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Resumen— La Clasificacion Translingiie de Documentos (CTD) pretende
aprovechar recursos existentes en un idioma para clasificar documentos en otro
idioma. Adicionales a los efectos de la traduccion, la CTD también enfrenta la
discrepancia cultural entre idiomas que implica que documentos pertenecientes
a la misma clase traten topicos diferentes. Para determinar el impacto de la dis-
crepancia cultural, se realiza un andlisis de vocabulario y un analisis basado en
graficas de similitud en los conjuntos de entrenamiento en tres idiomas. Dado
que en la CTD el conjunto de entrenamiento y el conjunto objetivo provienen
de distribuciones diferentes, se aplica un método para aprovechar las similitu-
des existentes entre documentos del conjunto objetivo a fin de mejorar la exac-
titud de la clasificacion.

1 Introduccion

Actualmente se genera alrededor del mundo gran cantidad de informacion. Debido a
la imposibilidad humana de manejar enormes cantidades de textos, es necesario au-
tomatizar procesos que manipulen y organicen tales volimenes de documentos [1].
Existen distintas lineas de investigacion como los sistemas de recuperacion de infor-
macion (Information Retrieval) [2], bisqueda de respuestas (Question Answering)
[3]; generacion automatica de resimenes (Text Summarization) [4], y clasificacion
de textos (Text Categorization) [5]; entre otros.

La clasificacion automatica de textos se define como la tarea de asignar documen-
tos a clases predefinidas [5]. La clasificacion automatica de textos es una tarea su-
pervisada, lo que significa que no s6lo se conocen previamente las categorias sino
que debe contarse con un conjunto de entrenamiento. La generacion de los conjuntos
de entrenamiento es un proceso costoso ya que usualmente es una tarea manual efec-
tuada por un experto. Bajo el entorno multilingiie, la clasificaciéon automatica de
textos multilingiies plantea el problema de clasificar documentos escritos en diferen-
tes idiomas bajo las mismas clases.
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Algunas compaiiias e instituciones necesitan buscar y organizar eficientemente
repositorios multilingiies de documentos. El manejo de colecciones multilingiies se
convierte en un problema debido a que el proceso de etiquetado se multiplica para
cada idioma que se desee clasificar. Ante ello, la CTD representa una solucion viable
ya que se define como la tarea de asignar clases a documentos escritos en un idioma
objetivo usando recursos de un idioma fuente [6] y promete reducir el esfuerzo hu-
mano a proveer el conjunto de entrenamiento en solo un idioma [7].

La CTD presenta dos caracteristicas particulares que la convierten en una tarca
muy compleja. Por una parte la distorsion inevitable introducida por el traductor, y
por otra, la discrepancia cultural entre idiomas. Recordemos que el idioma es el me-
dio de expresion de un grupo cultural y socialmente homogéneo. Por ejemplo, si se
deseara hacer una clasificacion de notas periodisticas donde una clase sea deportes,
es muy probable que los deportes en un idioma varien considerablemente respecto a
otro. Términos comunes en un grupo pueden ser escasos 0 inexistentes en otro; es de
esperarse que los periddicos mexicanos aborden mas sobre fltbol soccer que los
americanos y a su vez deportes como el rugby, la pelota vasca y el cricket sean mas
nombrados en paises europeos.

El presente trabajo esta organizado de la siguiente manera. La seccion 2 presenta el
estado del arte mencionando los principales trabajos relacionados. En la seccion 3 se
describe el corpus de trabajo y hace un analisis relacionado a la solidez de los con-
juntos de entrenamiento y prueba. La seccion 4 muestra el método de refinamiento.
En la seccion 5 se presentan los resultados obtenidos; por tltimo, la seccion 6 presen-
ta las conclusiones e ideas futuras.

2 Trabajo Relacionado

Existen trabajos que proponen realizar la clasificacion multilinglie mediante la
creacion de clasificadores monolingiies [8], [9], [10]. Bajo este enfoque, cada conjun-
to de prueba debe ser enviado a su respectivo clasificador, por lo que se construye un
clasificador por cada idioma que se desee incluir. Otra propuesta consiste en realizar
la clasificacion por entrenamiento polilingiie [8], [10], [11], la cual consiste en crear
un unico clasificador para todos los idiomas con el objetivo de recibir documentos
sin especificar de qué idioma se trata; cada idioma agregado de forma posterior im-
plica la actualizacion del clasificador. Tanto las soluciones que proponen crear clasi-
ficadores monolingiies como las soluciones por entrenamiento polilingiie, suponen la
existencia de conjuntos etiquetados en todos los idiomas requeridos.

La CTD asume que el corpus etiquetado esta disponible en un tnico idioma y debe
ser usado para clasificar documentos de otros idiomas. Para franquear la barrera del
idioma se han usado recursos como términos comunes [8], diccionarios [6], [12],
tesauros [6], [13], y traduccion automatica [7], [8], [10]. El uso de traductores auto-
maticos presenta la ventaja de estar disponibles para varios idiomas. A diferencia de
los métodos que se centran principalmente en el problema de la traduccion, en este
articulo se propone abordar directamente la diferencia cultural.

La mayoria de los métodos calcula la probabilidad del documento de pertenecer a
una clase utilizando unicamente los atributos del conjunto de entrenamiento, con ello,



el resto de las propiedades del conjunto objetivo se ignoran. En contraste, el método
de refinamiento incluye una segunda fase en la que cada documento es representado
con atributos propios del conjunto objetivo y considera el voto de sus documentos
similares.

3 Analisis del Corpus de Trabajo

Con el fin de observar los efectos de la discrepancia cultural en la CTD, se realizaron
dos analisis sobre el corpus de trabajo. El primero consiste en las graficas de simili-
tud que permiten observar la solidez de las clases en cada conjunto de documentos y
comparar los traslapes entre clases por idioma. El segundo analisis consiste en identi-
ficar el vocabulario comun entre conjuntos de entrenamiento y prueba, ya que sera
éste quien determine la exactitud de la clasificacion inicial.

Se utilizé un subconjunto balanceado del corpus Reuters RCV-1 [14], considerando
3 idiomas: inglés, espaiiol y francés, con noticias de cuatro clases diferentes corres-
pondientes a ‘Policia’, ‘Desastres’, ‘Politica’ y ‘Deportes’. Para cada idioma se
utilizaron 200 noticias para entrenamiento y 120 como prueba, 50 y 30 por clase
respectivamente. Para el pre-procesamiento de los documentos, se utilizaron listas de
palabras vacias en los idiomas correspondientes. Finalmente, se utilizé el traductor
automatico Wordlingo para traducir los conjuntos de entrenamiento del idioma fuen-
te al idioma objetivo.

3.1 Analisis por Gréaficas de Similitud

Dada la cantidad de documentos, es complicado para un humano hacer un analisis
global del conjunto. Por ello se realizan graficas de similitud que permiten ver qué
tan bien estan representadas las clases por sus vocabularios identificando traslapes y
disimilitudes. Las graficas se obtienen al representar vectorialmente cada documento
mediante su vocabulario con pesado booleano, y compararlo con el resto de la colec-
cién mediante una medida de similitud como el Coeficiente de Dice.

En la Fig. 1, la escala de grises determina el grado de similitud de los documentos.
Se muestra que la grafica del conjunto en inglés (a) tiene clases definidas que no se
confunden con otras clases. Cada documento perteneciente a una clase se parece a las
de su misma clase y es diferente a los de otras clases en cuanto al vocabulario que
utiliza. Particularmente la primera clase resulta problemadtica ya que es poco sdlida,
contiene varios documentos que no son similares entre si o cuyo grado de similitud
es bajo. El conjunto de espafiol (b) presenta traslapes en la clase 1 y 3 pero la clase 4
es solida. El conjunto de francés (c) muestra vocabulario similar en todas sus clases
aun cuando las similitudes son bajas, entre 0.2 y 0.3, en este conjunto, la clase 3 es la
mas marcada por sus grados de similitud mayores.

Los traslapes de clases indican que existe vocabulario utilizado comunmente entre
ellas y el clasificador puede confundirlas. Las clases poco soélidas al contrario, con-
tienen documentos cuya representacion es diferente al resto de los documentos de su
clase [15]. Esta representacion suele aportar escasa informacion al clasificador para
asignar clases y a su vez al método propuesto por similitudes.
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Figura 1. Gréficas de similitud de los conjuntos de entrenamiento (a) inglés, (b) espaifiol y (c)
francés

3.2 Anailisis por Vocabulario

Como menciona [16] “En general aprender es mas confiable cuando los ejemplos
siguen una distribucion similar a los ejemplos de prueba futuros”. Aunque se espera
que las distribuciones sean similares y compartan caracteristicas, el conjunto de en-
trenamiento y prueba no son tomados de la misma distribucion en la CTD. Incluso,
en los conjuntos de prueba no existen muchas de las palabras que contienen los do-
cumentos de entrenamiento [8]. Para determinar el porcentaje de términos comunes
se realizo una comparacion simple.



Sea T, ={t,,...,t,,} el conjunto de términos llamados vocabulario de entrena-
miento, obtenidos de la traduccion del conjunto de entrenamiento del idioma fuente
al objetivo y sea T, ={t

pl,...,tpm} el conjunto de términos llamados vocabulario

de prueba en su idioma original; entonces el conjunto T =1, ﬁtp es el vocabula-

rio comun.
Tabla 1: Tamafio de VVocabulario para la CTD

Fuente Objetivo T, T, Teom
Inglés Inglés 10,892 7,658 5,452
Espafiol Espafiol 12,295 8,051 5,182
Francés Francés 14,072 9,258 6,000
Inglés Espafiol 13453 8051 3640
Inglés Francés 12426 9258 4131
Espafiol Inglés 9012 7658 3351
Espafiol Francés 10666 9258 3793
Francés Inglés 11338 7658 3700
Francés Espaiiol 14684 8051 3920

De la Tabla 1, se obtiene que el vocabulario comun es aproximadamente 50% del
vocabulario de entrenamiento en el caso monolingiie y de aproximadamente 31% en
el caso translingiie. Esta caida en el vocabulario comiin afecta la exactitud de la
CTD.

4 Método de Refinamiento de Clases

Bajo la premisa de que el conjunto de prueba es una muestra de la distribucion que
nos interesa captar, se espera que los documentos pertenecientes a la misma clase
sean similares entre si. Asi, se utiliza un método de refinamiento de la clasificacion
[17], en el cual, adicional a la clasificacion asignada se recibe la votacion de los
documentos con mayor similitud, ver Fig. 2.

El método se describe en el siguiente algoritmo:

1. Se construye un clasificador C; utilizando el conjunto de entrenamiento Dg en el
idioma fuente L;.

2. Se clasifica cada documento dj € D, en el idioma objetivo L, a fin de asignar

. ge P e . 0 T T
una clasificacion inicial, la cual se representa como C; donde el superindice indi-

ca el nimero de iteracion en la que fue asignada la clase.
3.Se representa al conjunto objetivo D, con su propio vocabulario

Tp ={t } vy se enlistan los k vecinos mas cercanos d d. . deca-

pl!""tpm nnl?* " Mnnk
da documento.
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Figura 2. Método propuesto de refinamiento de CTD.

4. Sea C? la clase asignada por el clasificador al documento dj en la iteraciébn n y

n n . n+l _ An .
Chm--Conk 185 clases de sus k vecinos. Entonces C;~ =C,, si
n _ An _ __ AN e -
Cora = Cpn2 = ++- = Cp«» re-clasificando al documento con la clase de sus veci-

n+l _ An _. n _ An _ __ AN
nosy C; =Cj sinosecumpleque C,y =Cpp =...=Cppy-

5. Se actualizan las etiquetas de cada documento.
6. El paso 4 y 5 se repiten iterativamente hasta que no existen cambios, es decir ¥V

(d; € Dy): C;-”l = C| o hasta un namero fijo de iteraciones.

5 Resultados

La clasificacion se realiza utilizando como método de aprendizaje Niive Bayes y
como medida de evaluacion la exactitud, que indica el porcentaje de documentos que
fueron asignados correctamente por el clasificador. Dado que se considera un con-
senso entre vecinos pare refinar la clasificacion, el método considera un minimo de 3
vecinos. La Tabla 2 muestra los resultados de referencia monolingties. La Tabla 3
proporciona los resultados de la CTD sin intervencion del método y al aplicarlo con-
siderando el voto de sus 3, 4 y 5 documentos mas similares.

Tabla 2. Resultados de Referencia Monolingiies

Fuente Objetivo Exactitud
Inglés Inglés 0.916
Espafiol Espaiiol 0.916
Francés Francés 0.933




Tabla 3. Resultados del Método de Similitud

Fuente Objetivo Exactitud
Inicial 3 4 5

Inglés Espafiol 0.716 0.725 0.733 0.725
Inglés Francés 0.758 0.775 0.766 0.766
Espafiol Inglés 0.816 0.900 0.900 0.883
Espaiiol Francés 0.808 0.833 0.816 0.825
Francés Inglés 0.858 0.958 0.925 0.925
Francés Espafiol 0.833 0.841 0.841 0.841

La comparacion entre la exactitud de la clasificacion monolingiie simple mostrada
en la Tabla 2 y la exactitud de la clasificacion translingiie simple mostrada en la
tercera columna de la Tabla 3 hace evidente que existe una caida de exactitud al
realizar CTD. La aplicacion del método de refinamiento por similitudes reporta
siempre un incremento en la exactitud entre el 1 y el 11.65% respecto a la clasifica-
cion inicial, llegando a ser comparables incluso con el caso monolingiie. Cabe men-
cionar que el numero de iteraciones promedio se encuentra entre 3 y 4 antes de la
convergencia del método.

6 Conclusiones

Los analisis realizados a los corpus nos permiten apreciar la dificultad y problematica
de la CTD. Las graficas de similitud permiten anticipar el desempefio que tendra un
sistema de clasificacion automatica de documentos en funcion de la separacion de
clases y traslapes que se observan. Esta informacion puede ser util al momento de
seleccionar los atributos que seran utilizados como entrenamiento para llevar a cabo
la tarea. Particularmente los efectos de la discrepancia cultural tienen efectos relevan-
tes en la clasificacion debido a la reduccion del vocabulario comun con el que se
representan los conjuntos de prueba. Sin embargo, aprovechar la propia distribucion
del conjunto objetivo es benéfico para la clasificacion final, ya que provee informa-
cion adicional para apoyar la decision del clasificador facilitando la correcta asigna-
cion de clases. En general, aplicar el método invariablemente incremento la exactitud
inicial. Los mejores resultados llegan a ser comparables con la clasificacién mono-
lingiie. En un trabajo futuro se probaran métodos con incorporacion de ejemplos con
el fin de hacer una adaptacion paulatina del clasificador al idioma objetivo.
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