea afectada por el tardafos textos.

La muestra final quedd conformada de la siguierdrera:

Tabla 1. Conformacién de la muestra final

Nro. de Cantidad de
Muestra
textos palabras
Biometria 30 5047
Filosofia 30 5513

2.2. Etiguetado de los textos

El software Smorph, analizador y generador morfastico desarrollado en el Groupe de
Recherche dans les Industries de la Langue (Undegt8laise-.Pascal, Clermont Il) por Salah Ait-
Mokhtar (1998) realiza en una sola etapa la tolesin y el andlisis morfologico. A partir de un
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texto de entrada se obtiene un texto lematizaddasoformas correspondientes a cada lema (0 a un
subconjunto de lemas) con los valores correspotetiee trata de una herramienta declarativa, la
informacion que utiliza estd separada de la maqainalgoritmica, 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 informaciérguistica que queda disponible en un
archivo binario. Los codigos fuente se dividen enca@ archivos: Codigos ASCII, Rasgos,
Terminaciones, Modelos y Entradas.

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

En el archivomodelos se introduce la informacién correspondiente anmglelos de flexiones
morfolégicas. A un conjunto de terminaciones sea$®cia el correspondiente conjunto de
definiciones morfoldgicas. El esquema para defosirmodelos es el siguiente:

<nombre_modelo> -<cantidad de caracteres a sustra
<terminacién 1> <definicibn morfologica paranénacion 1>
<terminacién 2> <definicion morfologica paranénacion 2>

<terminacién k> <definicibn morfolégica paranénacion k>

Se declara en primer lugar el nombre del modelegdula cantidad de caracteres que hay que
sustraer a la forma lematizada. En tercer lugapsasigna la terminacion, declarada previamente en
el archivo terminaciones. La declaracién morfolagiorresponde a una cadena de caracteres sin
espacios en blanco.

En el archivaterminacioneses necesario declarar todas las terminacionesa@u@ecesarias para
definir los modelos de flexion, se declaran unargtinuacion de otra, separadas por un punto.

Para construir los modelos se recurre a rasgosofagifo- sintacticos. En el archivasgos se
organizan jerarquicamente las etiquetas. En eharale codigoASCIl se especifican, entre otros,
los caracteres separadores, las equivalencias erayésculas y mindsculas. El archivo “data”,
contiene los nombres de cada uno de los cincova€hiescriptos anteriormente.

El médulo post-smorpMPS es un analizador que recibe en entrada una sadiaaph (en formato
Prolog) y puede modificar las estructuras de degomidos. Ejecuta dos funciones principales: la
Recomposicion y la Correspondencia, que serars(iea resolver las ambigliedades 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
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El resultado del andlisis de Smorph-Mps se almaeanan archivo de texto. Esta es la informacion
gue contendra la base de datos.

En Beltran (2009) se presenté una funcion defieidal sistema estadistico R que logra captar la
informacion resultante del analisis morfologicaydispone en una matriz de dimension: tantas filas
como cantidad de objetos linguisticos tenga el otexy tantas columnas como
ocurrenciatlematvalores. De esta manera se ohtieadase de datos que retiene la informacion
del texto, ocurrencia, lema y etiqueta asignadaocmuestra la tabla 2.

Tabla 2. Fragmento de la base 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
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 en en prep

Abreviaturas: ‘adj’: adjetivo ‘art’: articulo ‘nom’: nombre‘prep’: preposicion ‘v’: verbo ‘adv’: adverbi
‘cl: clitico  ‘aux’: auxiliar “cop’: copulativo ‘pun’: signo de puntuacién

Luego, a partir de esta base de datos por palabda (unidad o fila es una palabra analizada del
texto), se confecciona la base de datos por dodonugre sera analizada estadisticamente. Esta es
una nueva base, donde cada unidad es el textoetigiee la informacion de las variables indicadas
en la tabla 3.a con la estructura presentada talia 3.b.

Tabla 3.a. Variables de la base de datos por datiome

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

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

Y cantidad de verbos del texto

otro cantidad de otras etiquetas del texto
total pal cantidad total de palabras del texto
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Tabla 3.b. Fragmento de la base de datos paraiaredtadistico

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| 1427 | 20| 9 17 110
1 3 16| 5|11 5 | 28| 47 | 26|18 25 181
2 28 14| 2| 3 6] 3060 | 39|16 16 186
2 29 14| 0| 4 5| 2440 | 26|12 16 141
2 30 18| 5| 2| 5| 3549 | 30|19 20 183

2.4. Andlisis Discriminante de Fisher

2.4.1. El método

El analisis discriminante de Fisher considera ebj@ma de obtener una funcion discriminante
cuando se tienen 2 poblaciones. El objetivo esahalha regla de clasificacién lineal mediante la
cual se diferencien lo mas posible las dos pohtesieen estudio. Esta técnica asume matrices de
variancias y covariancias iguales para las dosaoabies Sea; una poblacion con distribucion
normal multivariada p-dimensional con vector de mm&goblacional; , con t=1,2, y matriz de
variancias y covariancid y seax una observacion p-dimensional a ser clasificadanende las 2
poblaciones. Sa’x es una regla de clasificacion lineal gn(una combinaciéon lineal de los
componentes d&) se pretende hallar el vectartal que maximice la distancia entre las dos
poblaciones, es decir, el vect@rmara el cual la distancia entreal() enn; y E@x) enn, sea
maxima. Puesto que la distancia en cuestion puadausnentada multiplicando el vectopor una
constante positiva, es apropiado eliminar esta gimiad estableciendo una condicion adicional
sobrea. Se adiciona entonces la condicibn qusea estandarizado y qaéx tenga variancia
unitaria. Esto es:

var(@x) =aXa=1

De esta manera, el método de Fisher consiste gin efevectora que maximice la distancia entre
apyap,|apn-ap:|, sujeto alacondiciGaXa= 1.

La teoria de algebra matricial establece que lec&e Optima dex debe ser proporcional a
> (n1 - p2). Como el objetivo es clasificacién, ignoramosdastante de proporcionalidacy
puede ser tomado como:

a=X"(u - po)

De esta manera, se clasifica una observaceémnr; sia’x = h y enn, de otra forma, donde ha
(n1 + o) /2. Esta eleccion de h es esencialmente igulglgir @ina regla la cual clasificaxeen la
mas cercana de las dos poblaciones cuando comsiketa distancia euclidea.

Puesto que se trabaja con datos muestrales, leaera reemplazada por su estimdsigrel
vector de mediag; (t=1,2) por el vector de medias muestratg$t=1,2).

2.4.2. Estimacioén de la tasa de error
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La tasa de error estimada puede ser utilizadagyalaar el esquema de discriminacion elegido.

Si se tiene un conjunto de datos con varias paiiasi y el nUumero de observaciones en cada una
de ellas es conocido, el numero de observacioné&stdésima poblacion clasificados errbneamente
en la s-ésima poblacién puede proporcionar algdea acerca de la probabilidad de clasificar una
unidad en la poblacion s cuando en realidad estadrpertenece a la poblacion t, esto es P(s/t).
La proporcion de clasificaciones erroneas desttésima poblacion se puede expresar como:

ER(t) = zk:ﬁ(s/t)

s=1,s#t
Esta cantidad proporciona una estimacion de ladasaror para la t-ésima poblacion.

No obstante, es importante remarcar que si el otmjde datos utilizados para evaluar esta tasa de
error es diferente de aquel usado para obtenemnk@dn discriminante, las estimaciones de la tasa
de error son no viciadas. Sin embargo, si el cotapoento de la funcién discriminante esta siendo
examinado sobre el mismo conjunto de datos, lasn&sbnes son viciadas (subestiman la
verdadera tasa de error) y por lo tanto estas asiimes son excesivamente optimistas.

Lachenbruch (1975) sugiere un meétodo alternativa gstimar la tasa de error a través de la
validacion cruzada. EI mismo consiste en dejar abservacion afuera y construir una regla

discriminante con el resto de los datos. Esta reglamplea para clasificar la observacion que fue
dejada afuera. Este procedimiento se repite paita ohservacion y finalmente se cuentan los
numeros de observaciones mal clasificadas para pallacion y se calculan las tasas de error
individuales como las respectivas proporcionestalsa de error global puede ser computada como
el promedio ponderado de estas proporciones, arniia como pesos las probabilidades a priori.

Este procedimiento conduce a estimaciones quentiemeicio considerablemente mas pequefio.

2.4.3. Seleccion de variables en Andlisis discramte:

Una cuestion importante en el Andlisis Discrimieargs determinar si todas las variables
consideradas en la funcion de discriminante coatieénformacion util y si solamente algunas de
ellas son suficientes para diferenciar las pobteso Dado que las medidas registradas sobre la
misma unidad es probable que estén correlacionasksprobable también que compartan
informacion acerca de los miembros de la pobladiam.lo tanto, se puede buscar un subgrupo de
variables mediante algun criterio de modo tal cqage Variables excluidas no contengan ninguna
informacion adicional. Necesitamos un procedimieqte pueda ser usado para decidir cual
subgrupo particular de variables deberia ser ugatbodiscriminacion y cuales variables pueden ser
consideradas redundantes en presencia de ese pobgRristen varios algoritmos de seleccion:

Método forward:comenzar por seleccionar la variable mas impatgncontinuar seleccionando
las variables mas importantes una por vez, usandwiterio bien 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 backwardcomenzar con el modelo mas grande posible. En pasia descartar la variable
menos importante, una por vez, usando un critémdas a la seleccién forward. Continuar hasta
gue ninguna de las variables pueda ser descartada.

Seleccion paso a pascombinar los 2 procedimientos anteriores. En wsopana variable puede
entrar o salir desde la lista de variables impdoesgrde acuerdo a cierto criterio pre-establecata p
estas selecciones.
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3. RESULTADOS

3.1. Andlisis preliminar.

La primera comparacion que se realiza, como ya eecion0 al describir la muestra, es la del
namero de palabras por texto. La misma se llevalm anediante el test no paramétrico de
Wilcoxon para muestras independientes arrojand@totzabilidad asociada p=0.796, evidenciando
gue no existen diferencias significativas entreclmpus respecto al tamafio de los textos.

Comparaciones similares entre los corpus se llewaabo para las restantes variables hallando
diferencias significativas (p<0.05) para el numdeocliticos y de adverbios en los documentos
analizados (Tabla 4). EI numero de cliticos es m&yolos textos de biometria y el nUmero de
adverbios es superior en los textos de filosofia.

Tabla 4. Comparacion mediante test de Wilcoxon

Numero promedio de: BIOMETRIA | FILOSOFIA | General Valor de p
adjetivos 17,9 21,3 19,6 0,54861
adverbios 2,9 59 4.4 0,01046
cliticos 4,1 2,7 3,4 0,00698
nombres 44,6 45,0 44,8 0,55400
verbos 16,1 18,4 17,2 0,85882
TOTAL _PALABRAS 165,8 182,9 174,4 0,79578

En cada caso la distribucion de las variablesejé algnificativamente de la Normal (p<0.05).

3.2. Andlisis de Discriminante

Se realiz6 un andlisis discriminante de Fisher pataner una funcion lineal que permita clasificar
los textos en estas dos poblaciones, definidaglpmea cientifica a la que pertenecen, en base a |
frecuencia de cada categoria gramatical en el.t®ex@ lograr variables con distribucion Normal y
matriz de variancias y covariancias comun a losaboguntos de textos, supuestos requeridos para
aplicar la técnica descripta, se recurre a unafwamacion de las variables. En este caso se frabaj
con los logaritmos de las proporciones de cadagoete morfosintactica, dado que fue la mas
adecuada para lograr el cumplimiento de estos stqsie

v, =log(x,), j=1,2,3,4,5

dondex; es la proporcion de la categoria j en el texto.
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Se evaluo la normalidad de las variables transfdamae acuerdo a lo trabajado en Beltran (2010)
hallando un ajuste satisfactorio en todos los cgse3.05).

Considerando todas las categorias se obtieneustg funcion lineal discriminante:

Tabla 5: Coeficientes de la funcién lineal discriamte

Variable Coeficiente
Constante 13.28
Log(prop_ad)) 0.08
Log(prop_adv) -4.56
Log(prop_cl) 6.7
Log(prop_nom 4.00
Log(prop_v) 1.3(

Esta funcién es usada como regla de clasificacida pn texto de la siguiente manera:

 siav = 0 entonces el texto correspondiente pertenecerpus de Biometria, en caso
contrario pertenece al corpus humanistico, siendo

a'v=1328+ 008xlog(prop_adj) — 456 x log(prop__adv) + 6.71xlog(prop_cl) +
+ 400x log(prop_nom) + 1.30x log(prop_V)

Aplicando esta regla de clasificaciéon y estimandovalidacién cruzada, la tasa de error global que
se obtiene es del 21.7% (Tabla 6).

Tabla 6: Tasa de error estimada

Tasa de error por corpus
BIOMETRIA FILOSOFIA Total
Tasa 20% 23.3% 21.7%

Para determinar cuales categorias gramaticales lasamesponsables de la discriminacién se

utilizaron los tres algoritmos de seleccion de alglgs. En todos los casos se llega al mismo
resultado: las variables que logran diferenciazsados corpus de textos analizados son el nimero
de adverbios y de cliticos. La funcién lineal dizinante luego de la seleccion de variables se

muestra en la tabla 7.

Esta funcidn es usada como regla de clasificacida pn texto de la siguiente manera:
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 siav = 0 entonces el texto correspondiente pertenecerpus de Biometria, en caso
contrario pertenece al corpus de Filosofia.

Esta funcién resultante expresada en término @s ésts variables seleccionadas es:
av=442-506xlog(prop_adv) + 665x%log(prop_cl).

Si el valor de esta funcién valorizada en un tedgositiva, entonces el texto se clasifica como
perteneciente a biometria, en caso contrario sdakifica en el corpus de filosofia. Con la
funcion lineal discriminante obtenida durante leeseidn de variables se obtiene una tasa de
error global del 15% mediante validacion cruzadzb(a 8).

Tabla 7: Coeficientes de la funcién lineal discriarite final

Variable Coeficiente
Constante 4.4p
Log(prop_adv) -5.06
Log(prop_cl) 6.65

Tabla 8: Tasa de error estimada

Tasa de error por corpus
BIOMETRIA FILOSOFIA Total
Tasa 16.7% 13.3% 15%

A modo de ejemplo, considérese el caso de lonseios textos correspondiente a la tabla 9.

Tabla 9: Valores de las variables de 6 textos sifidar.

CORPUS | TEXTO adverbios | cliticos | Log(prop_adv) | Log(prop_cl)
B Tl 2 3 -2,80 -2,71
B T2 1 4 -2,99 -2,54
B T3 5 2 -2,55 -2,79
F T4 3 1 -2,57 -2,99
F T5 3 1 -2,57 -2,83
F T6 4 5 -2,30 -2,18

Los valores de la funcion discriminante en cada dellos se calculan y se muestran en la

tabla 10, donde se observan dos textos mal cladds; T3 y T6. La figura 1 visualiza la
clasificacion.

11
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Tabla 10: Funcién discriminante valorizada en losvos textos.

CORPUS| TEXTO |adverbios| cliticos| Log(prop_adv)| Log(prop _cl) | F. Discriminante | Clasificado en:
B Tl 2 3 -2,80 2,71 0,5533 B
B T2 1 4 -2,99 -2,54 2,6684 B
B T3 5 2 -2,55 -2,79 -1,2123 F
F T4 3 1 -2,57 -2,99 -2,4599 F
F T5 3 1 -2,57 -2,83 -1,3789 F
F T6 4 5 -2,30 -2,18 1,5615 B

Los puntos marcados con una “estrella” corresporadéos dos textos mal clasificados. Se
observa que para el texto 3 (perteneciente al sodau Biometria), el valor de la funcién
discriminante esta mas proximo al valor correspemigi al centro del corpus de Filosofia y para
el texto 6, ocurre lo contrario, esto es, el valerla variable discriminante para el texto 6 esta
cercano al valor del centro de Biometria (cuandtepece al corpus de Filosofia).

Figura 1: Representacion gréfica de la clasifiaaciediante la funcién lineal discriminante

Los coeficientes de la funcién lineal discriminapgmiten la interpretacion de la misma. Las
diferencias entre los dos tipos de textos se basalamentalmente en el nUmero de cliticos y
de adverbios presentes. Un texto sera clasificettral del area de Biometria cuando presente
un numero alto de cliticos y pocos adverbios. Papetrario, un texto se clasificard como del
area de Filosofia al presentar un nimero supeei@dgerbios y pocos cliticos.

La figura 2, muestra una simulacién de textos pediEntes a ambos corpus que fueron
clasificados utilizando la funcion lineal discrimaime seleccionada. Cada uno de ellos fue
clasificado y “marcado” en el texto con diferentefores para observar como se disponen estas
dos poblaciones respecto de las variables inclidda discriminacién. Se observa que valores
altos para la frecuencia de cliticos y bajos pardrécuencia de adverbios, textos sobre la
diagonal, son clasificados a Biometria (color nggrotextos ubicados por debajo de esta

12



Infosur — Nro 4 — Octubre 2010

diagonal, con baja frecuencia de cliticos y gramidad de adverbios, se clasifican en Filosofia
(color rojo).
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Figura 2: Simulacion y clasificacién de textos naatie la funcion lineal discriminante

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

El analisis multivariado aplicado en este trabagsenta una modalidad de analisis estadistico no
muy frecuente en la investigacion linguistica. Bsmmo permitié hallar las caracteristicas de los
textos que discriminan los dos grupos definidoslgalisciplina a la que pertenecen.

Las diferencias entre los dos tipos de textos sarbundamentalmente en el nimero de cliticos y
de adverbios presentes. Un texto sera clasificatral del &rea de Biometria cuando presente un
numero alto de cliticos y pocos adverbios. Pooatrario, un texto se clasificara como del area de
Filosofia al presentar un niamero superior de adegrppocos cliticos.

Esto puede deberse a que, en los textos de biarhelyimas cliticos que en los humanisticos por la
frecuencia de expresiones impersonales o pasivaslaitico “se” del tipo:

“se ajusta un modelo lineal”
“se estima el promedio poblacional”
Mientras en los textos de filosofia se manifieatpriesencia de mayor proporcion de adverbios.
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