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Resumen: Mediante técnicas de mineria de datos se predijo la
presencia del error de concordancia plural en cuatro aprendientes
italianos de espafol como lengua extranjera. Se crearon atributos
provenientes de redes complejas, atributos que caracterizaban
los casos de concordancia y atributos que tenfan en cuenta una
componente temporal. Se aplicaron diferentes estrategias para
lidiar con el desbalance de clase y la seleccidn de atributos. Por
tltimo, se aplicé un clustering por mixtura de distribuciones
para distinguir entre sesiones con mayor y menor intensidad
de error. Se seleccionaron atributos relevantes mediante un
modelo mixto con regularizacién y se ajustd a los datos de
cada cluster un modelo mixto generalizado. Se llegd a obtener
una precision balanceada del 80 %. Los atributos derivados de
los grafos fueron seleccionados en todos los alumnos. El c/uster
con mayor error revel6 que influfan en la chance de cometerlo
los controladores animados, que la concordancia incluyera un
adjetivo y un determinante, y la presencia de posesivos. Fue
facilitadora una estrategia para evitar los plurales en -es.

Palabras clave: espafiol lengua extranjera, corpus de espaiol,
concordancia, nimero, mineria de datos.

Abstract: Using data mining techniques we predict the presence
of plural agreement error in four Italian learners of Spanish
as a foreign language. Predictors were created from complex
networks, from attributes characterizing the agreement instances
and from attributes which involved a temporal component. A
set of strategies was employed to deal with class imbalance
and attribute selection. After that, a clustering with mixed
distributions was applied. The attribute selection was made using
a mixed model with regularization. A generalized linear mixed
model was adjusted to each cluster. The maximum balanced
accuracy obtained was 80 %. The attributes derived from graphs
were selected in all students. The cluster with more error intensity
revealed that the error chance increased with animate controllers,
instances of agreement including an adjective or determinant and
the presence of possessives. A strategy oriented to avoid plurals in
-es diminished the chance of error.

Keywords: Spanish foreign language, corpus for Spanish,
agreement, number, data mining,
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1. Concordancia en espafiol: definicién y antecedentes en L2

La concordancia se define como una relacién entre rasgos sublexicales (pares
‘valor: atributo’) de los items léxicos (O’Grady 2005). En espafiol dichos rasgos
son ‘persona’, ‘numero’ y ‘género’, junto a sus valores. Corbett (2006) denomina
controlador al item léxico que determina la concordancia y objetivo al elemento
cuya forma es determinada por aquel. Se denomina dominio al entorno sintéctico
en el cual ocurre la concordancia. La concordancia se establece por covarianza
sistemdtica de rasgos. En el presente trabajo el controlador serd nominal, presente
y expresaré sus rasgos abiertamente. Por otra parte, los objetivos consistirin
en articulos (definidos e indefinidos), adjetivos y pronombres (demostrativos,
posesivos, indefinidos). Usardn morfemas ligados (flexién) para expresar
concordancia; con marcado obligatorio; usando morfologia regular, productiva
y con diferentes grados de aliteracién. Concuerdan con un solo controlador
obligatoriamente. Los dominios relevantes serdn el sintagma nominal, el
sintagma verbal (predicativo) y la oracién subordinada. La concordancia se
considerard asimétrica (el género y nimero de los objetivos dependen del
controlador nominal).

La literatura de adquisicion ha arrojado los siguientes resultados. En primera
instancia, la adquisicion del plural tiende a seguir las etapas: plural nulo > plural
en -s > plural en -es (Bruhn de Garavito 2008). La concordancia de niimero
parece ser mds facil de adquirir que la de género ya que, en general, los errores en
el primero tienden a ser menos que en el segundo. Si bien el nivel de competencia
hace que los errores disminuyan, los de género tienden a persistir incluso luego de
muchos afos de prictica de produccién oral (Mufioz Liceras, Diaz & Mongeon
2000; Franceschina 2001; White et al. 2004).

La concordancia de género y numero del articulo resulta més fécil de adquirir
que la del adjetivo. Esto parece ser asi para cualquier nivel de competencia, en
bilingiies tempranos y tardios, y tanto en produccién como en procesamiento
(Fernindez-Garcia 1999; White et al. 2004; Montrul et al. 2008; Alarcén
2011; Gillon Dowens ez al. 2010). Por otra parte, la concordancia plural del
cuantificador mucho parece més fécil de adquirir que la de bastante y demasiado
(Espafiol-Echevarria & Prévost 2004).

En cuanto al género, resulta mas facil producir y procesar la concordancia:
(a) de masculino respecto al femenino, reflejando el hecho de que las formas de
masculino se utilizan en contextos femeninos, o sea, como defaults (Fernandez-
Garcia 1999; Bruhn de Garabito & White 2002; White ez 2/ 2004; Montrul
et al. 2008; McCarthy 2008; Alarcén 2011;); (b) con controladores de
morfologia transparente (-0/-2, como en vaso, maestra) respecto a los menos
transparentes (en -e, como en ¢/ puente, la suerte; en consonante: e/ camion, la
cancidn; u opuestos, como en la mano), estos ultimos en el orden de facilidad
consonante > -¢ > opuestos (Fernandez-Garcia 1999; Montrul ez al. 2008; Alarcén
2011); (c) con controladores inanimados (como en hospital) respecto de los
animados en correspondencia con el sexo biolégico, como en doctor/a (Sagarra
& Herschensohn 2013; aunque cfr. también Alarcén (2009), que encontré el
efecto contrario en ntcleos de SN complejos); (d) en SN complejos del tipo N1
de N2, cuando el género de NI coincide con el N2 (Foote 2015).
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En un estudio de Gonzalez et al. (2019) se analizaron errores de concordancia
de género y niimero en el 4mbito nominal en composiciones escritas de 23
estudiantes holandeses de espafiol LE. Se encontraron efectos significativos de
aumento de errores: (i) del plural respecto del singular, (ii) del femenino respecto
del masculino, (iii) en los articulos femeninos (sin importar el rasgo de ntimero).

El aumento de distancia estructural (cantidad de nodos sintdcticos entre
controlador y objetivo) causa que disminuya la sensibilidad a las violaciones de
género y que la concordancia se procese mas lentamente (“peor”) en el dominio
no local (Sagarra 2007; Lichtman 2009; Keating 2009, 2010; Foote 2011; Gillon
Dowens ez al. 2010). Se ha propuesto que dicho efecto de distancia se relaciona
con la capacidad de memoria de trabajo, ya que el aprendiente debe mantener el
valor del rasgo del controlador (nominal) en la memoria para concordarlo luego
con el del objetivo (adjetivo) a larga distancia. Sagarra (2007) y Keating (2010)
hallaron correlaciones positivas entre distancia y memoria de trabajo; aunque en
Foote (2011) no hubo evidencia de ello.

Por otro lado, hay algunos trabajos enmarcados en el llamado andlisis de
errores asistido por computador. Se realiza un etiquetado semiautomatico de un
corpus electrénico (oral o escrito) de acuerdo con un sistema de anotacién de
errores establecido. Luego, se lleva a cabo analisis de frecuencia y/o recurrencia
de los tipos de error, junto con una explicacién y/o evaluacién de la gravedad
del error. La taxonomia de errores puede responder a los siguientes criterios
(Ferreira Cabrera & Elejalde Gémez 2020). El criterio descriptivo identifica
mecanismos para la conformacién de la interlengua, como por ejemplo: la
adicidn, omisidn, falsa eleccidn, sustitucién y eleccion errdnea de formas. El
criterio lingiiistico delimita el nivel de localizacién del error: palabra, oracién,
parrafo. El criterio etioldgico infiere las causas de los errores mediante la
transferencia negativa de la L1. De este modo la concordancia se clasificaria
como un mecanismo de falsa seleccion, a nivel de palabra/oracién/parrafo tanto
dentro del sintagma como entre sujeto y atributo con verbos copulativos. En
italiano, las causas de transferencia negativa se podrian deber, por ejemplo, a
diferencias de especificacion de los rasgos de género y niimero o al mecanismo
de sobre-extension: las mujeras (it. le donne); los dineros (it. i soldi); los trenos (it.
i treni); el leche (it. il latte), etcétera. Ferreira Cabrera, Elejalde Gomez & Vine
Jara (2014) presentaron un andlisis de un corpus compuesto por 84 resimenes
escritos por 22 estudiantes de nivel B1. La falsa seleccidén de género y nimero en
la concordancia gramatical evidenci6 una frecuencia de error del 23 %, con més
errores de género que de numero. Ademas fue la tercera causa de error, luego de
los errores debidos a la ortografia y a las preposiciones. Campillos Llanos (2014)
trat6 el andlisis de errores léxicos en espanol oral como LE, para estudiantes
de nivel A2 y B1. Los errores de asignacién de género fueron mds frecuentes
que los de ntimero. Si bien los de género disminufan cuando se pasaba al nivel
B1, en el nimero se mantenian casi sin cambios de frecuencia. Ferreira Cabrera
& Elejalde Gémez (2017) trataron un corpus escrito por 26 sujetos de nivel
A2+ y 36 sujetos de nivel B1. Ademds de investigar la frecuencia de error, se
interesaron en su recurrencia, o sea, cuan sistematicos y repetitivos resultaban
los errores dentro de un mismo sujeto. La concordancia sintdctica fue la tercera
causa de frecuencia de error, contando con un 18 % de los errores totales.
Asimismo, la falsa seleccion de concordancia gramatical de género fue el segundo
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subtipo de error més frecuente (luego de las preposiciones). En lo concerniente
a la recurrencia, se tomé el numero total de errores producidos por al menos
cuatro sujetos. Los errores de concordancia sintictica representaron el 24 % del
total. Otra vez, los de falsa seleccién de concordancia de género estuvieron en el
segundo puesto por subcategoria (después de los errores por omisién de acento
en palabras esdrtjulas). Por ende, los errores de concordancia de género no solo
resultaron ser muy frecuentes sino también sistemdticos, manteniéndose en el
tiempo en la produccién de los sujetos.

2. Objetivos

El objetivo de este trabajo consiste en predecir el estatus de error de las
concordancias plurales en las tltimas cuatro sesiones de cuatro aprendientes
italianos de espanol L2. También se buscard identificar algunos factores
influyentes en la chance de error para las sesiones con mayor intensidad de
error de concordancia. El material suplementario y el c6digo de R empleado se
encuentraen: heeps://github.com/pablomarafioti/PabloMarafioti/tree/master/
prediccion_de_error.

3. Recoleccion de datos y creacion de variables

Se analizan datos de cuatro casos de estudiantes de espafiol como lengua
extranjera. Se traté de cuatro alumnos adultos, de lengua nativa italiana,
estudiantes del Instituto Cervantes de Mildn en el afio académico 2008/2009.
Cada alumno posefa un nivel distinto de competencia lingfiistica segin el Marco
Comiin Europeo de Referencia. Se hicieron entrevistas de 30 minutos entre el
alumno y el investigador (autor de este trabajo). La tarea consistié en una
conversacién no estructurada, sobre temas acordes al nivel de competencia del
sujeto. Dichas entrevistas tuvieron lugar aproximadamente cada 20 dias, segin la
disponibilidad de los alumnos. Cada alumno realizaba simultdneamente el curso
de espanol. Hubo entre doce y catorce entrevistas por alumno. El corpus estd
constituido por los siguientes conjuntos de transcripciones: Sonia (nivel A1/
A2): 12 transcripciones; Nati (nivel B1): 14 transcripciones; Jako (nivel B2):
14 transcripciones; Mirka (nivel C1): 12 transcripciones (nombres ficticios).
La codificacién y la transcripcion de los datos se hicieron mediante el formato
CHAT, siguiendo a Mac Whinney (2021). Cada concordancia se codificé con
dos términos, pero pudiendo haber mas términos “objetivo™: por ejemplo, en los
libros azules se codificaron dos instancias: los libros 'y libros azules. Se anotaron a
continuacién marcadores (‘tags’) en el corpus para realizar el conteo posterior.
Son los siguientes:

e [*0] = ausencia de error;
* 7 . . .7 /
o [*1]=erroresen el género; por ¢j.: muchos personas [Sonia, sesion 1, linea
56] (error por: muchas personas)
o [*2] = errores debidos al uso de la terminacién -(e)s: (a) por no tomar
en cuenta la tltima consonante de la raiz léxica, que exige un plural con
¢ epentética en -(¢)s; (b) por uso en contexto incorrecto u omisién en
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coIrecto; por ej.: muchos trenos [Sonia, sesién 7, linea 148] (error por
muchos trenes)

[*3] = errores de plural, o sea ausencia de -s; por ej.: los veneciano [Sonia,
sesion 5, linea 293] (error por los venecianos)

[*4] = errores mixtos por acumulacion de los anteriores; por ¢j.: les joven
[Sonia, sesion 2, linea 144] (error por los jévenes)

El siguiente constituye un ejemplo de transcripcién del aprendiente Sonia
(sesidén 2):

1 @Begin

2 @Languages: spa

3 @Participants: STU Sonia Participant, INV Pablo Investigator

4 @ID: spa | sonia | | |[female| | |Participant] |

S @ID: spa | sonia | | |male| | |Investigator] |

6 *INV: hiblame de tus amigos .

7 *STU: yo tengo muchos amigos [*0] .

8 *STU: Marina es fotdgrafa .

9 *STU: ella quiere hacer fotos .

10 *STU: y para hacer fotos ella va a Londres (.) a Paris (.) a Madrid (.) a
Berlino@s:ita a Roma.

11 *STU: por le@s:ita grande ciudades [*3] de Europa .

]

240 @End

El conteo se hizo con el programa CLAN. Se crearon variables que

caracterizaban cada instancia producida de concordancia. Se las describe a

continuacidn (el primer nivel se considera el de referencia).

Target. Variable respuesta (categdrica). Niveles: 1 = comete error [tags
“17,“27,“3”,“4”]; 0 = no comete error [tag “07].

Instancia. Instancia de concordancia producida por el hablante.

Esp. Concordancia en espaiiol (sin error).

Mod. Tipo de modificador del controlador. Niveles: 0 = articulo
definido; 1 = articulo indefinido; 2 = determinante (adjetivos posesivos,
indefinidos, demostrativos, interrogativos, exclamativos); 3 = adjetivos
(calificativos, numerales, ordinales).

Gram. Si se trataba de una instancia de concordancia de mas de dos
términos. Niveles: 0 = dos términos; 1 = mas de dos términos.

LDa. Sila concordancia era o no a larga distancia: 0 = no, 1 = si.

ES. Se especificd si en el controlador, en el objetivo, o en ambos, habia
una desinencia que requerfa la insercién de -e- epentética (-(¢)s). El
razonamiento fue que realizar concordancia con dos operaciones de este
tipo resulta mds complicado que con una o con ninguna; segin ES: 0
= sin -e- epentética; 1 = con -e- epentética en un término; 2 = con -e-
epentética en ambos términos.

Anim. Si el controlador era o no animado, segin: 0 = inanimado, 1 =
animado.

Espl. Se codific la vocal final de la palabra mas la desinencia de plural
en espanol del primer término. Seglin: 1 = -us (ej.: sus); 2 = -is (¢j.: mis);
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3 = -0s (¢j.: 70jos); 4 = -as (ej.: blancas); S = -es (ej.: celestes); 6 = *es (ej.:
stiles [-e- epentétical).

Esp2. Se codificé lavocal final de la palabra més la desinencia de plural en
espanol del segundo término. Mismos niveles que Esp1.

Acum. Cantidad de errores hechos hasta la instancia anterior a la actual
dentro de una misma sesidn (o sea que el conteo es desde cero cuando
cambia la sesion). Por e¢jemplo, para las primeras seis concordancias
observadas de la primera sesion de Nati, el error se produce en la
tercera concordancia; por lo tanto, en la cuarta concordancia los errores
acumulados hasta la instancia anterior son iguales a uno, y continuar4 asi
hasta que se produzca un nuevo error y el conteo crezca.

Los siguientes atributos, sobre rasgos del controlador, se extrajeron de la base
de datos BuscaPalabras (Davis & Perea 2005):

Concretud (Conc). Indice subjetivo en escala de 1 a 7, que indica cudn
concreta es una palabra de menos (+ abstracta) a mas (+ concreta).
Familiaridad (Fam). Indice subjetivo en escala de 1 a7, que indica cudn
frecuentemente una palabra es oida, leida o producida diariamente.
Imaginabilidad (Ima). Indice subjetivo en escala de 1 a 7, que indica la
intensidad con la que una palabra evoca imégenes.

Frecuencia (LEXESP). Frecuencia de la palabra en el corpus
BuscaPalabras, en escala por mil.

A modo de ilustracién de los atributos descriptos hasta ahora, considérese el

siguiente fragmento de transcripcién de Mirka (sesidn 6) y su registro de variables
en el Cuadro 1:

46 *STU: entonces <lo que> [//] ehh@fp yo creo que ehh@fp los animales
ehh@fp tienen derechos.

47 *STU: pero <no> [/] no son lo [*3] mismos derechos [*0] ehh@fp que
chh@fp

48 +...

49 *STU: lo <que deben tener las> [//] que tienen las personas [*0] .

50 %err: los mismos derechos

51 *STU: no sé si me explico .

52 *STU: los [*0] seres humanos [*0] chh@fp tenemos +...

53 *STU: es algo un poco malo que decir .

54 *STU: pero tenemo [*] mis derechos que los animales .

S5 %err: tenemos
56 *STU: en el sentido que [*] ehh@fp <me>[/] me doy cuenta que a veces
los animales [*0] son muy sensibles [*0] .
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Instancia
1o derechos (1)
mismos derechos (2)
las personas
los seres (1)
seres humanos (2)

105 anirales

[Aanirmales] <y > sensibles animales sensibles

Cuadro 1
Ejemplo ilustrativo de registro de atributos

Esp Mod [Da ES Gram Anim Fam Ima Conc LEXESP
los derechos 0 0 o1 0} 6,17 3,71 262 130
musnos derechos 2 0 o1 0 &,17 3,71 362 130
las personas 0 0 o0 1 7 G272 549 171,79
los seres 0 0 11 1 5,29 4,23 237 BZS
Sares humanos 3 0 1 1 1 5,29 4,23 237 825
los anirnales 0 0 1 0 1 6,62 6,31 254 73,04
3 1 1 0 1 6,62 6,31 354 73,04

Ademds, se crearon dos variables basadas en la distancia de Levenstein (Oakes
1998; Nerbonne ez al. 2013), con el objetivo de medir la similitud entre las raices
léxicas entre el espafol y el italiano; y entre los morfemas de género y nimero
plural. Ademis se las combiné en un indice para representar la distancia total del
par de términos de la concordancia. Por tltimo, se crearon siete atributos binarios
de estrategia para la formacién del plural: cada atributo registraba 1 en aquella
instancia donde la estrategia de plural podia ser aplicada en alguno de los dos
términos de concordancia (o en ambos). Dichas estrategias buscaron identificar
casos que facilitaran o dificultaran la produccién de concordancias. Se definieron
como sigue:

Estrategia 1 (Estl): sila palabra plural del italiano termina en -, poner en espafiol
plural en -os.

Estrategia 2 (Est2): sila palabra plural del italiano termina en -¢, poner en espafiol
plural en -as.

Estrategia 3 (Est3): si la palabra plural del italiano termina en -0 0 en -2 no
acentuada (/e foro [‘las fotos’], le osa [‘los huesos’]), poner el plural del italiano.
Estrategia 4 (Est4): sila palabra plural del italiano termina en -¢, poner en espafiol
el plural en -es. Por ¢j.: vacanze > vacaciones; strade > calles; volte > veces.
Estrategia S (EstS): si la palabra singular del italiano termina en -¢, poner en
espafiol el plural en -es. Por ¢j.: la palabra sole (‘sol’) podria ser la base para formar
el plural espaniol agregando -s: sole > soles; y el singular también, sacando -s: sole
> sol; istituzione > instituciones. Es decir, casos en los cuales el espanol coincide
con la aplicacion del plural con -¢- epentética.

Estrategia 6 (Est6): si la palabra singular del italiano termina en -¢, poner
en espafiol el plural en -es. Por ¢j.: la palabra grande (‘grande’) o studente
(‘estudiante’) podrian formar plural (y singular) a partir de una base singular
en italiano: grandes, estudiantes. Otros casos: fonte > fuentes; abitudine >
costumbres; dolce > dulces. Son casos que no coinciden con la -e- epentética.
Estrategia 7 (Est7): si la palabra plural del italiano termina en -2 acentuada
(universita [‘universidades’]) o es invariante terminada en consonante (i fil [ ‘las
peliculas’]), poner, en general, plural en -es.

El Cuadro 2 ejemplifica los casos en italiano, espanol y la instancia
efectivamente producida por el alumno.
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Cuadro 2
Ejemplos de estrategias

Italiano plural Italiano singular Espaiiol Instancia Est1 Est2 Est3 Est4 Est5 Est6 Est?
molte wolte meolta) volta muchas veces muchas vesas o] 1 o] 1 o] 0 o]
vacanze gradevoli  vacanza gradevole vacaciones agradables vacacione agreables Q 0 Q 1 Q [} Q
uniche moto UTiCA Moto anicas motos Unicas moto o] 1 1 0 o] 0 o]
molti cinerma (meolto) cinena muchos cines muchos cines 1 0 1 0 o] 0 o]
esponsabilita sociali responsabilitd sociale responsabilidades sociales responsabilidades sociales O 0 Q 0 1 [} 1
le abitudini l'abitudine las costumbres los costurnbre o] 0 o] 0 o] 1 o]

Se realizaron las siguientes operaciones de preprocesamiento. En primera
instancia, se transformaron al logaritmo los atributos que tienen que ver con las
frecuencias y los errores acumulados, sumandoles una unidad, de la forma que
sigue: (i) frecuencia de controlador (corpus BuscaPalabras) como LEXESP =
log(LEXESP + 1); (ii) Acum = log(Acum+1).

En segundo lugar, habia datos faltantes. Se recolectaron 1857 casos de
concordancia en total. Sin embargo, los atributos relacionados con el controlador
(excepto Anim) a veces no tenfan datos registrados en la base de datos de
BuscaPalabras. Debido a ello, hubo 161 casos en los que faltaban datos en
una o mas de estas variables. Los casos faltantes representaron el 8,6 % de
la base de datos. Se utilizé el paquete Multivariate Imputation by Chained
Equations (zice) de R (Van Buuren & Groothuis-Oudshoorn 2011), que realiza
imputacién multiple.

En tercer lugar, fue necesario resolver la colinealidad existente entre
las variables Imaginabilidad (Ima), Concretud (Conc), Familiaridad (Fam),
Frecuencia en escalalogaritmica (LEXESP). Se aplicé un andlisis de componentes
principales (PCA, por su sigla en inglés).

La técnica permite obtener nuevas variables ortogonales llamadas componentes
principales, que se calculan como combinacién lineal de las variables cuantitativas
originales (Pefia 2002). En el primer componente (llamado Ia. Conc) cargaban
las variables Imaginabilidad y Concretud; y en el segundo (llamado Fam.LEX),
Familiaridad y LEXESP. En suma, se resolvid la colinealidad pasando de cuatro
variables de controlador con correlacién a dos componentes sin correlacién entre
si.

Por tltimo, se discretizaron los atributos cuantitativos Morf, Stem, Ima.Conc
y Fam.LEX utilizando c/ustering por mezcla de gausianas. Se utilizé el paquete
melust de R (Scrucca er al. 2016) para hacer el agrupamiento. El atributo
Fam.LEX se discretizd en dos categorias poniendo como punto de corte a la
mediana, ya que el clustering no resultd efectivo.

A modo de resumen, los Cuadros 3 y 4 que siguen muestran las variables
creadas.
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Cuadro 3

Discretizacion de atributos utilizando c/ustering por mixtura de gausianas

Atwibuto Descripcion Discretizacion Casos Ejemplos del corpus
=[2,8, 22 26, 2,4 3) 159 misanugos (2,8); vacaciones agradables (2,6)
Morf.f Similitud entre terminaciones 1 = [3; 3,2; 3,4) 1258 las personas (3), mujeres jovenes (3,2)
2=[34; 38] 440 los trenes (3,4); relaciones industriales (3,8)
i ) = (1,8 4) 1499 todas reglas (1,8); los grupos (2, 9)
Stern. f Sirmilitud entre raices léxicas ) ;
1=1[4:102] 358  alemanes fieles {4,5); mujeres guapas (5,5)
0 =[-3,48; 0,58 1163 nuevos conocimientos (—3,11); los servicios (-1,19)
Ima.Cone.f PCA1 )
1 =[0,58; 2,35] 694  rmuchas personas (1,31); 1os hospitales (2,17)
0=-424:017) 934 los sultanes (-4,42); 1as comodidades (—-0,64)
Fam.LEX.f (corte: mediana) PCA2 .
1=[017; 1,958] 923 los anos (1,22); 1os hombres (1,89

Variable
Target
Alurnno
Sesion
Linea
Instancia

Ima
LEXESP
Anim
Esp
Morf
Stern
Estl
Est2
Est3
Estd
EstS
Esté
Est?
Acum
Espl
Esp2

Descripcion
Estatus: aciertojerror

Alurnno

Sesién transcripta

Linea en la transcripcion en formato CHAT
Instancia de concordancia observada

Tipo de modificador del controlador
Concordancia a larga distancia

Presencia de -e- epentética

Concordancia de dos términos o mas
Concretud del controlador

Farniliaridad del controlador

Cuadro 4

Variables creadas

Clase Niveles
Cualitativa 0 = acierto; 1 = error
Cualitativa -
Cualitativa -
Cuarntitativa [6; 515]
Caracteres -
Cualitativa 0 = articulo definido; 1 = articulo indefinido; 2 = determinante; 3 = adjetivo

Cualitativa 0 = sin larga distancia; 1 = con larga distancia

Cualitativa 0 = sin -e- epentética; 1 = CON «2» epentética en un término; 2 = Con -e- epentética ern ambos términos
Cualitativa 0 = dos términos; 1 = mas de dos términos

Cuantitativa Escalade la?

Cuantitativa Escalade 1a 7

Imaginabilidad del controlador
Log(Frecuencia del controlador + 1)
Anirnicidad del controlader
Instancia en espaficl

Sirnilitud entre terminaciones
Simnilitud entre raices

Estrategia 1

Estrategia 2

Estrategia 3

Estrategia 4

Estrategia 5

Estrategia 6

Estrategia 7

log(errores acumulados + 1)
Terminacion del primer término en espariol

Cuantitativa Escalade 1a 7

Cuantitativa [2,32, 744,6]

Cuantitativa 0 = inanimado; 1 = anirmado
Caracteres -

Cuantitativa [2,2, 3,6]

Cuantitativa [1,8; 10,2]

Cualitativa 0 =noaplica; 1 = aplica
Cualitativa 0 = noaplica; 1 = aplica
Cualitativa 0 = no aplica; 1 = aplica
Cualitativa 0 = no aplica; 1 = aplica
Cualitativa 0 = ne aplica; 1 = aplica
Cualitativa 0 =noaplica; 1 = aplica
Cualitativa 0 = no aplica; 1 = aplica
Cuantitativa [0, 28]

Cualitativa 1 = -us (por ej.: 5us); 2 = -is (por ej. mis); 3 = -0s (por ej.: rojos); 4 = -as (por &j.: blancas); 5 = -es (por ej.: celestes); & = -*es (por e].: azules)

Terminacion del segundo términe en espafiol Cualitativa 1 = —us (por ej.- sus); 2 = -is (por ej.- mis); 3 = -0s (por €j. rojos]: 4 = -as (por ej - blancas); § = —es (por ej : celestes); € = -*es (por ej : azules)

4. Predicciéon de estatus de error

En esta seccién se intenta predecir el estatus de error de concordancia
(correcto/incorrecto) en las tltimas cuatro sesiones de cada aprendiente. Se
usan predictores que involucran caracteristicas de las concordancias, dindmica
de error y atributos de los grafos de concordancia. Se crearon cuatro redes
complejas acumulando los casos de concordancia de las sesiones. Las redes eran
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dirigidas, donde la direccién indicaba la relacién de asimetria del controlador en
la concordancia plural. Cada nodo fue una palabra y las aristas indicaban una
relacidén de concordancia. Especificamente, los predictores fueron los siguientes,
calculados con las concordancias pertenecientes al componente gigante de los
grafos (Newman 2010, ver también Marafioti 2021).

En primer lugar, se usaron los atributos que describen las concordancias (ya
descriptos): Mod, LDa, Grams, Es, Morf.F, Stem.F, Acum, Estl, Est2, Est3,
Est4, Est5, Est6, Est7, Ima.Conc.F, Fam.LEX.F, Anim, Espl, Esp2. En segunda
instancia, hubo atributos derivados de los grafos que caracterizan los enlaces del
grafo (o sea, las concordancias) en términos de la proximidad/similitud entre
los nodos conectados por el enlace. Se calcularon mediante la libreria de R
linkprediction (Bojanowski & Chrol 2019). También se incluy6 la frecuencia
del enlace (cudntas veces aparece una determinada concordancia). En lo que
atafie a los atributos dindmicos, se calculé la cantidad de errores acumulados
hasta la instancia de concordancia anterior a la instancia n-ésima. Sobre dicho
vector se aplicd una ventana mévil de largo w = 45 (o sea que las primeras
44 observaciones recibieron datos faltantes). Sobre dicha ventana se calcularon
predictores que tenfan que ver con estadistica descriptiva, autocorrelacion,
entropfa de permutacién y complejidad (Bandt & Pompe 2002), analisis
cuantitativo de recurrencias (Webber & Marwan 2015), onditas (Percival &
Walden 2008; Nason 2008), entre otros. Asimismo, se tomaron las 50 palabras
mis frecuentes como predictores. En total hubo 126 predictores. El siguiente
cuadro muestra el total de observaciones asignadas al conjunto de entrenamiento
(70 % de los datos) y al de validacién (30 % de los datos), para cada alumno.
Los datos faltantes de las primeras 44 observaciones de los predictores dindmicos
fueron reemplazados por cero. Los atributos continuos fueron estandarizados ((x
— p.)/c.). Lavariable respuesta fuey € {0,1}, donde 1 era concordancia incorrecta
y 0, correcta. Entre paréntesis se detalla la cantidad de observaciones por categoria
de respuesta.

Cuadro 5

Conjuntos de entrenamiento y validacién para cada alumno

Sonia Nati Jako Mirka
Entrenarrients 207 (00 1538, 1. 49) 278 (0 1758, 1. 100) 3536 (0 276, 1. 60y 438 (0: 322, 1. 116)
Walidacion 96 (0 B3, 1. 13) 105 (0: 81, 1: 24 115(0: 104, 1: 11) 247 (0: 163, 1: &84)
Total 203 283 451 B35

El desbalance de clase muestra la relacién de la clase minoritaria respecto a la
mayoritaria (Formulal* si estdn balanceadas). Para el conjunto de entrenamiento
es: (i) Sonia: IR ~ 0,31; Nati: IR = 0,56; Jako: IR = 0,21; Mirka: IR ~ 0,36. Ya
que el desbalance puede afectar el desempefio de los clasificadores, se usaron las
siguientes estrategias para corregirlo (o sea, obtener IR = 0,5 para el conjunto
de entrenamiento): (i) undersampling (US): tomar al azar un subconjunto de
observaciones de la clase mayoritaria; (ii) oversampling (OS): duplicar al azar un
conjunto de observaciones de la clase minoritaria; (iii) weighting (CW): pesar
las clases (aumentando la importancia de la categorfa minoritaria); (iv) synthetic
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Método
5VM

RF
RPART
#GB
GEM
LOGREG
us

o5

CW
SMOTE

minority oversampling (SMOTE): generar observaciones de la clase minoritaria
como combinaciones aleatorias convexas de los vecinos de las observaciones.

_ #clasel

IR

efo1] IR=1

" #clase0

Formula 1

Se aplicaron los siguientes clasificadores: (i) Support Vector Machine (SVM);
(i) Random Forest (RF); (iii) Recursive Partitioning and Regression Trees
(RPART); (iv) Gradient Boosting Machine (GBM); (v) Extreme Gradient
Boosting (XGB); (vi) logistic regression (LogReg). En el cuadro que sigue se indica
el rango de los pardmetros de cada uno para afinar. También se indica el rango
de afinacién de los pardmetros de los métodos de correccion de desbalance. Cada
clasificador se aplicé tanto con dichos métodos de correccién como sin ellos.

Cuadro 6
Parametros de los clasificadores empleados

Parametros. Rango: (inferior, superior)

C = (2-8 219, sigma = (2-15,27)

mitry = (3, 10) ntree = (50, Z00); nodesize = (10, 50)

cp = {0,0001, 0,1); minsplit = {1, 10}; minbucket = (5, 50)

nrounds = (200, 600); max depth = (3, 20); lambda = (2-19, 219

n.trees = (100, 5000); interaction.depth = (2, 10); bag. fraction = (0,7, 1}, shrinkage = (0,001, 0,5); n.mincbsinnode = {5, 15)

rate = (0,6 < [R)
rate = (1,5 = IE-1

weight class 1 = (1, 10); weigth Class 0 = 1

rate = (1,5 »w[R-1)

SONIA=[2 é];NATI=[2 _22];JAKO=[100 (1)];M1RKA=[

Sellevé acabo una primera seleccion de 80 atributos por medio de un ensemble
de medidas de seleccién, a saber: 4rea bajo la curva (AUC), relief score (Kira
& Rendell 1992; cfr. también el cap. 18 de Kuhn & Johnson 2013), pesos de
Random Forest, informacion mutua (praznik_JMI).

Si se tiene la tabla de confusién, donde: VP = verdaderos positivos; VN =
verdaderos negativos; FP = falsos positivos (falsa alarma); FN = falsos negativos
(negativos clasificados como positivos); se pueden derivar las medidas descriptas
en el Cuadro 7, utilizadas para verificar el desempefo de los modelos entrenados
con el conjunto de evaluacion. A estas, se agregd el drea bajo lacurvaROC (AUC)
y una medida de costo (C) de clasificacion. Esta tltima multiplica por un pesow a
cada observacién predicha (1 0 0) y luego saca un promedio. Hubo una matriz de
costo para cada alumno, donde las filas eran los niveles observados de la variable
respuesta y las columnas, aquellos predichos. Observar que la celda (observado =
0, predicho = 0) siempre fue nula:
|
Formula 2

Formula2

101



Rasal Lingiifstica, 2021, vol. 2021, nim. 2, Julio-Diciembre, ISSN: 2250-7353 / 2618-3455

Medidas Formula Definicion
Precision balanceada % A7 - .
(Balanced - e, TN |, Proporcion de clasificados correctamente
a ancg At;c;cm acy, FP+FN  FP+VN del total (para datos desbalanceados)
s , Proporcion de positivos clasificados
Se??lbll;ﬂad I"PJ i_’,v correctamente y que lo son en el patron
reca ' de referencia
Valor predictivo Vp Proporcion de positivos clasificados
positivo 7P EP correctamente (VP) de todos los
(VPP) clasificados como positivos (VP+FP)
F1 I [ %}em% Media arménica entre VPP y recall
/ reca
Tasa de falsos FP - i
positivos FPITN Probabilidad de falsa alarma
Tasa de falsos FN - . .
Hewativos FNCIP Probabilidad de falsos negativos
Cuadro 7

Medidas derivadas de la tabla de confusiéon

Cuadro 7. Medidas derivadas de la tabla de confusién

A continuacién, se aplicé para cada método una segunda seleccion de atributos
(en el rango [1; 80]) basado en la medida praznik_JMI en conjunto con el
entrenamiento de cada modelo de clasificacién. El conjunto de entrenamiento
se dividi6 a su vez en dos conjuntos de entrenamiento y validacién aplicando
validacién cruzada con cinco folds. Se evalud el desempeno de los modelos
mediante la minimizacién de: (i) tasa de falsos positivos; (ii) tasa de falsos
negativos; (iii) medida de costo de clasificacién. Usualmente si P (x = correcto) >
0,5, se le asigna la categoria 1= correctoy, si no, la de 0 = incorrecto; sin embargo,
aqui se usé la medida de costo para optimizar el punto de corte de la probabilidad
para la decisién de asignar los valores a la categoria correcto u error. Se llevé a
cabo el andlisis usando la librerfa 72/r de R (Bischl ez 2. 2016).

Los Cuadros 8 a 11 muestran los resultados de los mejores clasificadores
obtenidos, por alumno. En primer lugar, se muestran los clasificadores: SVM,
RF, RPART, GBM, XGB, LogReg, ensemble. Seguidamente, los tipos de pesos:
undersampling (US), oversampling (OS), SMOTE, class weight (CW), base (sin
pesos). Por ultimo, estdn las medidas de desempeiio: precisién balanceada (BAc),
valor predictivo positivo (VPP), recall (Rec), F1, area bajo la curva (AUC),
medida de costo (C). La fila denotada ensemble se refiere a un clasificador que usa
como predictores los valores predichos del resto de los clasificadores de la tabla.
Las filas se hallan ordenadas segin los valores de precision balanceada (BAc).

En general, no se logré superar el 80 % de precisién balanceada. En el caso
de Sonia, los dos mejores clasificadores resultaron ser SVM con US y RF con
SMOTE. Para Nati, RPART con C/¥'y SVM con OS. Respecto de Jako, SVM
con USy XGB con CW. Enlo que atane a Mirka, fueron SVM con OSy RPART
con SMOTE. Con lo cual SVM resulté el clasificador de mejor desempefio. Sonia
y Jako alcanzaron mejores niveles de precisién balanceada que Nati y Mirka. Por
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otro lado, el ensemble, aunque fue el valor mas alto de precision balanceada en el
caso de Sonia y Mirka, representé una mejora muy leve respecto del mejor de los
clasificadores para ambos casos.

De los clasificadores con mejor desempefio apuntados, RF, RPART y XGB
permiten ordenar los predictores seleccionados asignando pesos que indican la
contribucién, dentro del modelo, de cada predictor para clasificar la variable
respuesta. Por lo tanto, es posible ordenar los predictores segiin su importancia. El
Cuadro 12 muestra esto mismo, con los diez predictores mas importantes en cada
modelo. En lo que respecta a Sonia, resultaron de importancia: la imaginabilidad
y concretud altas del controlador, que haya un término en la concordancia con
-e- epentética, la animicidad del controlador y que esté presente un articulo
definido. Las otras variables fueron dindmicas (autocorrelacion [lag-2] y wavelets
[D5]) y de los enlaces del grafo (“rwr”, “pa”, “cos_I”). En el caso de Nati
resultaron de importancia para predecir la respuesta: la frecuencia del articulo
los; variables dindmicas (autocorrelacion [lag-1, lag-2], wavelets [D4], curtosis
[kurt] y desvio tipico [SD]) y variables de enlaces del grafo (“mf”, “cos_1”, “act_n”,
“1”). Notar que no hubo variables de atributos de concordancias en este caso.
En lo que concierne a JAKO, fueron importantes: la terminacién en “as” del
primer término de la concordancia, la similitud (de las terminaciones) media
y alta con el italiano, los modificadores que son adjetivos, la similitud media
con el italiano de la raiz Iéxica, que haya “e” epentética en un término de la
concordancia, la frecuencia de los enlaces del grafo y la frecuencia de las palabras
“lugares”, “competencias” y “particulares”. En lo que atanie a MIRKA, solamente
seis atributos fueron importantes: la frecuencia de enlace y los atributos de enlace
del grafo (“mf”, “ka”, “act”, “rwr”, “act_n”"). Nétese que los atributos derivados del
grafo fueron seleccionados para todos los alumnos, lo cual aboga por la inclusién
de datos sobre la estructura de grafos en tareas de clasificacion.

Cuadro 8
Resultados de Sonia

Clasificador Tipo EBAc VPP Rec F1 AUC C

Ensemble - 0,300 0,417 0,769 0,541 0,541 0,104
SWM us 0,788 0,385 0,769 0,513 0,726 0,354
EF SMOTE 0,785 0,224 0,846 0,468 0,794 0,265
GBM W 0772 0,306 0,846 0,443 0,718 0,385
HGE W 0754 0,282 0,546 0,423 0,678 0,417
LogReg W 0,687 0,286 0,615 0,390 0,652 0,521
RPART CW 0,684 0250 0,692 0,367 0,652 0,531

103



Rasal Lingiifstica, 2021, vol. 2021, nim. 2, Julio-Diciembre, ISSN: 2250-7353 / 2618-3455

Cuadro 9
Resultados de Nati

Clasificador Tipo BAc VFF Rec Fl

REFART
S
XGE
LogReg
GEM
EF

Ensernble

Clasificador
SWh

AGE

RF

LogReg
Ensemble
RFART

GEM

Clasificador
Ensermble
SV

RPART

AGE

LogReg

RF

GEM

Los diez primeros predictores mds importantes (pesos entre paréntesis)

Sujeto

CWw 0,671 0,335 0,625 0,484
05 0,BB4 0,328 0,833 0,471
CWw 0,624 0,302 0,732 0,437
Baze 0,621 0,284 0,955 0,438
CW 0,621 0,326 0,625 0,423
CWo 0,818 0,297 0,792 0,432
- 0,590 0,26¥ 0,358 0,418

Cuadro 10
Resultados de Jako

Tipo BAc VPP Rec F1

s 0,784 0,257 0,818 0,231
CW 0,760 0,225 0,818 0,353
SMOTE 0,736 0,292 0,635 (0,400
SMOTE 0,717 0,250 0,638 0,359
- 0,710 0,316 0,545 0,400
us 0,702 0,151 1,000 0,262
05 0,674 0,155 0,818 0,261

Cuadro 11
Resultados de Mirka

Tipo EAc VPP Rec F1

- 0,674 0,467 0,345 0,602
05 0,647 0,447 0,810 0,576
SMOTE 0,644 0,449 0,786 0,571
SMOTE 0,602 0,416 0,738 0,532
Base 0,579 0,385 0,881 0,526
o5 0,553 0,371 0,240 0,532
s 0,554 0,271 0,857 0,518

Cuadro 12

Importancia

AUC
0,654
0,538
0,553
0,598
0,532
0,614
0,708

AUC
0,768
0,635
0,701
0,646
0,786
0,725
0,623

AUC
0,715
0,674
0,644
0,536
0,520
0,581
0,524

Sonia (RF) Ima. Conc = 1 (8); rwr (3,71), 1(2,35), &5 = 1 (2,25), ACF_2 (2,24), D5 (2,04), co5_1(2), Anim = 1 (1,87), pa (1,80}, Mod = 0 (1.73)
Nati RPART) mf (28,75), 1 (27,15), cos_1 (20,28), act_n (20,07), los (19,15), D4 (18,73), 3D (16,71), ACF_1 (18,17), ACF_2 (15,47), kurt (13,58)

Jako (GE)  Espl = -as (0,16); Morf.f = 1 (0,09); lugares (0,07), competencias (0,066), Morf f = 2 (0,063), Mod = 3 (0,055), Stem f = 1 (0,051), ES = 1 (0,048}, particulares (0,044), Freq_enlace (0,043)

Mirka (RPART) mf (33,81), Freq_enlace (6,0433), ka (6,0434), act (4,41), rwr (3,92), actn (2,94)

C
0,667
0,629
0,752
0,724
0,813
0,781
0,400

C
0,400
0,443
0,436
0,520
0,148
0,529
0,600

0,146
0,134
0,206
0,273
0,259
0,263
0,200
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S. Variables relacionadas con la intensidad del error

En primera instancia, se recategorizé la variable Espl con los siguientes niveles;
1 =-us, -is; 3=-05, 4 = -as; S = -es; 6 = *es, porque la segunda categoria (2 =
-is) incluia pocos casos, lo cual generaba problemas de estimacidn. Se aplicé un
clustering de distribuciones Bernoulli, con datos agrupados por sesién. Es decir
que los clusters agrupan las observaciones dentro de las sesiones. Se utiliz6 la
implementacién del paquete flexmix de R (Griin & Leisch 2007). La Figura 1
muestra los dos clusters obtenidos. Se observa que el primero agrupa las sesiones
en torno a una media de error del 34 % (rango [0,32; 0,62]); por otro lado, el
segundo las agrupa entorno a un error del 17 % (rango [0; 0,27]). Por ende, se
obtuvo un conjunto de error alto y otro de error medio-bajo. Para denotar las
sesiones, la letra es la inicial del alumno y el ntimero es la sesion (por ¢j., s4 es la
sesién 4 de Sonia).

Luego, se aplicé un modelo mixto de regularizacién a cada conjunto de
datos. Se usé el paquete glmmLasso de R (Groll & Tuntz 2014). Alli se
implementa un modelo mixto generalizado con penalizacién L; que permite
realizar una seleccién de variables mediante shrinkage de coeficientes (Lasso
mixto). El pardmetro de regularizacion | se obtuvo mediante validacién cruzada.
Los factores aleatorios fueron las sesiones. El Cuadro 13 muestra las primeras
doce variables seleccionadas para cada cluster.
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Figura 1
Clusters obtenidos mediante mixturas de Bernoulli
Figura 1. Clusters obtenidos mediante mixturas de Bernoulli
Cuadro 13
Seleccion de variables mediante regularizacién mixta
Cluster Seleccidn
1 15 Espl, Morf f, Mod, EstS, LDa, Est2, C, Anim, Esté, EspZ, SKEW, STEM
2 5 ES, Espl, Morf f, Esté, Farr LEX, LDa, Stern, Estd, Estl, Est?, Mod, Esp2

A continuacién, se emple6 un modelo logistico mixto condicional para la
concordancia 7 en el grupo j (el grupo estd definido como la sesién k anidada
en el alumno g). Se practicd una seleccién de modelos basada en medidas
de informacién (Burnham & Anderson 2010). Primero, se ajustaron modelos
logisticos mixtos con las predictoras significativas seleccionadas. Fueron 212 — 1
= 4095 modelos, jerarquizados mediante la medida de informacién AIC (como:
formula3* no se usé la versién AICc corregida por tamano muestral). Luego, se
examind la frecuencia de las predictoras en el conjunto completo de modelos,
que da un panorama de la incerteza por la seleccion. A continuacion, se redujo la
cantidad de modelos al subconjunto de confianza con la regla formula4*. Sobre
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dicho subconjunto se llevé a cabo un promedio de coeficientes con la varianza
calculada con full average (ver Apéndice).

Zer 81 52540y
P 12 -

nea 1191
12

~ 99 > 40,
Formula 3

w(i) 1
w@1) " 8

Formula 4

Las gréficas de las Figuras 2 y 3 muestran, para ambos clusters, los odds ratio del
mejor modelo hallado. En lo que respecta al primer c/uster (error alto), el cuadro
de coeficientes promediados (ver Apéndice) indica que resultan significativas las
variables: Anim = 1, C (Complejidad), Espl = -os, Espl = -as, Espl = -es, Espl =
*es, Est5 = 1, Mod = 2, Mod = 3, Skew (asimetria). En lo que atafie al segundo
cluster, las variables significativas fueron: Espl = -os, Fam.LEX = 1, Esp2 = -
as. Notese que los odds ratio significativos del primer c/uster coinciden con los
coeficientes promediados. En cambio, el mejor modelo encontrado para el custer
2 senala que también son significativas las variables: Esp2 = -as, Est1, Mod = 2,
Stem = 1. O sea que este modelo en particular no coincide con el promedio de
los coeficientes de los modelos del subgrupo de confianza.

En resumen, la chance de cometer un error de concordancia (Y = 1) respecto
de no cometerlo (Y = 0) disminuye cuando se pasa de la categoria de referencia a
lak-ésima categoria de la predictora para: (i) el primer término de la concordancia
terminadas en -os (respecto de la referencia -is, -us) para ambos clusters; (ii) las
palabras que funcionan como controlador de familiaridad y frecuencia léxica
alta (cluster 2); (iii) las palabras objetivo de la concordancia terminadas en -
as, -es, *-es (cluster 1); (iv) la estrategia 5 (cluster 1). Por otro lado, la chance
de cometer un error de concordancia (Y = 1) respecto de no cometerlo (Y =
0) aumenta cuando se pasa de la categoria de referencia a la k-ésima categoria
de la predictora para: (i) los controladores animados, (ii) los modificadores que
son adjetivos o determinantes (ambos en el cluster 1). Ademds, la chance de
error disminuye a medida que aumenta la complejidad de errores acumulados
precedentes medido por C (cluster 1). La chance aumenta a medida que se
incrementa la asimetria de la distribucién de errores acumulados precedentes
(Skew) (cluster 1). Resulta de interés notar que las terminaciones de los primeros
términos (Espl) constituyeron siempre factor de proteccién; y los tipos de
modificador (Mod), siempre factor de riesgo. La animicidad del controlador fue
factor de riesgo para las concordancias de error alto pero dicha variable no resultd
seleccionada en el caso de error medio/bajo.

Ya que para el caso de las variables categéricas, los p-valores no estin ajustados
por tests multiples, las Figuras 4 y 5 muestran las comparaciones entre los niveles
ajustando los p-valores por el método de Tukey. En lo que atafie al custer 1,
resultan significativas las palabras del primer término terminadas en -osy *es (-
¢- epentética) respecto de la referencia -us, -is (la chance de error disminuye).
También hay diferencia significativa entre las palabras terminadas en -as con
respecto a las terminadas en -os (la chance de error aumenta). En cuanto a
la variable Mod del primer c/uster, solo resulté significativa la diferencia entre
las concordancias con modificador adjetivo y el nivel de referencia (articulo
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definido) (la chance de error aumenta). En lo que respecta al segundo cluster,
se observaron las siguientes diferencias significativas: (i) Espl: las palabras
terminadas en -os respecto de la referencia (la chance de error disminuye) y
aquellas terminadas en -as y -es respecto de las terminadas en -os (la chance de
error aumenta); (ii) Esp2: las palabras del segundo término de la concordancia
terminadas en -as respecto de aquellas terminadas en -os (referencia) (la chance
de error disminuye) y aquellas terminadas en -es respecto de aquellas terminadas
en -as (la chance de error aumenta); (iii) Mod: ninguna diferencia resultd
significativa.

target

Ofids Rty

Figura 2
Odds ratio de los mejores modelos para el cluster 1

Figura 2. Odds ratio de los mejores modelos para el c/uster 1
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Figura 3

Odds ratio de los mejores modelos para el cluster 2

Figura 3. Odds ratio de los mejores modelos para el cluster 2
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Figura 4
Cluster 1: Comparaciones multiples (p-valores ajustados por Tukey)

Figura 4. Cluster 1: Comparaciones multiples (p-valores ajustados por Tukey)
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Cluster 2: comparaciones multiples (p-valores ajustados por Tukey)

Figura 5. Cluster 2: comparaciones multiples (p-valores ajustados por Tukey)
6. Discusion

Un hallazgo bastante establecido en la literatura sobre adquisicién de la
concordancia en L2 es que la concordancia de género y niimero del articulo es
més fécil de adquirir que la del adjetivo. El Lasso mixto generalizado selecciond la
variable Mod tanto para el grupo de error alto (media 34 %) como parael de error
medio/bajo (media 17 %). Sin embargo, en el segundo grupo Mod no resultd
significativo. En el primero, de error medio mis alto, se observé un aumento de
la chance de error para los adjetivos respecto de los articulos definidos. En lo que
respecta a las variables més influyentes en la prediccion de estatus de error, los
articulos definidos se seleccionaron en el caso de Sonia y los adjetivos en el caso
de Jako. Ademds, para Nati influyé el articulo Jos para predecir el error.
Respecto del género, en la literatura se hallé mas facilidad de adquisicién de la
concordancia para los nombres de morfologia transparente (terminados en -o, -
a) respecto a los de morfologia no transparente (terminados en consonante, -y
opuestos tipo /a mano). En cuanto al plural, el morfema en -es se adquiere después
del morfema en -s. La variable ES fue codificada como 0 si no hay necesidad de
insertar una -e- epentética (controladores y objetivos de morfologfa transparente
para el género, terminados en -e y géneros opuestos); y como 1y 2, para aquellos
terminados en consonante que requieran plural en -es, en un dnico término de
la concordancia o en ambos. El Lasso mixto generalizado seleccion la variable
ES para el grupo de error medio/bajo pero 7o resultd significativa. En lo que
atafie al primer c/uster (error alto), resultaron significativas las palabras del primer
término (Espl) terminadas en -osy *es (-¢- epentética) respecto de la referencia -
us, -is (la chance de error disminuye). También hubo diferencia significativa entre
las palabras terminadas en -as con respecto a las terminadas en -os (la chance de
error aumenta). O sea que, en el grupo de error alto, los plurales masculinos y los
de palabras terminadas en consonante generan menos error que las terminadas
en -is/-us, que en su mayorfa eran posesivos (apuntando a la dificultad de estos).
Pero también los femeninos plurales son mds complicados que los masculinos
(en los atributos, que tienden a estar en el primer término Esp1). Esto coincide
con la literatura: el femenino es mas dificil que adquirir que el masculino. En lo
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que respecta al segundo c/uster (error medio/bajo), se observaron las siguientes
diferencias significativas. En primer lugar, con Espl, las palabras del primer
término terminadas en -os respecto de la referencia en -is/-us (la chance de error
disminuye) y aquellas terminadas en -as respecto de las terminadas en -os (la
chance de error aumenta) (estos resultados coinciden con el primer grupo). En
segunda instancia, con Esp2, las palabras del segundo término de la concordancia
terminadas en -as respecto de aquellas terminadas en -os (referencia) (la chance de
error disminuye) y aquellas terminadas en -es respecto de aquellas terminadas en
-as (la chance de error aumenta). Aqui las femeninas parecen ser més féciles que
las masculinas en el segundo término de la concordancia, que tiende a coincidir
con el controlador. Ademas, hubo un efecto de morfologia 7o transparente para
el plural: las palabras del segundo término terminadas en -¢ son més dificiles que
las terminadas en -a. En cuanto a las variables seleccionadas para la prediccion de
estatus de error, el atributo ES = 1 se eligi6 para Sonia y Jako. En suma, si bien se
observaron efectos inhibidores para los términos individuales de la concordancia
terminados en -¢ y en consonante, la variable ES no resultd significativa.

En la literatura también se reporta para la concordancia de género un efecto
facilitador de los controladores inanimados respecto de los animados. Fue una
variable seleccionada por Lasso en el grupo de error alto, la cual arrojé aumento de
chance de error. Ademds, en Sonia resulté ser influyente para predecir el estatus
de error. En suma, con Anim se observé el efecto ya reportado.

Otro factor crucial para la concordancia parece ser la distancia (lineal o
estructural) entre controlador y objetivo. No obstante ello, la variable LDa
(larga distancia) no resultd asociada al error en ninguno de los modelos
aplicados. Tampoco tuvo efecto alguno el hecho de que la concordancia estuviera
conformada por més de dos términos (Gram).

Se crearon siete estrategias que se supuso que podrian estar poniendo en acto
los alumnos cuando creaban las concordancias. Hubo un efecto con la estrategia
Est5: si la palabra singular del italiano termina en -¢, poner en espanol el plural
en -es, como en camion-¢ > camion-es (casos en los cuales el espafiol coincide
con la aplicacién del plural con -e- epentética). Fue seleccionada por Lasso para
el grupo de error alto resultando en una disminucién de la chance de error. La
interpretacion de este resultado es que los hablantes sacan provecho del parecido
de las palabras singulares en espafiol e italiano y forman el plural agregando una
-s a la palabra singular italiana. Como en espanol estas coinciden con palabras
terminadas en consonante que requieren plural en -es, sobrepasan de esta forma
la dificultad de insertar plural con -e- epentética. Este factor quizas debe haber
influido en el hecho de no haber hallado efecto de la variable ES.

Ademsis de la animicidad del controlador, se tuvieron en cuenta otras
caracteristicas, a saber: la concretud, familiaridad, frecuencia Iléxica e
imaginabilidad. Debido a problemas de colinealidad se crearon dos variables
mediante PCA: (i) Ima.Conc: un indice de imaginabilidad mds concretud;
(ii) Fam.LEX: un indice de familiaridad mds frecuencia del controlador. El
modelo Lasso seleccioné Fam.LEX para el grupo de error medio/bajo, que redujo
significativamente la chance de error. Por lo tanto, la familiaridad y frecuencia
léxica del controlador protegen contra la comisién de errores. Respecto de la
prediccion de error, Ima.Conc resultd seleccionado como atributo influyente en
el caso de Sonia.
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Se crearon dos variables cuantitativas, Stem y Morf, basadas en la distancia
de Levenstein, para medir la distancia entre las raices y las desinencias de
cada palabra en espanol y en italiano. Luego se discretizaron en los atributos
Morf.f (distancia entre terminaciones con tres niveles: alto, medio, bajo) y
Stem.f (distancia entre raices con dos niveles: alto y bajo). Stem.f y Morf.f
fueron seleccionadas como atributo influyente para predecir el error en Jako.
Sin embargo, no hubo efecto para la intensidad del error en los coeficientes
promediados.

7. Conclusiones

A continuacién, se comentan los hallazgos de los diferentes métodos aplicados.
En general no se logré superar el 80 % de precisién balanceada. SVM result6
el clasificador de mejor desempeno. Sonia y Jako alcanzaron mejores niveles
de precisiéon que Nati y Mirka. Utilizar el ensemble redundé en una mejora
muy leve. Los atributos derivados del grafo fueron seleccionados para todos los
alumnos. En lo que respecta a la seleccién de los atributos de las concordancias
y a la frecuencia del enlace en el grafo y de las palabras, se consideraron de
importancialos siguientes. Respecto de Sonia, la imaginabilidad y concretud altas
del controlador, que haya un término en la concordancia con -e- epentética, la
animicidad del controlador y que esté presente un articulo definido. En lo que
atafie a Nati, estd la frecuencia del articulo /os. En lo concerniente a Jako, la
terminacién en -as del primer término de la concordancia, la similitud (de las
terminaciones) media y alta con el italiano, los modificadores que son adjetivos,
la similitud media con el italiano de la raiz léxica, que haya -e- epentética
en un término de la concordancia, la frecuencia de los enlaces del grafo y la
frecuencia de las palabras lugares, competencias 'y particulares. Con respecto a
Mirka, la frecuencia de enlace. En el caso de Sonia y Nati también resultaron
importantes para predecir los atributos dindmicos. Parece interesante senalar que
ni Nati ni Mirka tuvieron atributos de concordancia seleccionados y con ellos los
clasificadores tuvieron peor desempeno.

Se aplicéd un clustering por mezcla de distribuciones para hallar dos grupos
de probabilidad de error diferentes. El primero agrupaba las sesiones en torno
a una media de error del 34 % (error alto) y el segundo, en entorno a un error
del 17 % (error medio/bajo). Luego de aplicar un GLMM con penalizaciéon
L1, se eligieron las primeras doce variables y se procedié a la seleccién de
un conjunto de confianza de modelos GLMM para cada cluster. Segun los
coeficientes promediados en dicho conjunto, a excepcién de Skew y C, el resto
de las variables seleccionadas fueron atributos de las concordancias. En lo que
respecta al primer c/uster (error alto) resultaron significativas las variables: Anim
=1, C, Est5 = 1, Mod = 3, Skew. También fue significativa la diferencia entre:
Espl = -os, -as, -es, *esy lareferencia (Espl = -us, -is). En lo que atafie al segundo
cluster, las variables significativas fueron: Espl = -o5, Fam.LEX = 1. El cuadro 14
resume lo senalado.
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Cuadro 14
Atributos de concordancias seleccionados segtin los alumnos y los métodos empleados

Sonia Nat Jako Mirka
Clasificadores  Ima.Conc; ES = 1; Anim; Mod =0 - Espl = -as; Morff = 1; Morff = 2, Mod = 3, ES = 1; Stemf =1 -
. CLUSTER 1 Anim; EstS; Espl = -05 -as, —e5, *-e5;, Mod = 2, 2
Mixtura v GLMM
CLUSTER 2 Fam LE¥; Espl = -5
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0,2230
0,273%9
0,29732
0,4558
0,1671
0,23930
0,1742
0,2140
0,3402
0,2354
0,2082
0,1082
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Cuadro 15

0,605
00,2212
0,144
0,724
07254
0,9142
0,8500
02822
06732
02235
0,2744
0,2979
04561
0,1674
0,299z
01746
02144
0,Z404
00,2357
02086
01062

Valor Z
1,4657
1,9832
3,3658
33,9246
25673
2,3826
3,1561
2,4807
0,2800
1,9871
23,0962
0,0085
0,3023
2,0993
0,3368
0,2014
0,3033
0,5800
00,3569
0,1794
00,1320

VPP |z])
0,1427
0,0473
0,0008
0,0001
00102
00172
0,001
00131
0,7735
004839
0,0020
0,93932
0,2669
00358
0, 7362
0,8404
0,7571
056189
0,6928
00,8576
0,533942
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Cuadro 16
Cluster 2: coeficientes promediados

Atributo Estimacion Error estindar Error estandar ajustado Valor Z VPP(> |z}

condilnt)) -0,2006 05530 00,5533 0,5433 0,5869
condEspl3) -1,2080 0,4321 0,4324 2,7980 00,0052
condiespld) -0,4047 04232 04236 0,9555 0,2332
condEspls) -0,0339 0,5344 0,5350 0,1849 0,553=
condiesple) -1,2132 1,0524 1,0531 1,1521 00,2433
condEsp2z) -0,7216 0,4020 0,4032 1,7900 00735
condiespzs) 0,0180 0,3308 0,3211 0,0543 09567
condEspz4) -0,8257 0,3948 0,9953 0,8236 04068
condiest11) -0.4401 0,3655 0,3657 1,2033 00,2289
cond(famlex1) -0,4528 01662 0,1663 2, 7223 0,0085
condimodl) -0,1097 04853 0,4858 0,2258 0,8214
cond (modz) 02717 0,2885 0,2836 0,9413 0,3466
condimods) 01132 02122 02124 0,5331 0,5340
cond(steml) 03272 0,2248 022449 1,4547 0,1458
condigstE1) 0,32:50 04425 0,4427 0,734z 04828
condes1) 0,464 0,9514 0,95149 04880 06255
condigsz) 0,44r1 1,6811 1,6925 02641 0,7317
condldaly 00920 0,2547 0,25449 0,3611 07180
condigst71) 0,0842 0,2439 0,2441 0,2449 0,72301
condest41) -0,0054 0,1524 01525 00357 00,9715
cond(morfl) -0,0231 01275 01276 0,1814 0,8580
cond (morf2) -0,0032 01083 01033 00852 09321

Enlace alternativo

https://rasal.sacl.org.ar/index.php/rasal/article/view/40 (html)
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