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Abstract

The problem of unit classification in groups or known population samples offers great interest to
Statistics; as a consequence of this several techniques have been developed to fulfill this purpose.
This work is aimed to classify scientific and non scientific texts comparing the analysis of
classification (CT) and the logistic regression (LR) trees. The scientific texts are abstracts of papers
published on journals and conference proceedings coming from different disciplines. The non
scientific texts are news report of general interest published on the web page of Argentine
newspapers. The information obtained from the morphological analysis of these texts is employed
as explanatory variable of the multivariable technique applied in this work. The performance of the
techniques was measured by means of the false classification rate (FCR), the precision rate (PR)
and the coverage rate (CO) estimated by a sample text not included in the prediction model neither
in the tree construction. The classification tree showed a FCR lower than the logistic model while
the scientific text samples showed a major precision.

For the CT, the FCR, the PR and the CO resulted in 4%, 84% and 96% for the scientific texts and
28%, 92% and 72% for the non scientific texts, respectively.

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

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

Resumen

El problema de la clasificacion 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. Este
trabajo se propone la clasificacion de textos cientificos y no cientificos comparando las técnicas de
Arboles de Clasificacion (AC) y Regresion logistica (RL). Los textos cientificos corresponden a
resumenes de publicaciones en revistas cientificas y actas de congresos de distintas disciplinas y los
textos no cientificos corresponden a noticias periodisticas de interés general publicadas en paginas
web de periddicos argentinos. La informacidn resultante del analisis morfoldgico de dichos textos
es utilizada como variables explicativas en las técnicas multivariadas aplicadas en este trabajo. El
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desempefio de las técnicas fue medido con la tasa de mala clasificacion (TMC), la precision (PR) y
la cobertura (CO), calculadas sobre una muestra de textos no incluidos en la estimacion del modelo
y construccion del arbol. El arbol de clasificacion presentdé una TMC inferior a la del modelo
logistico logrando clasificar con mayor precision los textos cientificos.

Para el AC la TMC, PR y CO resultaron 4%, 84% y 96% para los textos cientificos y 28%, 92% y
72% para los textos no cientificos, respectivamente.

Para el modelo de RL Ia TMC, PR y CO resultaron 14%, 83% y 86% para los textos cientificos y
26%, 77% y 74% para los textos no cientificos, respectivamente.

Palabras claves: Regresion logistica multivariada, arboles de clasificacion, andlisis automatico de
textos, clasificacion de textos.

1. INTRODUCCION

Este trabajo se propone la realizacidn del andlisis automatico de distintos tipos de textos: cientificos
y no cientificos. Los textos cientificos corresponden a resumenes de publicaciones en revistas
cientificas y actas de congresos de distintas disciplinas y los textos no cientificos corresponden a
noticias periodisticas de interés general publicadas en paginas web de periddicos argentinos. Se
recurre al analizador morfologico Smorph, implementado como etiquetador, para asignar categoria
a todas las ocurrencias lingiiisticas.

La informacion resultante del analisis morfologico de dichos textos es utilizada para conformar una
base de datos sobre la cual se aplican las técnicas multivariadas de clasificacion: Regresion logistica
y Arboles de clasificacion.

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

2. MATERIAL Y METODOS
2.1. Diseiio de la muestra

El marco muestral para la seleccion de la muestra de los textos cientificos estd compuesto por textos
académicos, resumenes de trabajos presentados a congresos y 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 construyd con noticias
extraidas de las paginas web de periodicos argentinos (noticias de tipo general, no especializadas en
espafol). La unidad de muestreo fue el texto y la seleccion de la muestra se llevo a cabo empleando
un disefio muestral estratificado.

Luego de obtener las muestras de los estratos, fueron evaluadas y comparadas respecto al numero
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 qued6 conformada de la siguiente manera:
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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 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 andlisis 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
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 codigos fuente se dividen en cinco archivos: Cdédigos ASCII, Rasgos,
Terminaciones, Modelos y Entradas.

En el archivo entradas, se declaran los items léxicos acompafiados por el modelo correspondiente.
Este indicador de modelo oficia de enlace con el archivo modelos, en el que se especifica la
informacion morfologica y las terminaciones que se requieren en cada item.

En el archivo modelos, se introduce la informacion correspondiente a los modelos de flexiones
morfoldgicas. A un conjunto de terminaciones se le asocia el correspondiente conjunto de
definiciones morfologicas. En el archivo terminaciones es necesario declarar todas las
terminaciones que son necesarias para definir los modelos de flexion, se declaran una a
continuacion de otra, separadas por un punto. Para construir los modelos se recurre a rasgos
morfoldgico- sintdcticos. En el archivo rasgos, se organizan jerarquicamente las etiquetas. En el
archivo de codigos ASCII se especifican, entre otros, los caracteres separadores, las equivalencias
entre mayusculas y minuasculas. El archivo “data”, contiene los nombres de cada uno de los cinco
archivos descriptos anteriormente.

El modulo 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 serdn Tutiles para resolver las
ambigiiedades que resulten del analisis de Smorph.

La informacién contenida en estos archivos es la presentada en Beltran (2009).
2.3. Diseifio y desarrollo de la base de datos

La informacion que contiene la base de datos es el resultado del analisis de Smorph-Mps
almacenada en un archivo de texto. La informacidn resultante del andlisis morfoldgico se dispuso
en una matriz de dimension: tantas filas como cantidad de objetos lingiiisticos tenga el texto y tantas
columnas como ocurrenciatlema+valores. De esta manera se obtuvo una base de datos que posee la
informacion del texto, ocurrencia, lema y etiqueta asignada. Luego, a partir de esta base de datos
por palabra (cada unidad o fila es una palabra analizada del texto), se confecciond la base de datos
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por documento que es analizada estadisticamente. La informacidon 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 Cl: 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.

Referido al primer enfoque, una de las técnicas mas utilizadas es la Regresion Logistica. La
regresion logistica estima la probabilidad de un suceso en funcion de un conjunto de variables
explicativas. Este modelo expresa matemadticamente la probabilidad de pertenencia a uno de los
grupos, de manera que es posible calcularlas y asignar cada unidad al grupo cuya probabilidad de
pertenencia estimada sea mayor. Otra técnica muy utilizada son los Arboles de Clasificacién que
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 género al que corresponde: CIENTIFICO — NO
CIENTIFICO a partir de la informacion relevada en el analisis morfoldgico 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
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recursivas logran formar grupos homogéneos respecto a la variable respuesta (en este caso el género
a la que pertenece el texto). El arbol determinado puede ser utilizado para clasificar nuevos textos.

Es un método no-paramétrico de segmentacidon binaria donde el arbol es construido dividiendo
repetidamente los datos. En cada divisién 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 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 esta 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 categdrica 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/1).In p(j/1).

j=1

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”.

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)

1+ e™

donde
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g(x)=pB,+ fix, +..+ B,x,

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

Bi los coeficientes de las covariables

x;i 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+ﬂ1xl+"‘+ﬁp'xp

1-P(y=1X)
Si se aplica el logaritmo natural, se obtiene el modelo de regresion logistica:
P(y=1|X)

= log(e™ PPy = B+ Bix, +..+ B x
1—P(y:1|X) g( ) ﬂO ﬂl 1 ﬁp P

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

Los coeficientes del modelo se estiman por el método de Maxima Verosimilitud y la significacién
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 razdn de verosimilitudes.

Una cuestidon importante en este tipo de andlisis es determinar si todas las variables consideradas en
la funcion de discriminante contienen informacidon 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 informacién. Por lo tanto,
se puede buscar un subgrupo de variables mediante alglin 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 mas importante y continua 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.

M¢étodo 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 seleccion forward. Contintia 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 utilizd como evaluaciéon del ajuste del modelo el test de Hosmer-Lemeshow vy,
dado que el modelo es utilizado para clasificar unidades, se utilizdo también la tasa de mala
clasificacion calculada sobre la muestra independiente excluida en la etapa de estimacion.
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3. RESULTADOS

En Beltran 2013 se realizd un andlisis exploratorio en el cual se evidencian las caracteristicas que
discriminan los corpus de textos en estudio. En dicho estudio se evidenci6 que existen diferencias
significativas entre los corpus respecto al tamafio de los textos (numero de palabras por texto). Esta
situacion llevo 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 proyeccidon
demostrando que los textos procedentes del corpus No Cientifico presentan un mayor nimero de
adverbios, respecto a las restantes categorias, que los textos Cientificos.

3.1. Arboles de Clasificacion

Se aplicé la técnica de Arboles de Clasificacion para obtener reglas de clasificacion que permitan
asignar los textos en dos poblaciones, definidas por el género al que pertenecen: CIENTIFICO y
NO CIENTIFICO. De la misma manera que en el apartado previo, los predictores utilizados
corresponden a la distribucion de las distintas categorias morfoldgicas halladas en el analisis
automatico de los textos (proporcion de cada categoria morfoldgica).

Las variables que mostraron una buena discriminacion de los grupos son la proporcion de
adverbios, nombres, adjetivos, preposicidon y verbos. El arbol final presenta 10 nodos terminales.

prop_adv < 0.0294347
l

prop_nom kK 0.24625 prop_adj < p.0950702

prop_adj < 0.0512359

prop_adj < .0472445
prop_prep ¢ 0.193588 prop_adj < .0577156 CIENTIF
NOCIENT NOCIENT

CIENTIF NOCIENT

CIENTIF

prop_v < (.149263

CIENTIF

prop_prep § 0.170969
CIENTIF

NOCIENT CIENTIF

Gréfico 1: Arbol de clasificacion

El grafico 1 muestra el arbol resultante de esta aplicacion. La variable regresora mas fuertemente
asociada con el género es la proporcidon 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. Luego intervienen en las sucesivas subdivisiones el
nimero de nombres, adjetivos, verbos y preposiciones. Interpretando el arbol resultante, se
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encuentran 10 perfiles de textos (que corresponden a los 10 nodos terminales) asociados con una de
los dos géneros. Estos son:

Textos con un porcentaje de adverbios inferior al 2.9% y un porcentaje de nombres menor a
25% son clasificados como textos CIENTIFICOS.

Textos con un porcentaje de adverbios inferior al 2.9%, un porcentaje de nombres mayor a
25% y de adjetivos inferior al 5% son clasificados como textos NO CIENTIFICOS.

Textos con un porcentaje de adverbios inferior al 2.9%, un porcentaje de nombres mayor a
25%, de adjetivos superior al 5%, de preposicion menor al 17% y de verbos menor al 15%
son clasificados como textos NO CIENTIFICOS.

Textos con un porcentaje de adverbios inferior al 2.9%, un porcentaje de nombres mayor a
25%, de adjetivos superior al 5%, de preposicion entre 17% y 19%, y de verbos menor al
15% son clasificados como textos CIENTIFICOS.

Textos con un porcentaje de adverbios inferior al 2.9%, un porcentaje de nombres mayor a
25%, de adjetivos superior al 5%, de preposicion inferior al 19%, y de verbos mayor al 15%
son clasificados como textos CIENTIFICOS.

Textos con un porcentaje de adverbios inferior al 2.9%, un porcentaje de nombres mayor a
25%, de adjetivos superior al 5%, de preposicion mayor al 19% son clasificados como textos
CIENTIFICOS.

Textos con un porcentaje de adverbios superior al 2.9% y un porcentaje de adjetivos inferior
al 4.7% son clasificados como textos NO CIENTIFICOS.

Textos con un porcentaje de adverbios superior al 2.9% y un porcentaje de adjetivos entre
4.7% y 5.7% son clasificados como textos CIENTIFICOS.

Textos con un porcentaje de adverbios superior al 2.9% y un porcentaje de adjetivos entre
5.7% y 9.5% son clasificados como textos NO CIENTIFICOS.

Textos con un porcentaje de adverbios superior al 2.9% y un porcentaje de adjetivos
superior al 9.5% son clasificados como textos CIENTIFICOS.

El arbol final fue evaluado utilizando la muestra de prueba, no fue utilizada en la construccion del
mismo, hallando una tasa de mala clasificacion del 14%, siendo 4% para los textos cientificos y
28% para los no cientificos. Respecto a la precision y cobertura fueron de 84% y 96% para el
género CIENTIFICO y de 92% y 72% para los textos NO CIENTIFICOS, respectivamente.

Tabla 2: Tasa de error estimada, Precision y Cobertura

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

NOCIENTIFICO

CORPUS OBSERVADOQ

m Corpus predicho CIENTIFICO m Corpus predicho NO CIENTIFICO

Grafico 2: Clasificacion de textos segun género mediante Arboles de Clasificacion

3.2. Analisis de Regresion Logistica

Se realizo un andlisis de regresidn logistica para obtener una regla de clasificacidn que permita
asignar los textos en estas dos poblaciones, definidas por el género al que pertenecen (Cientifico /
No cientifico), 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 el nimero
de adjetivos, adverbios, conjunciones copulativas, determinantes, nombres y preposiciones.

Tabla 3: Coeficientes del modelo de regresion logistica

Estimacion maximo verosimil
Coeficiente gl | Estimador Error Est. Chi- Prob.
estindar | 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 de los coeficientes estimados, calcular para cada texto
la probabilidad de pertenecer a cada uno de los corpus definidos por el género.
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Bo+Bix+.+Bjxj+.+Ppxp

P(e Clen/X) = ﬂ-(X) = ¢ Bo+Bixt+.+Bjxj+.+Bpxp
I+e -
P(e NO Clen/X) = ﬂ’-(x) = ﬁ0+ﬁ1x1+1...+/3/-x/-+...+ﬂ[,xp
I+e ‘

Con este criterio un texto es asignado al corpus cuya probabilidad es maxima.

La bondad del ajuste se evaluo 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
obtuvo una tasa de error global, estimada sobre el corpus de prueba, del 20% y la probabilidad
asociada en el test de bondad de ajuste es p=0.9696 evidenciando lo adecuado del modelo. La tabla
4 presenta las medidas de precision, cobertura y tasa de error para cada género.

Tabla 4: Tasa de error estimada, Precision y Cobertura

Medidas de evaluacion
NO
CIENTIFICO CIENTIFICO
Tasa de error 14% 26%
Precision 83% 77%
Cobertura 86% 74%
Tabla 5: Razones de odds estimadas
Razoén de odds
Efecto Estimacion IC 95%
puntual
adjetivos 1.185 1.061 1.323
adverbios 0.733 0.627 0.857
Conj. Cop. 1.319 1.069 1.628
deamireies 1.129 1.031 1.237
nombrey 0.819 0.748 0.897
preposiciones 1.171 1.052 1.302

Los coeficientes del modelo de regresion logistica permiten la interpretacion de la misma. La razén
de odds para el nimero de adjetivos es 1.19 lo cual indica que la chance de clasificar a un texto
como Cientifico se incrementa en un 19% al aumentar en nimero de adjetivos en una unidad. Con
respecto al numero de adverbios la razon de odds es menor a la unidad por lo tanto si se interpreta el
reciproco, 1/0.73=1.36, significa que la chance de clasificar un texto en el corpus No Cientifico
aumenta un 36% al incrementarse en una unidad el numero de adverbios. Si analizamos el efecto de
las conjunciones copulativas, determinantes y preposiciones, al incrementar en una unidad cada una
de estas categorias gramaticales, la chance de clasificar un texto como Cientifico se incrementa en
un 32%, 13% y 17% respectivamente. Al igual que el efecto del numero de adverbios, la
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probabilidad de clasificar un texto como No Cientifico se incrementa en un 22% (1/0.82=0.22) al
aumentar en una unidad la cantidad de nombres en el texto.

80 7

20+

CIENTIFICO T o /

NO CIENTIFICO

CORPUS OBSERVADO

m Corpus predicho CIENTIFICO m Corpus predicha NO CIENTIFICO

Grafico 3: Clasificacion de textos seglin género mediante Regresion logistica

4. CONCLUSIONES

Los resultados del analisis morfolégico de los textos se analizaron teniendo en cuenta
simultaneamente todas las mediciones realizadas sobre ellos.

El desempefio de las técnicas fue medido con la tasa de mala clasificacion (TMC), la precision (PR)
y la cobertura (CO), calculadas 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 cientificos. Para el AC la TMC,
PR y CO resultaron 4%, 84% y 96% para 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 14%, 83% y
86% para los textos cientificos y 26%, 77% y 74% para los textos no cientificos, respectivamente.

La diferencia en la tasa de mala clasificacidon sélo se diferenci6 en el corpus de textos cientificos
para el cual con el arbol se obtuvo un 4% de mala clasificacion versus un 14% para el modelo de
regresion logistica.

En ambos tipos de analisis, las diferencias entre los dos tipos de textos estdn centradas
principalmente en el porcentaje de adverbios, adjetivos, nombres y preposiciones presentes. Sin
embargo, en el modelo de regresion logistica han intervenido otras variables en la discriminacidon
como los determinantes y conjunciones copulativas; mientras que el arbol de clasificacion utiliza el
porcentaje de verbos, categoria morfologica no utilizada en la regresion.

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