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El Laboratorio de Lenguaje Natural, fundado por los autores de
este libro, Alexander Gelbukh y Grigori Sidorov, fue el primer
grupo dedicado exclusivamente a la lingtiistica computacional
en Hispanoamérica. Surgié en México, en el Centro de Investi-
gacion en Computacion del Instituto Politécnico Nacional, hace
casi catorce afios.

El objetivo —y reto— del Laboratorio ha consistido en unir la
lingtiistica y los avances de la tecnologia computacional. Su misiéon
consiste en “ensefiar” a las computadoras el lenguaje humano,
lograr que la maquina entienda no sélo las palabras y el discurso
de manera literal, sino incluso intentar que descifre los matices
y gradaciones de la lengua. No es una tarea f4cil, pero los resul-
tados han sido positivos y representan grandes avances para la
investigaciéon. Al mismo tiempo se han abierto caminos mucho
mas sencillos y practicos en el analisis del propio lenguaje.

El ser humano aprende la lengua de forma natural y —como
le sirve para relacionarse con el resto de la gente y para explicar
su realidad — se familiariza con ella de manera casi intuitiva.
Generalmente no necesitamos de un gran esfuerzo mental para
expresarnos a través del lenguaje: lo hacemos espontaneamente
porque estamos habituados a las convenciones que hacen falta
para comunicarnos y entendernos.
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6 PROCESAMIENTO AUTOMATICO DEL ESPANOL

La computadora no es como el ser humano, sino —como dicen
Gelbukh y Sidorov — un «siervo tonto», al que se debe ensefiar de
manera distinta. La maquina no puede intuir ni actuar de forma
espontanea, porque no conoce mas realidad que la que nosotros
podemos introducir en su «cerebro». Depende completamente del
ser humano y de lo que uno ponga en ella. Por eso resulta muy
complicado ensefiarle el lenguaje, ya que requiere de esfuerzos
enormes. La complicacién aumenta mas todavia cuando se trata
de que la computadora interprete el discurso mas alla de su es-
tricto sentido literal.

No obstante, durante este complicado proceso, el investigador
se enriquece. Al ir llenando los vacios en el conocimiento de la
computadora, tiene la oportunidad de profundizar atin mas en
su propio conocimiento de la lengua y la lingtiistica. Al mismo
tiempo —de manera inevitable — renueva, amplia e incluso pre-
cisa sus dudas ante el conflicto de tener que resolver problemas
que pudieron no parecerlo con anterioridad.

Afortunadamente, a pesar de lo dificil que puede ser
«ensefiarle» a la maquina, una vez que ésta ha «aprendido» se
convierte en una herramienta invaluable. Esto se muestra, por
ejemplo, en la forma en que puede facilitar el trabajo del lingtiista
gracias a su gran capacidad de memoria y de analisis. Estas
y otras tareas que antes hubieran requerido muchas horas de
trabajo y muchas personas, pueden ser realizadas ahora en unos
instantes, gracias a los avances de los procesos de computo.

Este libro habla precisamente de los progresos que han logrado
los autores en la formacién de grandes corpus —a partir de la
Internet, por ejemplo— y en el analisis de textos muy amplios
—como diccionarios —; de los recursos que han elaborado y de
los planes que tienen para que los resultados se obtengan cada
vez con mayor precision y sencillez. Por eso me permito expresar
sin reservas mi reconocimiento a la perseverancia que muestran.
Su empeio, sin duda, ha dado frutos. Ademads, en estas paginas
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PROLOGO 7

no solo se encontrard investigacion original en el campo del uso
y construccion de recursos léxicos: el libro también introduce al
lector en los métodos caracteristicos de la lingtiistica computacio-
nal, en sus diversos enfoques y en sus muchas tareas, por lo que
posee una indudable utilidad didactica.

Raiil Avila
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Prefacio
a la segunda edicion

A nuestra gran satisfaccion, la primera edicién de este libro ha
tenido gran éxito, y la casa editorial nos solicité una segunda
edicién del mismo. Eso demuestra que el drea de procesamiento
automatico del lenguaje natural y de la lingtiistica computacional
son campos de investigacion crecientes y muy actuales en los
tiempos modernos, ya que hoy en dia el uso de las computadoras
se vuelve cada vez mas amplio. Consecuentemente, la necesidad
de utilizar todo el conocimiento representado en los textos y la
posibilidad de interactuar con las computadoras en el lenguaje
natural se vuelven de mayor importancia.

Para la segunda edicién, hemos ampliado y revisado el libro.
Agregamos un capitulo nuevo y modificamos varios otros capi-
tulos, asi como ampliamos y actualizamos la bibliografia.

Los temas presentados en este libro siguen siendo actuales
en el drea del procesamiento automatico de lenguaje natural.
Estamos seguros de que resultaran ttiles para los lectores tanto
los temas generales presentados en la primera parte del libro,
como los temas mas especificos presentados en los dos tltimas
partes.

Este trabajo fue realizado con el apoyo del Gobierno de México
(sn1, Conacyt) e Instituto Politécnico Nacional (SIP-IPN, COFAA-IPN,
PIFI), mas especificamente, de los proyectos Conacyt 50206-H,
83270 y proyectos 20091587, 20090772, 20080787 y 20082936 apo-
yados por la Secretaria de Investigaciéon y Posgrado (sip) del 1pN.
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Prefacio
a la primera edicion

Este libro examina algunas de las aplicaciones practicas de la
computacion tanto en la investigacion lingtiistica como en la tec-
nolégica del lenguaje natural. El objeto de estudio de este libro
pertenece a la ciencia de la lingtiistica computacional. En general,
se puede decir que ésta es una ciencia que tiene por el momento
mas problemas que soluciones, pero es un campo de investiga-
cién muy importante y sugestivo, porque aparte de generar apli-
caciones ttiles nos permite entender mejor la herramienta mas
importante que usamos los seres humanos: el lenguaje natural.
El libro, sin embargo, tiene un enfoque més préctico y técnico
que tedrico, presentando al lector, después de una debida y am-
plia introduccién al tema, un conjunto de nuevas técnicas para
la solucién de varios problemas especificos de procesamiento de
texto por computadora.

Ellibro sera til tanto para los especialistas y estudiantes que se
dedican a los problemas de Procesamiento de Lenguaje Natural
(PLN) y areas afines, como para los que apenas estan empezando
a familiarizarse con esta drea. Otro grupo muy importante al cual
esta dirigido este libro son los lingtiistas, que encontraran en él
ejemplos atiles tanto del uso de las técnicas computacionales en
sus labores, como de las aplicaciones a su investigacion. El libro
hace uso extensivo de nuestros trabajos previos publicados en
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22 ALEXANDER GELBUKH Y GRIGORI SIDOROV

varias revistas y congresos, con las actualizaciones y adecuaciones
necesarias segin los numerosos comentarios que recibimos de
sus lectores, a quienes ahora expresamos nuestro mas profundo
reconocimiento.

Por tltimo, aclaramos que los nombres de los autores aparecen
en estricto orden alfabético.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

En este libro presentamos resultados recientes de nuestra inves-
tigacion en el procesamiento de textos en espafiol por medio de
la computadora, basado en el uso de los recursos lingtiisticos.
Mas abajo explicaremos la relacion entre el estudio del lenguaje
espafiol y la computacién y especificaremos la temética de este
libro exponiendo brevemente cada uno de sus capitulos.

1.1 Lalingiiistica y la computacidn

La ciencia que estudia el lenguaje humano se llama lingtiistica.
En esta gran ciencia existen ramas que representan su intersec-
cién con otros campos, tanto del conocimiento cientifico —por
ejemplo, la psicolingtiistica o la sociolingtiistica—, como de la
tecnologia, la educacion, la medicina, el arte y otras actividades
humanas.

En particular, existe una relacién muy especial e interesante —de
gran beneficio mutuo — entre la lingtiistica y la computacién.

Por un lado, el conocimiento lingtiistico es la base tedrica para
el desarrollo de una amplia gama de aplicaciones tecnoldgicas,
de cada vez mas alta importancia, en nuestra incipiente socie-
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24 ALEXANDER GELBUKH Y GRIGORI SIDOROV

dad informaética — por ejemplo, la busqueda de informacién y el
manejo de conocimiento, las interfaces en lenguaje natural entre
el humano y las computadoras o los robots, y la traduccion auto-
matica, entre un sinntimero de aplicaciones de alta tecnologia.

Por otro lado, las tecnologias computacionales pueden do-
tar al lingtiista de herramientas con las que ni siquiera podian
sofar los investigadores de tiempos tan cercanos como las dos
décadas anteriores, y de las que, dado el prohibitivo costo de
las computadoras, hace unos cudntos afios los lingtiistas no
disponian para sus labores cotidianas. Entre estas herramien-
tas se puede mencionar la inmediata btisqueda de ejemplos de
uso de las palabras y construcciones en enormes cantidades
de textos; estadisticas complejas conseguidas milagrosamente
rapido; analisis, marcaje y clasificacion casi instantaneas —si
se compara con su obtencién manual, a lapiz y goma de bo-
rrar — de cualquier texto; deteccion automaética de la estructura
en un lenguaje desconocido, por mencionar sélo algunas. Los
buscadores avanzados de Internet han abierto la puerta a todo
un mundo de lenguaje, a un corpus tan enorme que puede con-
siderarse como la totalidad del lenguaje humano a disposicion
de cualquiera, en forma palpable y medible —a diferencia de un
corpus tradicional que sé6lo representa una gotita del océano del
uso colectivo del lenguaje.

Entre los beneficios destaca también la posibilidad de la veri-
ficacién masiva de las teorias, las gramaticas y los diccionarios
lingtiisticos. Hace unos afios, para verificar la gramatica propues-
ta por un estudioso, el lingtiista debia esforzar su intuicién en
busca de un ejemplo no cubierto por ella, y si no encontraba ese
ejemplo, tenia que admitir que la gramética era completa —lo
que no es un buen paradigma del método cientifico. Hoy en dia,
la implementacién de la gramatica en forma de un analizador
automatico permite no solo verificar si una gramatica es com-
pleta o no, sino, ademas, medir cuantitativamente en qué grado
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PROCESAMIENTO AUTOMATICO DEL ESPANOL 25

es completa y exactamente qué productividad tiene cada una de
sus reglas.

Pero el beneficio principal de las tecnologias computacionales
para la lingtiistica general, en todas sus ramas —desde la lexico-
grafia hasta la seméntica y pragmatica— es la motivacién para
compilar las descripciones de lenguaje completas y precisas, es
decir, formales —lo que significa un estandar de calidad en cual-
quier ciencia. Se puede comparar con la relacion entre la fisica y
las matematicas: son las matemaéticas las que motivan a los fisicos
a manifestar sus observaciones y pensamientos en forma de leyes
exactas y elegantes.

Mas especificamente, esta relacion se puede describir de la
siguiente manera. La lingtiistica, como cualquier ciencia, cons-
truye los modelos y las descripciones de su objeto de estudio
—el lenguaje natural. Tradicionalmente, tales descripciones
fueron orientadas al lector humano, en muchos casos apelando
—sin que siquiera los mismos autores lo notaran— a su senti-
do comun, su intuicién y su conocimiento propio del lenguaje.
Histéricamente, el primer reto para tales descripciones —reto
que ayudo6 mucho a elevar la claridad y lo que ahora conocemos
como formalidad — fuela descripcién de las lenguas extranjeras,
en la que ya no se podia apelar al sentido lingtiistico propio del
lector. Sin embargo, incluso estas descripciones muy a menudo
se apoyaban implicitamente en las analogias con el lenguaje
propio del lector, sin mencionar las persistentes referencias al
sentido comun.

La revolucién computacional regal¢ al lingtiista un interlocu-
tor con propiedades singulares: no sabe nada de antemano, no
tiene ninguna intuicién ni sentido comun y sélo es capaz —eso
si, enormemente capaz— de interpretar y aplicar literalmente
las descripciones del lenguaje que el lingtiista le proporciona.
Nos referimos a la computadora. Asi como un nifio nos hace
preguntas que nos llevan a pensar profundamente en las cosas
que siempre hemos creido obvias — pero que de hecho son muy
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dificiles de explicar — y en las cuales nunca hubiéramos pensa-
do si no se nos hubiera preguntado, asi la computadora hace
al lingtiista afinar y completar sus formulaciones a partir de la
btsqueda de respuestas a preguntas tan dificiles de responder
que antes resultaba méas simple considerarlas «obvias». Asi, la
computacion convierte a la lingtifstica —que era tradicional-
mente una rama de las humanidades — en una ciencia exacta,
ademads de presentarle nuevos retos y darle nueva motivacion
y nuevas direcciones de investigacion. Esta transformacion se
puede comparar con la que en su época propiciaron las mate-
maticas en la fisica.

El amplio campo de interseccién e interaccién entre la lingtiistica
y la computacion se estructura a su vez en varias ciencias mas es-
pecificas. Una de ellas es la lingtiistica computacional. Esta ciencia
trata de la construcciéon de modelos de lenguaje «entendibles»
para las computadoras, es decir, mas formales que los modelos
tradicionales orientados a los lectores humanos. Otra area es el
procesamiento automatico de lenguaje natural (PLN), que se ocupa
mas de los aspectos técnicos, algoritmicos y matemaéticos de la
aplicacion de dichos modelos a los grandes volimenes de texto,
con el fin de estructurarlos segiin la informacién contenida en
ellos, de extraerles la informacion util, de transformar esta infor-
macion —es decir, de traducirla a otro lenguaje —, etcétera. Estas
dos disciplinas tienen el mismo objeto de investigacién, aunque
lo consideran desde enfoques diferentes. Como sabemos, en la
investigacion casi nunca existen casos «puros». Sin profundizar
demasiado en la definicién de estos dos términos, haremos notar
que muchos investigadores consideran que en la practica no hay
gran diferencia entre ellos.

1.2 La temdtica del libro

Para acotar el tema de este libro s6lo consideramos aqui el proce-
samiento automatico de lenguaje natural, y s6lo en relacién con
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los textos escritos. Es decir, no abarcamos el tema de reconoci-
miento de voz ni los recursos que se usan para esta tarea. Es mas,
nos enfocamos especificamente en el uso de los recursos 1éxicos
grandes para el andlisis de texto.

Por recursos léxicos grandes en este libro entendemos tanto
los diccionarios —de diversos tipos: monolingties, bilingties,
explicativos, diccionarios de sinénimos, tesauros, enciclope-
dias, diccionarios de colocaciones, etc. — como los corpus. Estos
ultimos son colecciones muy grandes de textos, normalmente
con alguna informacién lingtiistica adicional como las mar-
cas morfoldgicas, sintdcticas, las marcas de sentidos de palabras,
referenciales, etcétera.

Los diccionarios son indiscutiblemente recursos léxicos, pero
¢lo son los corpus? Los corpus son fuente de informacién de
todos los fenémenos del lenguaje —no sélo de los léxicos — y se
usan para varios tipos de investigacion lingtiistica — gramatical,
sintdctica, pragmatica, etc. Enla actualidad, sin embargo, su uso
principal consiste en la obtencién de informacién léxica, segun
la famosa idea de Firth de conocer las palabras por su compafiia,
es decir, analizando sus contextos de uso. En este sentido, los
corpus son recursos léxicos muy valiosos y ayudan a los lexico-
grafos complementando su intuicion.

1.3 La estructura del libro

Ellibro esté estructurado de la siguiente forma. La Parte I da una
introduccion general a las tareas de procesamiento de lenguaje
natural. Después, la Parte Il presenta diferentes aplicaciones prac-
ticas que se basan en los recursos léxicos grandes. Por tltimo, la
Parte III describe los problemas relacionados con la compilacion
automaética y semiautomaética de los recursos léxicos —los corpus
y los diccionarios.
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El resto del libro estd compuesto por los siguientes capitulos:

Capitulo 2. Introduce al lector a las técnicas de procesamiento
de lenguaje natural que permiten a las computadoras entender
—hasta cierto grado— y procesar el texto o el habla en el len-
guaje humano — por ejemplo, espafiol — y realizar las tareas que
requieren de tal comprension. Entre éstas se pueden mencionar
la busqueda de informacién, la traduccién automatica de un
lenguaje a otro —digamos, de inglés a espafiol —, el didlogo con
el usuario para escuchar sus érdenes y comunicarle respuestas,
etcétera. Recientemente, en este campo de investigacion se ha
tenido mucha actividad. El capitulo da una presentacion resu-
mida de las tareas técnicas y problemas cientificos que implica
el procesamiento de lenguaje natural, las técnicas que han tenido
mas éxito, el estado actual y las soluciones propuestas segtin las
tendencias mas recientes. Ademas, se discuten algunos proble-
mas que ain quedan por resolver.

Capitulo 3. Describe en términos muy generales los problemas
que enfrenta en la actualidad la lingtiistica computacional. La
intencion del capitulo es mostrar qué tipos de problemas existen
en los diferentes niveles del lenguaje natural —fonética/fonolo-
gia, morfologia, sintaxis, semantica, pragmatica y discurso— en
relacion con el procesamiento automaético de textos, asi como
dar algunos ejemplos de aplicaciones que usan el conocimiento
lingtiistico para el procesamiento automatico del texto.

Capitulo 4. Discute algunos problemas acerca del uso de dic-
cionarios y sus posibles soluciones. Un diccionario explicativo
es un sistema complejo con numerosas relaciones, tanto entre
los elementos localizados en diferentes lugares de su texto como
entre las definiciones y el vivo uso de las palabras en el lengua-
je. Debido a esta complejidad se hace muy dificil la detecciéon
manual de ciertos tipos de defectos en el diccionario, tales como
circulos viciosos en el sistema de definiciones, inventario incon-
sistente de las palabras usadas en las definiciones —vocabulario
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definidor —, definiciones inconsistentes o insuficientes, division
incorrecta de los articulos en los sentidos especificos, marcas
inconsistentes de sinonimia y antonimia, etc. En este capitulo
explicamos coémo los algoritmos computacionales pueden ayudar
en el desarrollo interactivo de los diccionarios y presentamos una
herramienta computacional correspondiente.

Capitulo 5. Presenta un método para el andlisis morfol6gico
de textos. La mayoria de los sistemas de andlisis morfol6gico estan
basados en el modelo conocido como morfologia de dos niveles.
Sin embargo, este modelo no es muy adecuado para los lengua-
jes con alternaciones irregulares de raiz —por ejemplo, el
espafiol. En este capitulo describimos un sistema computacional
de analisis morfolégico para el lenguaje espafiol basado en un
modelo distinto, cuya idea principal es el andlisis a través de
generacion. El modelo consiste en un conjunto de reglas para
obtener todas las raices de una forma de palabra para cada
lexema, su almacenamiento en el diccionario, la produccién
de todas las hipoétesis posibles durante el andlisis y, finalmente,
su comprobacién a través de la generacion morfolégica. En
el sistema experimental implementado segtun este método,
usamos un diccionario de 26,000 lemas. Para el tratamien-
to de palabras desconocidas se usa un algoritmo basado en
heuristicas. El sistema, ademads, esta disponible, sin costo, para
el uso académico en www.cic.ipn.mx/~sidorov/agme; cualquier
persona interesada en el desarrollo de algtin fragmento de los
sistemas para el lenguaje natural puede usarlo.

Capitulo 6. Analiza los requerimientos con que debe cumplir un
analizador sint4ctico de lenguaje natural y presenta un ambiente
de desarrollo de analizadores de texto en espafnol. Las ideas ex-
puestas se ilustran con la descripcion de un sistema que incluye
un analizador morfolégico y un parser sintactico, basado en una
gramatica libre de contexto con elementos de unificacién. Este
ultimo incorpora tecnologia para la ponderacion de las variantes
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de anélisis usando la informacion sobre la compatibilidad y co-
ocurrencia de las palabras. El programa brinda al usuario varias
vistas que facilitan el desarrollo y la depuracién de los recursos
léxicos y la gramaética.

Capitulo 7. Discute un algoritmo para la resolucion de la lla-
mada anafora indirecta. El algoritmo estd basado en el uso de un
diccionario de los escenarios tipicos asociados con cada palabra,
asi como en un tesauro —u ontologia— de tipo estandar. Un
ejemplo del fenémeno anaférico del tipo bajo la consideracién:
«Compré una casa. La cocina es muy grande», donde existe una
relacién oculta entre las palabras cocina y casa. Se describe la es-
tructura del diccionario de los escenarios tipicos: en el caso mas
simple, este diccionario presenta para cada palabra una lista de
todas las palabras que denotan los tipicos o posibles participantes
y procesos involucrados en la situacion relacionada con la palabra.
Por ejemplo, religion es relacionada con iglesia, vela, sacerdote,
oracién, Biblia, etcétera. El algoritmo se basa en el descubri-
miento de la interseccién del escenario de la posible fuente de
la anéfora con el del posible antecedente, o la inclusiéon de una
de estas palabras en el escenario de la otra. También se discute
la combinacién de la anafora indirecta con tales complicaciones,
como el uso metaférico de palabras, las relaciones de la hiponi-
mia, derivacion, frases subordinadas, etcétera. El método puede
usarse incluso para detectar la presencia de la relacién anaférica,
lo que es importante para la interpretacion tema-rematica de la
oracién y para la comprension coherente del texto.

Capitulo 8. Discute uno de los problemas importantes en el PLN
y en particular en los portales de recuperacién de informacién en
Internet y en bibliotecas digitales relacionada con la polisemia
de palabras. Por ejemplo, un mecénico de autos busca «;dénde
comprar un gato?» y obtiene respuestas sobre los «gatos monte-
ses», «gatos siameses», y otros. Un comerciante de frutas busca
«produccion de lima» y obtiene respuestas sobre la «ciudad de
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Lima», «jugo de lima», «lima de ufias», y otros. Estas imprecisio-
nes son debidas a los distintos sentidos que tienen las palabras.
Las técnicas para resolver este problema se denominan como
desambiguacién de sentidos de palabras (psp, en inglés wsp, word
sense disambiguation). Este término se refiere a un procedimien-
to basado en la informacién lingtiistica para definir el sentido
correcto de una palabra, usando el contexto donde se emplee.
Se presenta el desarrollo relacionado con un nuevo método de
desambiguacién de sentidos de palabras usando grandes recur-
sos léxicos, tales como diccionarios explicativos, diccionarios de
sinénimos, WordNet, entre otros.

Capitulo 9. Describe una técnica, basada en el pLN, ttil para la
recuperacion de informacion. La recuperacion de informacién con
comparacion no exacta entre la peticion y el documento permite
mejorar considerablemente los resultados de la btisqueda, porque
en muchos casos el usuario no sabe las palabras exactas que con-
tienen los documentos de su interés, por ejemplo: los documentos
que contienen las palabras cristianismo o sacerdotes pueden ser
relevantes para la peticiéon «documentos sobre la religion». Se
propone un método de recuperacion de documentos basado tanto
en el uso de los diccionarios grandes de sinénimos y anténimos,
como en la aplicacién de analisis morfolégico automatico. El
método fue implementado para el espafol en un sistema de re-
cuperacion de textos politicos de la base de datos documental del
Senado de la Reptublica Mexicana, y aqui se describe brevemente
la implementacién del sistema.

Capitulo 10. Presenta datos experimentales que muestran que
los coeficientes de dos importantes leyes del lenguaje natural
—la ley de Zipf y la de Heaps— cambian de un idioma a otro,
lo que tiene implicaciones tanto teéricas como précticas. Por un
lado, entender las razones de este hecho puede proporcionar mas
informacién sobre la naturaleza del lenguaje humano. Por otro
lado, la ley de Heaps tiene aplicaciones précticas importantes,
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como el caso del desarrollo de las bases de datos documentales,
para las que permite predecir el tamafio del archivo de indice.
Capitulo 11. Describe una técnica para la compilaciéon de un
corpus de textos con ciertas propiedades estadisticas ttiles. Para
estudiar muchas propiedades de las palabras —coocurrencias y
colocaciones, marcos de subcategorizacion, etcétera— se emplea
la investigacion estadistica de grandes cantidades de textos. Sin
embargo, en los corpus tradicionales, aunque sean muy grandes,
debido a la ley de Zipf mencionada antes, unas cuantas palabras
tienen un ntimero enorme de ocurrencias y ocupan la mayor
parte del volumen del corpus, mientras que la inmensa mayoria
de las palabras tiene un ntimero estadisticamente insuficiente
de ocurrencias. La solucién a este problema es el uso del corpus
mas grande que se ha creado por la humanidad: Internet. Los
programas basados en esta idea se llaman corpus virtuales. Sin
embargo, éstos presentan problemas tales como sobrecarga de la
red, respuesta lenta y —lo peor — resultados no reproductibles,
debido a que la Internet cambia constantemente, un resultado
obtenido ayer no se puede reproducir hoy. Para combinar las ven-
tajas de los dos tipos de corpus, se propone un corpus que brinda
los mismos resultados que un corpus virtual pero almacenados
localmente, sin necesidad de descargarlos de la red. Se presenta
ademas una discusion de los problemas que surgen y se describe
el sistema para la compilacion automatica de tal corpus.
Capitulo 12. Expone un método para el enriquecimiento au-
tomaético de un diccionario de colocaciones, que es una base de
datos que incluye combinaciones de palabras de diferentes tipos.
También se discuten los conceptos relacionados con las combina-
ciones de palabras —combinaciones idiomaéticas, colocaciones,
combinaciones libres. El método se basa en los resultados del
analisis sintactico automatico (parsing) de oraciones. Se usa el for-
malismo de dependencias para la representacion de los arboles
sintacticos, que permite un tratamiento mas sencillo de la infor-
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macion de compatibilidad sintactica. Se presenta la evaluacion
del método de enriquecimiento para el lenguaje espafiol basada
en la comparacion de los resultados obtenidos automéaticamente
con los resultados de marcaje manual y, finalmente, se comparan
los resultados con los del método que emplea bigramas.

Capitulo 13. Sugiere una forma de evaluar un aspecto de la
calidad de los diccionarios explicativos. Esta evaluacion consiste
en la medicién de la semejanza entre los diferentes sentidos de
la misma palabra. Las palabras en un diccionario explicativo
tienen diferentes significados (sentidos). Proponemos que un
buen diccionario tiene los sentidos diferentes bien delimitados
y realmente distintos, mientras que un mal diccionario los tiene
similares y dificiles de distinguir. La semejanza entre dos senti-
dos se calcula por el nimero relativo de palabras iguales —o de
sindénimos — en las definiciones del diccionario explicativo. En
nuestros experimentos usamos el diccionario explicativo Anaya
de la lengua espafiola. Los resultados que obtuvimos demuestran
que 10% de los sentidos de la misma palabra usados en Anaya
son significativamente parecidos.

Capitulo 14. Muestra como se puede construir automaticamen-
te un vocabulario bésico para el sistema de definiciones de un
diccionario. Un diccionario semantico computacional empleado
para los sistemas de inferencia l6gica e inteligencia artificial no
debe contener circulos viciosos —ciclos— en su sistema de defi-
niciones. Incluso en un diccionario orientado al lector humano
tales circulos, cuando son muy cortos, resultan no deseables. Sin
embargo, los diccionarios explicativos tradicionales los contie-
nen. Aqui presentamos un algoritmo para la deteccion de tales
ciclos y para la seleccién de un conjunto minimo de las palabras
primitivas, a través de las cuales se pueden definir todas las de-
mas palabras. Se describe también una herramienta que ayuda
al lexicografo a elegir tales palabras y a corregir los defectos re-
lacionados con los ciclos en las definiciones del diccionario.
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Capitulo 2

TAREAS Y APLICACIONES DEL PLN

El recurso mas importante que posee la raza humana es el cono-
cimiento, es decir, la informacién. En la época actual, del manejo
eficiente de la informacién, depende el uso de todos los otros
recursos naturales, industriales y humanos.

Durante la historia de la humanidad, la mayor parte del cono-
cimiento se ha comunicado, guardado y manejado enla forma de
lenguaje natural — griego, latin, inglés, espafiol, etc. La actualidad
no es una excepcion: el conocimiento sigue existiendo y crean-
dose en forma de documentos, libros, articulos —aunque todos
estos ahora se puedan guardar también en formato electrénico,
o sea, digital. Este es, precisamente, el gran avance: el que las
computadoras se hayan convertido en una ayuda enorme para
el procesamiento del conocimiento.

Sin embargo, lo que es conocimiento para nosotros —los seres
humanos — no lo es para las computadoras. Para ellas son sélo
archivos, secuencias de caracteres y nada mas. Una computado-
ra puede copiar un archivo, respaldarlo, transmitirlo, borrarlo
—como un burdcrata que pasa los papeles a otro burdcrata sin
leerlos. Pero no puede buscar las respuestas a las preguntas en
este texto, ni hacer inferencias légicas sobre su contenido, ni
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generalizar ni resumirlo —es decir, hacer todo lo que las per-
sonas normalmente hacemos con el texto. Porque no lo puede
entender.

Para resolver esta situacion se dedica mucho esfuerzo, sobre
todo en los paises mas desarrollados del mundo, al desarrollo de
la ciencia que se encarga de habilitar a las computadoras para
entender el texto. Esta ciencia, en funcién del enfoque practico
o tedrico, del grado en el que se espera lograr la comprension y
de otros aspectos, tiene varios nombres: procesamiento de len-
guaje natural, procesamiento de texto, tecnologias de lenguaje,
lingtifstica computacional. En todo caso, se trata de procesar el
texto por su sentido y no como un archivo binario.

El esquema general de la mayoria de los sistemas y métodos
que involucran el procesamiento de lenguaje es el siguiente:

- Primero, el texto no se procesa directamente sino se transforma
en una representacion formal que preserva sus caracteristicas
relevantes para la tarea o el método especifico (por ejemplo,
un conjunto de cadenas de letras, una tabla de base de da-
tos, un conjunto de predicados légicos, etcétera).

- Segundo, el programa principal manipula esta representacion,
transformandola segtin la tarea, buscando en ella las subestruc-
turas necesarias, etcétera.

- Tercero, si es necesario, los cambios hechos a la representacion
formal (o la respuesta generada en esta forma) se transforman
en el lenguaje natural.

Es decir, para convertir a la computadora en nuestro verda-
dero ayudante en el procesamiento de textos, se necesita pasar
un largo camino de aprendizaje de la estructura de textos y de
su formalizacién; mas abajo hablaremos de algunos problemas
que se encuentran en este camino. Pero si es tan largo el camino,
(existe una razén practica para trabajar en esta area ahora? Si,
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existe, porque con cada paso obtenemos herramientas de gran
valor practico que ayudan en nuestras tareas cotidianas. ;Para
qué sirve el procesamiento automatico de lenguaje natural? En
la practica, se puede emplear en un rango de tareas que va des-
de situaciones muy simples a situaciones muy complejas. Las
tareas simples, con el estado actual de la ciencia, ya se pueden
realizar, aunque no perfectamente. Las tareas mas complejas son
la meta a alcanzar en el futuro. Las tareas simples aprovechan los
avances de la ciencia, como veremos a continuacion.

En este capitulo consideramos algunas de las tareas de PLN,
desde las mas simples hasta las més complejas, los problemas que
se enfrentan durante el procesamiento, las ideas y los métodos
que se usan para resolverlos, y las tendencias recientes en estas
aplicaciones e ideas. También se discutird la situacion actual de
México en el desarrollo de esta ciencia.

2.1 Ayuda en preparacion de textos

Este tipo de aplicaciones quiza es conocido hoy en dia por toda
la gente que ha usado la computadora al menos una vez. Ha-
blamos de las herramientas que proporcionan los procesadores
de palabras como Microsoft Word. Aqui, s6lo nos interesan las
herramientas que emplean el procesamiento complejo de texto
y requieren conocimiento lingtiistico.

Guiones. La tarea de determinar los lugares donde las pala-
bras se pueden romper para empezar una nueva linea es una
de las mas simples en procesamiento de textos. Por ejemplo, se
puede romper la palabra como mara-villoso o maravillo-so, pero
no maravil-loso o maravillos-o.

A pesar de ser un problema simple, a veces requiere una in-
formacion bastante profunda. Por ejemplo, se debe saber cuales
son el prefijo y la raiz de la palabra: su-bir y sub-urbano, pero no
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sub-ir o su-burbano. O bien, el idioma de origen de la palabra:
Pe-Ilicer, pero Shil-ler. También se debe conocer la estructura
del documento, ya que no es recomendable usar guiones en los
titulos y encabezados.

Ortografia. La tarea de averiguar si una palabra est4 escrita
correctamente o con un error ortografico es un poco maés dificil
que la de los guiones. Por lo menos se deben saber todas las pa-
labras del idioma dado. Ya que no es posible conocerlas todas, se
necesita saber en primer lugar las formas de las palabras, como
inteligentisimas, satisfechos, piensen, etcétera.

Pero para detectar los errores de ortografia, o simplemente
de escritura, se debe considerar el contexto de la palabra de una
manera a veces bastante compleja. Ejemplos: Sé que piensen en el
futuro. El terremoto causo una gran hola en el mar. Se iba a cazar con
su novia en la iglesia bautista. Para detectar este tipo de errores,
la computadora necesita, incluso, entender hasta cierto grado el
sentido del texto.

Gramdtica. Los correctores de gramatica detectan las estruc-
turas incorrectas en las oraciones, aunque todas las palabras en
la oracion estén bien escritas —en el sentido de que son palabras
legales en el idioma—, por ejemplo: Quiero que viene mariana. EI
maestro de matemiticas, se fue. Me gusta la idea ir a Europa. Fuera
magnifico si él venia a la fiesta.

El problema para detectar los errores de este tipo es que hay
una gran variedad de estructuras permitidas y enumerarlas todas
resulta muy dificil. Para describir las estructuras de las oraciones
en el idioma se usan las llamadas gramaticas formales — conjun-
tos de reglas de combinacién de palabras y su orden relativo en
las oraciones.

Estilo. Una tarea més complicada consiste en detectar en el
texto los problemas de las palabras correctamente escritas y las
oraciones correctamente estructuradas, pero poco legibles, ambi-
guas, mal estructuradas, inconsistentes en el uso de palabras de
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diferentes estilos. Por ejemplo, en un texto cientifico no se debe
usar cald; una carta a un amigo no se construye con oraciones
demasiado largas, profundamente estructuradas, ni con muchas
palabras cientificas.

Un ejemplo de una oracién ambigua es «Detectar los errores en
el texto con estructuras complejas»: seria mejor decir «Detectar los
errores en el texto que tiene estructuras complejas» o «Detectar en el
texto los errores que tienen estructuras complejas» o bien «Detectar a
través de las estructuras complejas los errores en el texto». Para este
tipo de procesamiento, en ciertas circunstancias, hay que emplear
un analisis bastante profundo.

Hechos y coherencia légica. Probablemente, en el futuro los
correctores de texto seran capaces de encontrar errores como
éstos: «Cuando voy a Inglaterra, quiero visitar Paris, la capital de
este pais». «Primero vino Pedro y después José; ya que José llego antes
de Pedro, tomo el mejor asiento». Sin embargo, en el estado actual
de procesamiento de lenguaje natural, atin no es posible crear
herramientas de este tipo suficientemente desarrolladas como
para ser ttiles en la practica.

2.2 Busqueda de informacion

Vivimos en la época de la informacién. Hace tiempo, la pregunta
principal sobre la informacion era «cémo puedo obtener la informa-
cion» y la respuesta se buscaba en la naturaleza, en la sociedad,
etc. Ahora la pregunta principal es mas bien «ddnde puedo encontrar
la informacion», es decir, ya sé que esta en algtinlado —incluso en
mi propia computadora— pero ;dénde esta? ;Cudl de los miles
de archivos en mi computadora contiene lo que busco?

La aplicacion de procesamiento de lenguaje natural mas ob-
via y quiza mas importante en la actualidad, es la basqueda de
informacion (llamada también recuperacion de informacion).
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Por un lado, Internet y las bibliotecas digitales contienen una
cantidad enorme de conocimiento que puede dar respuestas a
muchisimas preguntas que tenemos. Por otro lado, la cantidad
de informacion es tan grande que deja de ser ttil al no poder ser
encontrada facilmente. Hoy en dia la pregunta ya no es «;si se
sabe como...?» sino: «ciertamente se sabe, pero ;donde esta esta
informacion?».

Técnicamente, rara vez se trata de decidir cuales documentos
(asi se llama a los archivos o textos en la recuperacién de infor-
macion) son relevantes para la peticién del usuario y cuales no.
Usualmente, una cantidad enorme de documentos se pueden
considerar relevantes en cierto grado, unos mds y otros menos.
Entonces, la tarea consiste en medir el grado de relevancia, para
proporcionar al usuario primero el documento maés relevante; si
no le sirvig, el segundo mas relevante, y asi sucesivamente.

El problema més dificil de la recuperacién de informacion es,
sin embargo, no de indole técnica sino psicolégica: entender cual
es la necesidad real del usuario, por qué formula su pregunta.
Este problema se complica, ya que no existe un lenguaje formal
en el cual el usuario pueda formular claramente su necesidad.
La direccién més prometedora para resolver este problema es,
nuevamente, el uso de lenguaje natural.

Las técnicas mas usadas actualmente para la recuperacion de
informacién implican la busqueda por palabras clave: se buscan
los archivos que contienen las palabras que el usuario teclea. Es
decir, la representaciéon formal usada es el conjunto de las cade-
nas de letras (palabras), usualmente junto con sus frecuencias en
el texto (namero de ocurrencias). La claridad matemaética de la
tarea provocé un gran avance en la teoria de estos métodos. Las
ideas mas usadas son los modelos probabilisticos y los procedi-
mientos iterativos e interactivos, es decir, los que tratan de adivi-
nar qué necesita el usuario preguntandole cuéles documentos le
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sirven. Una excelente revision del estado del arte en este campo
se puede encontrar en (Baeza-Yates y Ribeiro-Neto, 1999).

Sin embargo, los métodos que involucran sélo las palabras
(como cadenas de letras) pero no el sentido del texto, son muy
limitados en su capacidad de satisfacer la necesidad informatica
del usuario, es decir, de hallar la respuesta a la pregunta que tie-
ne en mente. Se puede mejorar mucho aplicando las siguientes
operaciones, desde las mas sencillas hasta las mas complejas:

- Coincidencia de las formas morfol6gicas de palabras: buscando
pensar, encontrar piénsalo.

Este problema es bastante simple de resolver en el lenguaje
inglés, al cual se dedica la mayor parte de la investigaciéon en
el mundo. Sin embargo, para el espafiol, se convierte en un
problema moderadamente serio, debido a la gran variedad de
las formas de las palabras en espafiol.

Los métodos de la morfologia computacional —la rama del
procesamiento de lenguaje natural que se encarga del mode-
lado de las formas morfolégicas de palabras— varian, y van
desde el uso de diccionarios que especifican las formas para
cada palabra, hasta las heuristicas que ayudan a adivinarlas
(Gelbukh, 2000; 2003).

- Coincidencia de los sinénimos, conceptos mas generales y mas
especificos: buscando cerdo, encontrar puerco, mascota, animal,
etcétera.

Este problema no depende de cudl es la lengua de la que se
trata (es importe tanto para el inglés como para el espafiol),
aunque los diccionarios que se usan si son especificos de cada
lengua.

La idea principal es, como ya se dijo, el uso de dicciona-
rios jerdrquicos (Gelbukh et al., 1999a; Gelbukh et al., 2002c),
que especifican los sinénimos en el mismo nivel del &rbol, y
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los conceptos mas especificos debajo de los conceptos mas
generales. Uno de los problemas que atin no tienen solucién
adecuada es el de medir las distancias en este arbol: ;qué tan
parecida es la palabra cerdo a puerco? ;y a mascota? janimal?
(objeto?

Una generalizacion de esta idea son los diccionarios de las
palabras conceptualmente relacionadas, por ejemplo, cerdo y
tocino; o sacerdote, Biblia, iglesia y rezar. Aqui, el problema de la
medicién de distancia es atin més dificil.

- Tomar en cuenta las relaciones entre las palabras en la peticion
del usuario y en el documento: buscando estudio de planes, re-
chazar como no relevante planes de estudio.

Para lograr este grado de calidad, se necesita reconocer
(autométicamente) la estructura del texto y representarla en
forma que permita la comparacién necesaria, por ejemplo,
en la forma de grafos conceptuales (Montes y Gémez et al.,
2001a).

Recientemente, el desarrollo de la solucién al problema de
btisqueda de informacion avanzé hacia una perspectiva diferen-
te: generacion automaética de respuestas. La idea es la siguiente:
en lugar de presentarle al usuario el documento completo donde
probablemente se contiene la respuesta a su pregunta (por ejem-
plo, jcudndo fue la revolucién mexicana?), simplemente darle
la respuesta (en este caso, generar «En 1910-1917» basdndose
en la informacién encontrada en los textos).

Una de las técnicas mas usadas para esto es la extraccion de
informacién: transformaciéon de algunas partes de los textos
libres en un formato de base de datos, por ejemplo: evento
— fecha, articulo — lugar — precio, etc. Otra técnica posible
es el razonamiento légico sobre las relaciones encontradas en
el texto.
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2.3 Manejo de documentos

Un é&rea relacionada con la bisqueda de informacion es el &rea
de gestion inteligente de documentos, que incluye tanto la bus-
queda de documentos, como su organizacién y la navegacion
por sus conjuntos.

Biisqueda de documentos

Hay tres métodos principales que nos ayudan a enfrentar este
problema: la estructuraciéon de la informacién, los motores de
btisqueda y las combinaciones de estos dos.

La estructuracién de informacién es el método tradicional.
Desde las bibliotecas de la antigua Babilonia se conoce la técnica
de ordenar alfabéticamente. Uno de los mejores modos de estruc-
turacion inventado desde aquellos tiempos consiste en organizar
la informacion en un &rbol de rubros y subrubros, lo que se repre-
senta en las computadoras modernas con carpetas y subcarpetas.
Por ejemplo, en una carpeta pongo los documentos sobre las
finanzas, en otra los que tienen que ver con los empleados — di-
vidiendo la carpeta en subcarpetas por departamentos— y en
una tercera los referidos al equipo de computo —dividiéndola
en equipo mayor, equipo de oficina y accesorios.

Sin embargo, este modo de estructuracién presenta muchos
problemas cuando se trata de una cantidad significativamente
grande de documentos. Por ejemplo, ;dénde pongo un documento
que dice que Maria Pérez del departamento de compras adquirié
una nueva impresora en 10 mil pesos? Como se trata de Maria
Pérez, lo puedo guardar en la subcarpeta de Compras del personal.
Pero al final del afio ;dénde lo busco para calcular los gastos en
computo de mi empresa? O bien, lo puedo guardar en Computo,
pero luego ;dénde busco las actividades de Maria Pérez?
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Otro problema que presenta la estructuracion jerarquica, es el
modo de dividir el mundo en rubros. ; Qué pasa, si, por ejemplo,
después de un largo tiempo necesito encontrar un documento
del que sé6lo recuerdo que trata de una mujer que compré un
equipo de cémputo? Primero, tengo muchas subcarpetas de
la carpeta Computo, ;dénde busco mi documento? Segundo, la
subcarpeta Personal se divide en Compras, Contaduria, Direccion,
etc. y no en Mujeres y Hombres.

Se ve que entre mas profundamente elaboro mi clasificacion,
mas dificil resulta encontrar los documentos al no saber exacta-
mente donde los puse. Es una senal de un problema serio con
el método.

Los motores de busqueda ayudan a evitar los problemas men-
cionados arriba. A diferencia de los métodos de estructuracion
de informacién —que se aplican también a los documentos en
papel — estos motores sélo se aplican a informacién almacenada
en formato electrénico.

Un motor de btisqueda lee todos los textos de los documentos
en una coleccién dada y encuentra los que corresponden a la pe-
ticion. Por eso, se encontrard exactamente el mismo documento
usando cualquiera de las siguientes peticiones: «Maria Pérez»,
«impresora» 0 «10 mil pesos».

A pesar de ser mucho mas inteligentes que las estructuras jerar-
quicas de almacenamiento, los motores de busqueda presentan
sus propios problemas. Estos problemas dieron inicio a toda una
ciencia denominada recuperacion de informacion (Baeza-Yates y
Ribeiro-Neto, 1999).

Algunos de estos problemas estan relacionados con el proce-
so de lectura de los documentos. Para decidir si el documento
corresponde a la peticion del usuario, la computadora debe, en
cierta medida, entender el texto. A una mejor comprensioén del
sentido del texto y las relaciones entre las palabras por parte de
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la computadora, corresponde un mejor funcionamiento del motor
de basqueda.

Otros problemas son semejantes a los problemas de los mé-
todos tradicionales — principalmente a los casos en los que el
usuario no puede formular su pregunta de tal forma que la
respuesta se contenga en el documento de manera exacta. Por
ejemplo, preguntando por «una mujer», «equipo de coémputo»
0 «presupuesto», el usuario espera encontrar el documento que
literalmente menciona «Maria Pérez», «impresora» y «10 mil
pesos». En este capitulo, se presentan algunas soluciones inteli-
gentes a esta clase de problemas.

Cabe mencionar que los sistemas que se ofrecen en el mercado
no proporcionan en realidad soluciones adecuadas a los pro-
blemas mencionados. Usualmente, s6lo presentan una interfaz
grafica mas atractiva y quizad mas comoda e integrada que la
interfaz estandar de las carpetas de Windows, pero nada o muy
poco mas.

Los métodos combinados existen tanto para los documentos
tradicionales (en papel) como para los documentos en formato
electrénico. Desde hace mucho tiempo existen catalogos que
permiten, efectivamente, guardar un documento tradicional — di-
gamos, un libro— no en un sélo lugar sino —virtualmente— en
varios lugares al mismo tiempo. Con fichas, se puede encontrar el
mismo documento (mejor dicho, su ficha) tanto en el rubro Personal
como en Computo. Este es un paso un poco mds inteligente desde
la estructura jerdrquica de almacenamiento hacia la busqueda.

Por otro lado, las fichas descriptivas pueden proporcionar
informacién adicional que no esta escrita en el documento,
o proporcionarla en una mejor forma, mas entendible. Esto da
pie para que los motores de busqueda modernos se aprovechen
de las formas mas tradicionales del manejo de documentos.
En este capitulo también se presenta un sistema de btisqueda
combinado.
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Representacidn y navegacion por los documentos

Entre més poderoso sea el motor de basqueda y mayor la co-
leccion o flujo de documentos, mayor sera también el papel del
usuario en la filtracién de los resultados de la bsqueda. Digamos,
en una colecciéon de 10 mil documentos, el motor de basqueda
puede encontrar 50 que son relevantes para la peticion. Pero es
dificil leer por completo todos éstos para decidir si es realmente
lo que busco.

Es muy importante, entonces, el modo en el que el programa
describe al usuario cada documento. El nombre del archivo o el
titulo en muchos casos son insuficientes para que el usuario tome
una decision facil y rapidamente.

Maés atin, con una buena presentaciéon de los documentos y las
relaciones entre ellos, se puede evitar totalmente el proceso de
btisqueda, volviendo —en un nivel més alto— a los simples y
familiares esquemas de la estructuracion jerarquica. En este caso,
sin embargo, la jerarquia es inteligente. Primero, la computadora
puede clasificar los documentos automaticamente. Segundo, la
jerarquia se genera en el proceso de navegacién y tomando en
cuenta el perfil de los intereses del usuario especifico, de tal ma-
nera que el usuario —en el modo interactivo — tiene control sobre
esta jerarquia. Es decir, para diferentes usuarios o en diferente
tiempo el sistema inteligente construye estructuras distintas.

Los métodos de generaciéon automaética e interactiva tienen
la ventaja de que pueden construir la estructura de un conjun-
to de documentos previamente no estructurado o estructurado
con criterios diferentes a los que quiere aplicar el usuario. Esto
proporciona al usuario una informacién nueva y valiosa sobre
el conjunto o flujo de documentos.

En el resto de este capitulo se presentaran algunas soluciones
que estan bajo desarrollo en el Laboratorio de Lenguaje Natural
del cic-ipN. Primero, se describirdn los métodos inteligentes de

Procesamiento Automatico-3.indd 48 @ 112/10 12:36:42



PROCESAMIENTO AUTOMATICO DEL ESPANOL 49

btisqueda, tanto los que usan tinicamente el texto del documento,
como los que combinan la informacién tabular (base de datos) o
descriptiva con la informacién textual. Después, se daran unos
ejemplos de la representacion inteligente del contenido del do-
cumento y del conjunto de documentos parecidos. Luego, se
presentara la idea de jerarquia inteligente para la navegacion
por los conjuntos grandes de documentos. Finalmente, se daran
las conclusiones.

2.4 Gestion inteligente de documentos

Busqueda inteligente de documentos

Como ya se menciond, hay dos tipos de problemas en la basque-
da de textos relevantes: problemas de comprensién del texto por
la maquina y problemas de la comparacién aproximada entre la
peticion del usuario y el texto.

En cuanto al primer problema, en el Laboratorio estamos desa-
rrollando métodos para la comprensién automatica de texto. Estos
son de diferentes niveles de profundidad: reconocimiento de
formas morfolégicas de palabras (Gelbukh, 2000), reconocimiento
de la estructura de las oraciones (Bolshakov, 2002), representacién
semantica de la peticion del usuario y de los textos de documentos
(Montes y Gémez et al., 2001b). Algunos temas mencionados se
describen detalladamente en los siguientes capitulos.

Con los resultados de la aplicaciéon de estos métodos, el motor
de busqueda puede encontrar por la peticion «pensar» el texto
que contiene «pienso» (morfologia); o por la peticién «introduc-
cién en programacion logica» el texto que contiene «introduccién
detallada en programacion légica», pero omitir el texto que con-
tiene «introduccién légica en programaciéon orientada a objetos»
(representacion seméntica).
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En cuanto al segundo problema —la comparacién aproximada
entre la peticién y el texto — en el Laboratorio estamos desarrollan-
do métodos que permiten usar generalizaciones: por ejemplo, por
la peticion «equipo de computo» encontrar el texto que contiene
«impresora». Para esto, usamos un diccionario grande que puntua-
liza las relaciones entre las palabras méas especificas y mas generales.
Un ejemplo del motor de busqueda desarrollado en el Laboratorio
que usa tal diccionario se muestra en la ilustracion 1. En esta ilus-
tracion, la peticiéon «motor de combustién interna»' (seleccionada
en la columna izquierda) se est4 ejecutando sobre el conjunto de
reportes. Como se ve en la columna derecha, se encontraran los
textos que contienen las palabras acelerador, biela, etcétera.

l____Blisqueda inteligente de documentos [_ O x]
CONACYT Busaueda | Resultados |
Y

& Abrir I Peticion IV Calcular pesos
Tipo=Reporte y Texto: internal combustion engine _A_I
H Guardar
« Buscar
H
ITe)dD vl CONAQ/Tl

Arbol |Pa|abras| Palabras exactas

= ANY TOPIC Al|l|acelerador -
NATURE afterbumer
=- SCIENCE & TECHNOLOGY ahogo

ahogo automatico
alfiler de la mufieca
anillo

anillo del pistan

science and technology
@ THE SCIENCES
- TECHNOLOGY -

technology artefacto agua-refrescado
general technology artefacto aire-refrescado
- MACHINERY & FABRICATION artefacto de ciclo de cuatro-gc
machinery and fabrication artefacto de ciclo de dos-golp

tools, machinery and structure artefacto de la combustion inte

comman tools and tool types artefacto del condensacian-igi
artefacto del dizsel

?Dols and equ\pmenl . artefacto del wankel
intemal combustion engine artefacto reciprocando
machinery and mechanical d antefacto rotatorio
fabrication and manufacturing hiela
@ STRUCTURAL COMPONENTS blogue
BUILDING & CONSTRUCTION_hiL‘ brazo de la mecedora
»

Deshacer

_Deshece |
_ Umpier |

Limpiar

o camara de la combustion
< I s |

A imiiagal

Ilustracién 1. Motor de biisqueda con comparacién entre palabras
mas generales y mas especificas.

! En la version actual, los conceptos se muestran en inglés para facilitar su
promocién internacional. Est4 disponible también la versién totalmente en
espafol.
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Una generalizacion natural de la comparacién aproximada es
la bisqueda por un documento ejemplo. En este caso, el usuario
no tiene que proporcionar las palabras clave de la basqueda
sino s6lo un documento ya existente. El sistema desarrollado en
nuestro Laboratorio encuentra todos los documentos parecidos.
La comparacion es aproximada: si el documento ejemplo contiene
palabras «monitor» y «teclado», el programa puede encontrar otro
que contenga las palabras «impresora» y «escaner», pues todas
ellas estan bajo el nodo «dispositivos de computo».

Combinacidn de la informacién tabular y textual

La basqueda en los textos en el espafiol libre es una herramienta
muy poderosa pero no se puede aplicar correctamente a la infor-
macion exacta, como las fechas, presupuestos, etc. Por ejemplo:

[JL; Bisqueda inteligente de documentos

CONACYT | Busqueda Resuftados |

Documentos encondrados: 17

Ver

Total: 9,960,475.00 pesos Promedio: 585.910.29 pesos
Peticion: Tipo=Proyecto & Texto: tools and equipment

= E3

Nimero
IV Titulo
™ Institucian
IV Lugar
I~ Tipo
I~ Responsable

™ Participante
" T

™ Inicio
™ Fin

Nimero de filas =17

Titulo

| Lugar

| Presu... I

LABORATORIO VIRTUAL DE MAQUINAS ELEC...
DESARROLLO DE UN SISTEMA AUXILIAR AUDI...
DESARROLLO E IMPLEMENTACION DE ALGO..
SISTEMAS CAOTICOS PARA ENCRIPTAR Y DE...
SOFTWARE DE COMUNICACIONES PARAINT...
Cartografia Computacional

Sistema para Andlisis del Uso del Agua en el Est...
Sistermna de Informacion Geogréafica del Estado d...
Sistema de Control y Supervisidn de una Planta d...
Electrocardidgrafo virtual

Plataforma Inteligente para Carnpus Virtual Polité...
Modelo Cualimétrico para la Evaluacion de la Cal...
Arguitecturas distribuidas para la visualizacion y c...
Procesamiento automatico inteligente de textos e...
Procesamiento de voz, para aplicaciones Médicas
Procesamiento de voz, para aplicaciones Médic...
Nuevas técnicas para contar, reconocery sequir ...

Distrito Federal
Distrito Federal
Distrito Federal
tlalpan (Distrito Fe...
Distrito Federal
Distrito Federal
Distrito Federal
Distrito Federal
Distrito Federal
Distrito Federal
Distrito Federal
Chiapas
Distrito Federal
Distrito Federal
Distrito Federal
Distrito Federal
Distrito Federal

RS

1739046
122680
350000
355274
149269
75000
628465
1274784
266628
201178
501668
1427593
121865
1598758
599585
126875
421807

|

Ilustracién 2. Resultado de btisqueda en una base combinada.
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El resultado de la bisqueda se puede proporcionar mostran-
do los renglones relevantes del texto del documento, o a través
de los valores especificados en sus fichas descriptivas, véase la
[lustracion 3.

CBvo[AESE e |d |
Document IBy hJDIDI By documentl chhonaryl About |
Test  Chart |P|e I List I Propagallonl

Y'a podran correr los automovil|
Completa calma en la Huastec
El Gub\ernu militar aler

Fracaso el stague gue Yilla preparaba contra Ojinaga td

Fracaso el ataaue P : :
Hormbres de lucha, mejor que ¢ [——§ [soldiers and miltary life 10.96 ]

La actualidad de la guenra.tet : & . [titles of rank 9.53 |

La paz del mundo.tst : Spanisk - -

Las facultades del Pader Eject [ military ranks army, air force and marines 8.22 |
Mi tintera v mi pluma.tst : Span | chihuahua (State of Mexico) 7.53 |

ptr-e-Tt.tat : English i | governmert officials and citizens 4. 79 |

ptr-f-1t.tst - French ,—| : :

Rabin & Arafat.tst : English Iiingpiaceskitil

Un espectaculo singulammente: | general titles, positions and status 3.42 |

Aungue humillado, el pueblo al | employers, employees and business penple 3.42 |
types of buildings 2.74
types and technigues of warfare 274 |
& A.NY TORIC = pnlﬂlclans and ac1|ws'ts 274
DOMESTIC LIFE [sociel crder 205 ] :
o BTITUTIONS [iabvication and manufactring processes 205 |
ARTS & LEISURE — { selad dresslngs1 37 | B /i
(- LANGUAGE = N
i

Tlustraciéon 3. Resumen tematico del documento.

Representacidn inteligente de documento

Hay dos situaciones en las que se necesita una representacién del
documento mucho més concisa que su propio texto completo.

Documentos largos. El usuario puede querer familiarizarse
rapido con el documento sin leerlo completo. La mejor ayuda
que la computadora puede proporcionar al usuario es construir
el resumen del documento. Desgraciadamente, los programas
existentes de este tipo funcionan todavia con un nivel de calidad
inadecuado. Un ejemplo claro de esto es la herramienta Autorre-
sumen proporcionada en Microsoft Word. Estan en desarrollo,
sin embargo, métodos mucho mas inteligentes para construir
resumenes.
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Otra posible solucién —mucho maés factible hoy en dia— es
el resumen tematico. Este tipo de resumen no responde a la
pregunta «;qué dice este documento?» sino «;sobre qué es este
documento?» o bien, «;qué temas trata?» (Gelbukh et al., 1999).
En la ilustracién 3 se muestra en forma gréfica® el resumen te-
matico del documento «Fracaso6 el ataque que Villa preparaba
contra Ojinaga». También se puede ver este resumen en forma
textual: «Este documento es principalmente sobre los soldados
y vida militar y sobre los titulos de rango; también menciona
los temas de la armada, fuerza aérea y marina, asi como del
Estado de Chihuahua (México)».

Uno de los primeros pasos para la clasificacion, busqueda y
comprension de documentos es determinar de qué temas trata
un documento determinado. El sistema usa un diccionario je-
rarquico para hallar los temas principales, para comparar los
documentos con un aspecto tematico y para buscarlos por sus
temas; todo se centra en la deteccién de temas de documentos.
Las palabras se asocian con los nodos terminales del diccionario
jerarquico y «votan» por algin tema.

Para detectar esto se hace andlisis de frecuencias de palabras
usando el diccionario jerdrquico de conceptos, que se puede
ver en ilustracion 4. Las palabras «votan» por algin tema. La
estructura del diccionario en forma de arbol permite hacer pro-
pagaciones de temas para los nodos no-terminales. En la parte
derecha de la ilustracion 4 estdn presentes las palabras que se
asocian con el nodo terminal. En este caso estan en inglés, pero
el sistema por el momento soporta también el espafiol y el fran-
cés. La descripcion detallada se encuentra en (Gelbukh et al.,

1999).

2 Recordamos al lector que ahi se muestran los nombres de conceptos en in-
glés pero esta disponible la version en espafiol.
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Presentamos un fragmento del diccionario de conceptos:

ANY TOPIC
| SCIENCE & TECHNOLOGY
| THE SCIENCES
| coMPUTERS
languages and programming
tools and hardware
etcétera.

©BY[AE> H?

Document | By topic | By document Dictionary |About |

H e fashion, tim and sewing ﬂ administrator -
B INSTITUTIONS alderman
i institutions appomézlae
i assemblyman
2 SDUAL_DHDEH assemblywoman
- social order attomey general
social structure and conditions autocrat
- social types, norms and symbols backbencher
bureaucrat
B-CITY
. burgess
- the city burgher
urban structures and phenomena burgomaster
populations and resources caudilo
- cities, towns, vilages and districts chacellor
N . chairman
major world cities chairwoman
cultural movements, events and institutions chief executive
E- GOVERNMENT chief justice
- forms, systems and philosophies chief of staff
y . " ||| chief of state
- revolution and antigovernment activity citizen
govermmental bodies and institutions ritu Father ;‘
- acts, powers, conditions and procedures Spanish
govermnments French
B POLITICS
politicians and activists
- politics

Ilustracién 4. Diccionario jerarquico de conceptos.

La estructura en forma de arbol del diccionario permite hacer
propagaciones de temas para determinar la contribucién de los
nodos no-terminales. Los conceptos no-terminales del arbol estan
en inglés, pero las listas de palabras asociadas con ellos pueden
estar en cualquier lenguaje. El sistema por el momento funciona
para el inglés, el espafiol y el francés.
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Como un ejemplo, las palabras que corresponden al nodo ter-
minal languages and programming son:

programa, programador, programando, prueba, recopilador, ren-
dimiento, residente de memoria, retorno, retrofit, rpg, shareware,
sistema operativo, entre otras.

En la ilustracion 3 se presenta el resultado del funcionamiento
del sistema. El sistema determiné los temas principales del do-
cumento, que estdn mostrados como un histograma. En la parte
izquierda superior de la pantalla se encuentra la lista de los archi-
vos procesados — «Ya podrdn correr los automoviles...», «Completa
calma...», «<El Gobierno militar...», «Rabin & Arafat», etc. En la parte
inferior izquierda se presenta el arbol jerdrquico de conceptos
con el nodo raiz ANY ToPIC (cualquier topico) seleccionado. Nétese
que si se elige un nodo en el arbol que sea distinto del nodo raiz
ANY TOPIC, el sistema empieza a funcionar solamente tomando en
cuenta los nodos debajo del nodo elegido, es decir, si elegimos
el nodo NATURE (naturaleza), el sistema va a determinar los temas
principales o clasificar los documentos solamente tomando en
cuenta las palabras relacionadas con naturaleza.

Se nota que para el texto llamado «Rabin & Arafat», el tema
principal es «soldados y vida militar», lo que corresponde a su
contenido. Para detectar esto se hizo el andlisis de frecuencias de
palabras («votacién») segtin se describi6 anteriormente.

Navegacion por los documentos. Cuando el usuario navega
por un conjunto grande de documentos, es indispensable que los
documentos —digamos, en la lista de documentos presentada al
usuario— se representen de una manera muy concisa, para que
la lista quepa en la pantalla y sea manejable. Usualmente, para
esto se utiliza el nombre del archivo o el titulo del documento.
Un resumen tematico, como en la ilustracién 3 — o bien, una lista
de palabras clave equivalente al resumen tematico— construido
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automaticamente, es una forma adicional (quizads mejor) de re-
presentacion de los documentos en el conjunto.

Representacidn inteligente de un conjunto de documentos

A diferencia de la representacion concisa de un documento en el
conjunto, la tarea de representacion inteligente de un conjunto de
documentos (por ejemplo, los resultados de basqueda) implica,
primero, la representacién integral del conjunto (como un objeto)
y, segundo, la representacion de la estructura interna del conjunto
—de las relaciones de los documentos que lo constituyen.

i cis - [CIs1] o=
._‘{ File Data Option Result View MWindow Help _|= %
wl=(@] «[ [ [»]:8 4 v BEom 2
CLUSTERS OF RELEVANT TEXTS
Closeness between 29
relevant texts 11
100% Il - Elementary clusters
—l B - Cluster 1
[ - Cluster 2
161 Bl - Chster 3
20% -
u [l - Cluster 4
[ - Clhster 5
60% B - Cluster 6
[ ] 62 [ - Chster 7
B - Chster 8
o 17 Q B - Chster 9
\, I - Cluster 10
N,
\ [ - All other clusters
20% ‘\\ //. 157
O v
26 T
0% .i‘;/)‘ 08 |:| - uembe!- of cluster
50 O - Leader in cluster
For Help, press F1 l_l_l_ Y

Ilustracién 5. Estructura de un conjunto de documentos. Los circulos
representan los documentos tipicos en sus subconjuntos.

La manera tradicional de representaciéon de un conjunto de
documentos es una lista, donde los documentos individuales se
representan, digamos, por sus titulos. La lista puede ser ordenada
por relevancia, pero no puede representar las relaciones entre los
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documentos. Tampoco se puede dar automaticamente un titulo
significativo a la lista entera (como una entidad).

Esta representacion tiene ciertas ventajas: es simple, es intui-
tiva, los usuarios estan bien acostumbrados a ella y no necesitan
entrenamiento adicional alguno para usarla. Sin embargo, tiene
también desventajas importantes. La principal desventaja es la
falta de diversidad, la cual dificulta la exploracién de diferentes
opciones que le ofrece al usuario una coleccién dada.

En efecto, muchas colecciones de documentos contienen grupos
de documentos muy parecidos — por ejemplo, noticias sobre un
evento. En la lista de los resultados de una consulta el grupo for-
malmente mas relevante aparece al inicio, sin darle oportunidad
al usuario de ver otros documentos, quizad mas interesantes. La
representacion inteligente del conjunto alivia este problema.

La herramienta® que se presenta en la ilustracion 5, divide
autométicamente la colecciéon de los documentos en grupos (clus-
ters) de tal manera que los documentos que pertenecen al mismo
grupo son, en cierto grado, parecidos entre si. En la ilustracion se
muestran en un diagrama circular tres grupos de documentos,
ademas de dos documentos que resultaron estar aislados (cada
documento se representa con un pequefio cuadrado o circulo).
En cada conjunto, se puede ver las relaciones de proximidad
tematica que existen entre sus documentos.

En cada grupo hay un documento marcado con circulo. Este
documento es el mas tipico en su grupo, es decir, en promedio es
mas parecido a todos los demés documentos de su grupo. Este
documento, entonces, puede servir como representante de su
grupo cuando éste se debe constituir como una entidad. Uno de
los posibles usos de ese documento representativo se describe
en la siguiente seccion.

® Esta herramienta profesional es para el usuario experto. Esta bajo desarrollo
la versién para el usuario comun, donde los conjuntos se representan en una
forma mas familiar.
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Otra técnica de descripcién de un grupo de documentos es su
resumen temético conjunto. Esto se concibe como si el progra-
ma construyera un sélo documento grande a través de la union
de todos los documentos en el conjunto y presentara sus temas
principales.

Navegacidn inteligente por los conjuntos de documentos

La navegacién por un conjunto de documentos es importante en
dos casos: exploracion del tema y precision de busqueda.

La exploracion del tema es primordial cuando el usuario no
conoce bien el tema y quiere explorarlo de modo interactivo.
Digamos, para automatizaciéon de su oficina el gerente quiere
saber més de computo: qué tipos de equipo hay, en qué le pueden
ayudar, como se usan, etcétera.

La precision de la bsqueda es necesaria cuando hay dema-
siados documentos encontrados, como en el caso del resultado
de la peticion para el motor de busqueda. Digamos, el usuario
busca por la frase «equipo de computo» y encuentra 10 mil
documentos. El encontrar los documentos necesarios dentro de
ese grupo es una tarea muy parecida a la anterior: el usuario
tiene que explorar el conjunto de documentos encontrados para
entender mejor lo que especificamente le interesa.

Uno de los métodos desarrollados en nuestro Laboratorio
para la solucién de este problema se basa en las técnicas de
btsqueda, representacién concisa y agrupamiento de docu-
mentos, presentadas en las secciones anteriores, y funciona de
la siguiente manera.

En la etapa inicial de la navegacion, el usuario puede
especificar una peticiéon usando el lenguaje y el diccionario
jerarquico, aplicaindola a una base de documentos especifica
o bien a Internet. Los documentos encontrados se presentan en
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resimenes tematicos, es decir, muestran sus temas principales.
Si el conjunto de documentos es demasiado grande, el sistema
aplica el proceso de agrupamiento de documentos.

Por ejemplo, el sistema puede informar al usuario que encon-
tr6 10 mil documentos, que se dividen en cinco grandes grupos.
Cada grupo esté representado por su documento tipico, o bien
por su resumen temaético conjunto: por ejemplo, el primer grupo
se representa por el documento informe_2000.doc (que se puede
ver con un clic del ratén) y trata de finanzas y presupuesto, el se-
gundo se representa por el documento proyecto_IMP.doc y trata
de petréleo y altas tecnologias, etcétera.

El sistema proporciona al usuario experto la posibilidad de
cambiar los parametros que afectan el proceso de agrupamiento.
Uno de los elementos de control se puede ver en la escala en la
parte izquierda de la ilustracion 5: con ésta, el usuario puede
aumentar o disminuir el nimero de grupos en la divisiéon del
conjunto (es decir, elegir el agrupamiento mas fino o mas grueso).
También se puede cambiar el modo de comparacion usado para
el agrupamiento, etcétera.

Basandose en la informacién que le presenta el sistema sobre
cada grupo, el usuario puede elegir uno (o varios) de los grupos
encontrados que responden mejor a sus intereses. Desde este
momento, el proceso se puede repetir: el nuevo grupo se divide
en subgrupos mas finos, el usuario elige uno de estos subgrupos
y realiza el mismo procedimiento hasta que encuentra los docu-
mentos necesarios o el conocimiento que busca.

De este modo, el programa permite al usuario generar una
jerarquia sobre el conjunto de documentos de manera interactiva
(si el usuario lo prefiere) o automatica. El proceso de navegacion
es muy parecido a la navegacion familiar por las subcarpetas de
Windows, pero es, en este caso, inteligente, y toma en cuenta los
intereses individuales del usuario.
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(ategorizacion automdtica de documentos

La seccién anterior describe el agrupamiento y divisién de un con-
junto de documentos en el modo interactivo. Este modo se aplica
cuando el usuario no tiene conocimiento previo sobre la coleccién
de documentos, o bien cuando formula una nueva peticién para
el motor de biisqueda, una peticiéon que no habia formulado en
ocasiones anteriores. Sin embargo, en la préctica, es frecuente la
situacion en la que la misma buasqueda o el mismo procedimiento
de divisién se aplican a una coleccién de documentos que cambia
con el tiempo, es decir, a un flujo de documentos. Por ejemplo,
el correo que llega a una oficina, y que se debe clasificar para
girarlo en la division de compras, divisiéon de vinculacién o a
la direccion.

Las herramientas desarrolladas en el Laboratorio permiten
solucionar este problema de manera automatica. Para esto, se
construyen (en forma similar a la formulacién de peticiones) las
descripciones teméticas de los intereses de cada destinatario, y el
sistema aplica los métodos matematicos de clasificacion para deci-
dir adonde se debe enviar cada documento. El sistema proporciona
un conjunto de herramientas que ayudan a la construccién 6ptima
de las descripciones tematicas (Alexandrov et al., 2000a).

2.5 Interfaces en lenguaje natural

Hoy en dia, la interaccién con las computadoras requiere que el
usuario aprenda «cémo usar» la computadora: cémo comunicar-
le las 6rdenes o peticiones y como interpretar los simbolos que
muestra en su pantalla. Una desventaja de esta circunstancia es
que la interaccién con la computadora no es fluida, por el con-
trario, es lenta y complicada, requiere la atencion completa del
usuario — por ejemplo, ocupa sus manos para teclear y sus ojos
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para mirar la pantalla. Existe otra desventaja atin mas grave: el
uso eficiente de las computadoras requiere de conocimientos
especiales que la mayor parte de la gente no posee, lo que le hace
imposible disfrutar de todas las oportunidades y comodidades
con las cuales las computadoras pueden revolucionar nuestra
sociedad y nuestra vida cotidiana.

Un modo de interacciéon mucho mas eficiente y comodo para
el hombre es el habla. La habilidad de escuchar, hablar y con-
versar con las personas de la misma manera en que lo hacemos
nosotros, puede convertir a las computadoras —o sea, a los ro-
bots— en nuestras verdaderas ayudantes, sirvientes, amigas y
colaboradoras.

Como ya hemos visto, en los apartados anteriores, lograr que
las computadoras puedan escuchar, hablar y conversar como las
personas no es facil. Involucra todas las ramas de la lingtiistica
computacional: el procesamiento de voz para que puedan escu-
char y pronunciar las palabras, el andlisis y la generacion de las
oraciones del lenguaje, el manejo de estrategias complejas de
dialogo, la comprension de lenguaje y el razonamiento 16gico
sobre las situaciones de las cuales se platica. Aunque no se puede
decir que estamos cerca de lograr estos objetivos, con nuestro
trabajo cotidiano de investigacion y desarrollo tecnolégico cada
vez nos acercamos mads a ellos.

Las computadoras estdn entrando en todos los campos de nues-
tra vida cotidiana: en las oficinas, en las tiendas, en las escuelas,
en los servicios publicos. Sin embargo, la gran mayoria de la gente
no tiene la preparacién adecuada para usarlas y nunca la tendra,
por una simple cuestiéon de economia. Resulta mds conveniente
que las maquinas se adapten al modo de comunicacién de las
personas, a que todas las personas (s6lo en el mundo hispanoha-
blante son 400 millones), generacién tras generacion, aprendan
como usar las maquinas — que aprendan, por ejemplo, el sQL para
formular con precisién sus preguntas.
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De situaciones como estas han surgido las ideas, ya muy cono-
cidas, de las peliculas de ciencia ficciéon, en donde las personas
pueden hablar con las maquinas (o sea, los robots) como habla-
rian con sus sirvientes humanos, dandoles 6rdenes en la forma
cotidiana y escuchando sus respuestas.

Respecto al hecho de darles 6rdenes, no se trata de pronunciar
los comandos especiales que normalmente escogeriamos del
menu: abrir, edicion, copiar, guardar, salir (de forma similar a co-
mo se le habla a un perro). Se trata de hablarle a la mdquina como
hablariamos a un ser humano.

Un tipo especifico de interfaces en lenguaje natural consiste
en preguntas complejas a una base de datos (Pazos et al., 2002).
Como ejemplo, podemos mencionar el sistema TrRAINS, desarrolla-
do en la Universidad de Rochester en Estados Unidos por James
Allen. Este sistema vende los boletos de tren. El cliente —que
puede ser cualquier persona sin ningtin conocimiento sobre las
maquinas — llama por teléfono a la estacion de trenes y formu-
la su necesidad: tengo que ir mariana en la tarde a Nueva York. El
programa — sin que el cliente alcance siquiera a notar que habla
con una méaquina y no con una persona— descifra la pregunta
e internamente la traduce a sQL, para ejecutar la bisqueda en su
base de datos. Después, el programa conduce (por teléfono) el
dialogo con el usuario, explicandole los precios y las condiciones,
escuchando sus preguntas o comentarios sobre qué boleto le con-
viene més, etc. Finalmente, si llegan a un acuerdo, le reserva el
boleto. Todo eso, enfatizamos nuevamente, no requiere del cliente
ningtn conocimiento previo sobre el manejo de los programas,
sino s6lo el manejo natural de lenguaje que cotidianamente usa
para hablar con otras personas.

El problema més importante de este tipo de aplicaciones es
que —a diferencia de las aplicaciones en la recuperacion de in-
formacion— se requiere entender exactamente la intencién del
usuario, ya que el costo del error puede ser muy alto. Si el robot
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entiende incorrectamente el comando, pude realizar alguna ac-
cion destructiva o peligrosa. Si la pregunta a la base de datos se
malentiende, la informacién proporcionada resultard incorrecta,
lo que también puede causar graves consecuencias.

Por lo tanto, las interfaces en lenguaje natural requieren de
representaciones de informaciéon mas detalladas y complejas,
asi como de un anélisis lingtiistico més preciso y completo (Sag
y Wasow, 1999).

2.6 Traduccion automadtica

La traduccién automatica ha motivado el desarrollo de la lingtiis-
tica computacional desde sus inicios en los afios sesenta. En el
mundo contempordaneo, cada vez mas globalizado, es una tarea
de enorme importancia para la raza humana, ya que permitira
romper las barreras de lenguaje y habilitar la comunicacién facil
y fluida entre la gente de diferentes paises y diferentes culturas.
Ofrecera a todos los pueblos del mundo el acceso facil a la infor-
macion escrita en las lenguas mas desarrolladas — como el inglés,
espafiol, aleman, o francés— en los que estan escritos los libros
y revistas mas importantes y en los que se difunden la mayor
parte de las noticias.

Los creadores de los primeros programas de traduccioén auto-
matica se guiaron por una simple idea: una computadora puede
sustituir, con gran velocidad, las palabras de un idioma con las
palabras de otro, generando asi la traduccién. Sin embargo, esta
sencilla teoria fracasé por completo: el texto generado no era le-
gible, ni siquiera se podia entender. Los primeros estudios serios
en lingtiistica computacional comenzaron con el andlisis de las
causas de este fendmeno.

Una razoén obvia para el fracaso de la traduccion mediante sim-
ple sustitucion son las diferencias en el orden de palabras entre
dos lenguajes dados. Por ejemplo, an interesting book se traduce
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como un libro interesante y no como *un interesante libro. Pero la
tarea de traduccién automatica presenta un problema mucho
mas dificil de combatir: la ambigtiedad. Digamos, para traducir
la oracion John took a cake from the table and ate it se necesita en-
tender qué comi6 Juan —la mesa o el pastel — ya que si esto no se
entiende tampoco se puede elegir la variante correcta al traducir
la palabra it: Juan tomé el pastel de la mesa y ;la o lo? comid. Sin en-
tender la situacion que describe el texto, es muy dificil tomar tal
decision. Por ejemplo, cambiando s6lo una palabra, obtenemos
una oracion para la cual la correcta seleccién entre «la» y «lo» es
contraria a la anterior: John took a cake from the table and cleaned it,
Juan tomo el pastel de la mesa y ;la o lo? limpié. Lo mismo sucede
al revés. Para traducir el texto «Juan le dio a Maria un pastel. Lo
comid.», hay que elegir entre las variantes He ate it, She ate it, It
ate him, She ate him, entre otras.

Con esto se demuestra que la manera correcta de traducir un
texto consiste en lo que hace un traductor humano: entenderlo
—lo que en el caso de la traduccién automatica corresponde al
analisis automatico de lenguaje— y luego generar el texto con
el mismo sentido en otro idioma —equivalente a la generacion
automatica del texto. Aunque hoy en dia esto no es posible en su
totalidad, el desarrollo de la lingtiistica computacional —de los
métodos de andlisis y generacion automatica de textos — lo hace
cada vez mas factible.

Histoéricamente, el suefio de la traduccién automatica (en
aquellos tiempos entre los idiomas ruso e inglés) motivé las
primeras investigaciones en lingtiistica computacional. Como
ya mencionamos, a primera vista, la traduccion parece ser un
trabajo bastante mecédnico y aburrido, que puede facilmente
hacer la maquina: sustituir las palabras en un lenguaje con sus
equivalentes en otro.

Sin embargo, con los avances en los programas de traduccion
se hizo cada vez mas obvio que la tarea no es tan simple. Esto
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se debe, en parte, a las diferencias entre los lenguajes, que van
desde las muy obvias (por ejemplo, que el orden de las palabraza
diferente), hasta las mas sutiles (el uso de expresiones distintas
y diferente estilo).

El esquema general de practicamente cualquier traductor au-
tomatico es (de acuerdo con el esquema expuesto mas arriba) el
siguiente:

- Eltexto en el lenguaje fuente se transforma a una representacion
intermedia.

- De ser necesario, se hacen algunos cambios a esta represen-
tacion.

- Finalmente, la representacion intermedia se transforma al texto
en el lenguaje final.

En algunos sistemas, al texto generado con este esquema tam-
bién se le aplican algunos ajustes previstos por las heuristicas de
traduccion.

De la calidad esperada de traduccion y de la proximidad de los
dos lenguajes depende qué tan profundas sean las transformacio-
nes entre las dos representaciones, es decir, que tan diferente es
la representacion intermedia del texto en el lenguaje humano.

En algunos casos —se pueden mencionar traductores entre
lenguajes tan parecidos como espafiol y catalan (Canals-Marote,
R. et al., 2001; Garrido-Alenda y Forcada, 2001), portugués y
gallego, etc. — es suficiente con basarse en la representacion
morfoldgica: el analisis y generacion de las palabras fuera del
contexto. Por ejemplo, la palabra espafiola hijas se analiza como
HIJO-femenino-plural, se transforma (usando una tabla de corres-
pondencias) a la representaciéon FILHO-femenino-plural, de la cual
se genera la palabra portuguesa filhas (aqui, HIJA y FILHA son
claves de acceso a la base de datos que contiene las propiedades
de las palabras en los lenguajes correspondientes).
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En otros casos, cuando hay diferencias estructurales mas
profundas entre los lenguajes (que es el caso de casi cualquier
pareja de idiomas, incluidos espafiol —inglés, espafiol — francés,
etc.), se usan como representacion intermedia (que en este caso
se denomina interlingua) las estructuras formales de predicados
16gicos o sus equivalentes, por ejemplo, redes semdnticas (véase
mas abajo). Esta representaciéon independiente del lenguaje es,
en realidad, el sentido del mensaje que comunica el texto. Es
decir, la transformacion del texto a esta representacion formal es
comprension del texto, y la transformacion en sentido contrario
es generacion: teniendo una idea, decirla en lenguaje humano.

De esta discusion queda completamente claro que, en el caso
de la traduccién automatica (de tipo interlingua), es mucho mas
importante atin que el programa comprenda el texto perfectamen-
tey, por otro lado, que pueda verbalizar correctamente el sentido
dado. Cualquier error de compresion del texto fuente causaria la
traduccion incorrecta, lo que, dependiendo de la situacién del uso
del texto traducido, podria resultar en consecuencias graves.

Entonces, este tipo de sistemas de traduccion requieren de
toda la fuerza de la lingtiistica computacional, de los métodos
mas precisos y completos de anélisis de texto y representacion
de su contenido.

De forma adicional a los problemas de analisis de texto, la
traduccion automatica enfrenta problemas especificos para
la generacion de texto. Uno de estos problemas es la seleccién de
palabras. Por ejemplo, para traducir del inglés la frase John pays
attention to Mary, no basta con encontrar en el diccionario el ver-
bo pay ‘pagar’, ya que esta variante de traduccién es incorrecta:
*Juan paga atencion a Maria. La manera correcta de representar la
palabra pay es tratarla como una funcion léxica: esta palabra sig-
nifica la ejecucion de la accién de atencion por el agente (Juan). En
espafiol, la palabra que indica la ejecucion de atencion es prestar.
Notese que la seleccion de la palabra depende de la accion: para
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culpa es echar (Juan echa culpa a Maria), para propiedad es mostrar,
etcétera.

Otro ejemplo de una funcién léxica, es el significado de mucho
o muy: té cargado, voz alta, viento fuerte, gran vergiienza, alto mar,
perfecto idiota, amigo incondicional, correr ripido, saber al dedillo. Las
funciones tienen sus denominaciones, por ejemplo, la funcién que
significa muy tiene la denominacién Magn, es decir, Magn (saber)
= al dedillo. Se usan las combinaciones de estas funciones para
formar otras funciones compuestas o para expresar las transfor-
maciones equivalentes (Bolshakov y Gelbukh, 1998).

Notese también que estas funciones son, en muchos casos, dis-
tintas en diferentes lenguas (como en el ejemplo de pay attention
/ prestar atencion), lo que justifica su trato indirecto y separado en
cada lenguaje durante el proceso de traduccién o generacion.

2.7 Generacion de texto

(Coémo puede la computadora comunicarle al usuario sus opi-
niones o pedirle informacién?

El complemento natural de la capacidad de entender el lenguaje
es el segundo componente de la comunicacién, la capacidad de
producir el texto, o bien, el habla. En cierto grado es una tarea mas
simple que la comprension, ya que por lo menos la computadora
puede elegir las expresiones que sabe producir.

Uno podria pensar que para la generaciéon de texto es sufi-
ciente con sélo saber las reglas de gramatica, es decir, saber con
que numeros, tiempos y géneros hay que usar las palabras en
la oracién y en que orden ponerlas. Sin embargo, hay algunos
problemas mas complicados en la generacién de texto. Uno de
ellos estriba en la necesidad de elegir las palabras y expresiones
que «se usan» en un contexto dado.

El otro problema es que el texto producido con los métodos de
fuerza bruta es aburrido, incoherente y a veces poco inteligible.
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Hay que saber en qué ocasiones se deben usar pronombres y
en qué otras las palabras completas, en qué ocasiones hay que
explicar de qué se trata la oracion y en qué otras es entendible
para el lector. Esto se refiere a los métodos de la denominada
planificacion textual.

2.8 Aplicaciones recientes y emergentes

Ya que en este libro no tenemos espacio suficiente para describir
todas las aplicaciones interesantes de las técnicas de procesa-
miento de lenguaje natural, s6lo podemos mencionar aqui las
que llamaron mas la atencién o recibieron mayor desarrollo en
los altimos afios.

Bibliotecas digitales

Como ya hemos discutido mas arriba, el tesoro méas valioso de la
raza humana —su conocimiento y su cultura— se concentra en
grandes acervos de textos (libros, revistas, periddicos) escritos
en lenguaje natural. Tradicionalmente, tales acervos se llaman
bibliotecas y han jugado un papel tinico en la difusién y conser-
vacion de la cultura y conocimiento.

Sin embargo, hasta ahora, la tecnologia de mantenimiento de
las bibliotecas era muy rudimentaria: se trataba de almacenes
de libros con un soporte muy basico para encontrar un ejem-
plar si ya se conocian el autor y titulo. El «rendimiento» de tal
difusién de conocimiento era muy bajo, incluso se puede decir
que la mayor parte de la informacién contenida en los libros no
era encontrada por quien la necesitaba ni en el momento en que
se necesitaba.
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Con el tratamiento digital de informacién la utilidad de las
bibliotecas —que en este caso se llaman bibliotecas digitales —
aumenta hasta convertirlas en servicios integrados y complejos
de informacién cultural, cientifica y técnica. Obviamente, las
facilidades de buisqueda inteligente proporcionadas por las tec-
nologias de lenguaje natural son sélo una parte de la solucién
integral, la cual involucra también aspectos técnicos, administra-
tivos, legales y culturales.

Extraccidn de informacion, filtrado y alerta

Otra posibilidad que surgi6 con la aparicion de grandes volime-
nes de textos, que ademads crecen constantemente, es la creacién
de bases de datos especificos acerca de la informacién que se
comunica en los textos. Por ejemplo, es posible crear una base de
datos que guarde las atracciones turisticas por lugares, fechas y
servicios, extrayendo esta informacion automaticamente de las
descripciones en las paginas Web y la propaganda de las compa-
fifas turisticas. O bien, una base de datos de oferta y demanda de
soluciones tecnolégicas, que podria ser ttil para una compafia
de consultoria. Obviamente, este tipo de tareas requiere de cierto
grado de comprension del texto por parte de la maquina, aunque
en un dominio acotado.

Otra tarea similar es el filtrado de informacién nueva, por
ejemplo, de las noticias publicadas por las agencias. De muchos
miles de noticias, el agente de filtrado selecciona sélo las que
corresponden al perfil de intereses del usuario especifico y las
presenta en su escritorio. Si las noticias de este tipo aparecen muy
raramente, la tarea se llama servicio de alerta: el agente advierte
al usuario si aparece algo de su interés (digamos, la compafia
cliente cambia de presidente).

Procesamiento Automatico-3.indd 69 @ 112/10 12:36:45



70 ALEXANDER GELBUKH Y GRIGORI SIDOROV

Generacion de resiimenes

Otro modo de filtrar la informacién relevante del mar de la
irrelevante es la presentacion resumida a través de generacion
automatica de resimenes de textos o colecciones de textos. Se
trata de analizar un texto grande (o una colecciéon grande de
textos) y generar un informe corto de todo lo relevante que dicen
estos textos. Asi se da al lector una idea de su contenido sin la
necesidad de que él tenga que leerlos completos.

Existen diferentes variantes de la tarea de generacién de re-
sumenes. Por ejemplo, se puede buscar la opinién prevaleciente
(mds comin) sobre el tema dado. Digamos, hay muchos articulos
sobre el procesamiento de lenguaje natural, pero ;cudles son
los problemas que maés se discuten? ;cuéles son las soluciones
que maés frecuentemente se proponen?

Una variante de la generacién de resimenes es la generacién de
resimenes tematicos del texto: presenta un breve informe sobre
los temas (aunque no las ideas) que se discuten en un texto dado
(Gelbukh et al., 1999b). Por ejemplo: un texto habla sobre guerra,
politica y narcotréfico; otro texto habla sobre ciencia, tecnologia
y transporte. A pesar de la menor riqueza de esta presentacion
—en comparacién con los resimenes completos—, tiene algu-
nas ventajas: es mas simple de obtener y como consecuencia
da resultados mas seguros y estables; ademas, permita realizar
operaciones matematicas con los conjuntos (vectores) de temas
obtenidos (Gelbukh et al., 1999c¢).

Mineria de texto

La mineria de texto consiste en descubrir, a partir de cantida-
des de texto grandes, el conocimiento que no esta literalmente
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escrito en cualquiera de los documentos. Esto incluye buscar
tendencias, promedios, desviaciones, dependencias, etc. Es un
area emergente, y muy interesante, del procesamiento de textos
y mineria de datos.

Por ejemplo, con los métodos de mineria de texto, a partir de
los textos de periddicos mexicanos encontrados en Internet, se
podrian investigar preguntas como las siguientes: ;Es positiva
o negativa la opiniéon promedio en la sociedad sobre el tema del
Fobaproa?, ;aumenta o disminuye el interés en este asunto en los
ultimos meses? ;Hay diferencias en la actitud hacia este asunto
en el Distrito Federal y en Monterrey? ; Cémo afecta la noticia
de privatizacién de la industria eléctrica el interés social hacia el
Fobaproa? (Montes y Gémez et al., 2001b).

En grandes cantidades de texto se puede no sélo encontrar
lo que esta escrito explicitamente en alguno de los textos, sino
también descubrir cosas nuevas jde las cuales todavia nadie se
dio cuenta! Digamos, detectar tendencias, relaciones y anomalias
(Montes y Gémez et al., 2001c). Por ejemplo, descubrir que en el
estado X la popularidad del gobierno empieza a caer (y al darse
cuenta de esto, tomar medidas adecuadas a tiempo) —una ten-
dencia. O bien, que en los estados donde las gobernadoras son
mujeres hay mas satisfaccion de la poblacién con el gobierno
—una relaciéon. O que el peridédico X no publicé los informes
sobre un evento que la mayoria de los periddicos discuti6 exten-
sivamente —una anomalia.

Notese que (a diferencia de las tareas de busqueda, filtrado
o extraccion) esta informacién no esta escrita explicitamente en
algtin texto, sino que se descubre con los métodos estadisticos.
Véase también que la mineria de texto es un modo distinto de la
presentacion resumida de informacién, aunque no de informacién
explicita, sino implicita en los textos.
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Manejo inteligente de documentos oficiales (e-Gobierno)

Las sociedades democraticas tienden a ser también burocrati-
cas. Esto se debe, primero, al gran nimero de documentos que
circulan, ya que cada ciudadano hace efectivos sus derechos de
peticion, apelacién, opinion, etc., y, segundo, al gran namero
de personas involucradas en la consideracioén de tales documen-
tos, de tal manera que el poder de decisién no se concentra en las
manos de una o pocas personas. Esta situacién causa retrasos y
desorden cuando el flujo de documentos rebasa las capacidades
del sistema burocratico.

Una solucién eficiente a este problema, que permite ajustar
la democracia con la eficacia, es el procesamiento automaético
de documentos, por lo menos en lo que se refiere a clasificacion
y distribucién del flujo de documentos (Alexandrov et al., 2000b;
Alexandrov et al., 2001; Makagonov et al., 2000), basqueda de
documentos relevantes y parecidos, etc. Por ejemplo, un sistema
automatico puede girar los documentos a los funcionarios o de-
partamentos correspondientes. Puede agrupar los documentos
que describen los casos parecidos para su consideracion conjunta
en una sola reunion. Puede facilitar al funcionario la basqueda
de los casos parecidos en el pasado, con el dictamen correspon-
diente, para que quede a su consideracion si un dictamen similar
podria aplicarse al caso en cuestion.

En México, como en algunos otros paises, existen programas
gubernamentales para el desarrollo de la infraestructura electré-
nica del manejo de documentos.*

Estudio de Internet como un corpus enorme
Todos los métodos de andlisis de grandes cantidades de texto

son especificamente ttiles para la coleccion de informacion de
Internet, que es facil de obtener y es muy rica en contenido.

* www.e-mexico.gob.mx
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También, en los afos recientes, Internet comenz6 a emplearse
para construir sistemas de anélisis de texto. Estos sistemas requie-
ren de diccionarios muy grandes que indiquen las propiedades
del lenguaje —tanto de las palabras como de las estructuras de
oraciones y de texto completo. Usualmente, esta informacién
se guarda junto con las estadisticas de uso: el hecho de que al-
gunas estructuras se usen mas frecuentemente que otras ayuda
a entender el texto correctamente en los casos de ambigtiedad.
Obviamente, esta cantidad gigantesca de informacién no se pue-
de compilar y codificar a mano. Por eso se aplican las técnicas de
aprendizaje automatico, para extraerla de grandes colecciones
de textos llamadas corpus. Un corpus usualmente contiene mar-
caje especial o se prepara con las técnicas especiales para facilitar
la extraccién de la informacion necesaria.

Internet es la coleccién mas grande de textos que ha creado
la humanidad, y es una fuente muy rica de informacién no
solo sobre los hechos que se discuten alli, sino también sobre el
propio lenguaje (aunque, por el momento, esto se aplica mas al
inglés que a otras lenguas). Sin embargo, Internet es un corpus
muy especial, porque no cuenta con el marcaje y la estructura
que usualmente ofrecen otro tipo de corpus, lo que resulta en

el desarrollo de métodos especiales para su andlisis (Gelbukh
et al., 2002b).

Aplicaciones multilingiies

Adicionalmente a las tareas de la traducciéon automatica que ya
hemos discutido, existe, y ha recibido recientemente un desa-
rrollo considerable, un espectro de aplicaciones que involucran
textos en diferentes lenguas sin traducirlos. La importancia de
las aplicaciones multilingties aumenté mucho por las siguientes
circunstancias:
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- La formacién de la Unién Europea. Las oficinas europeas ma-
nejan documentos en 12 lenguas oficiales de la Unidn, y este
ndmero va a crecer mas con la expansion de la unién a otros
paises europeos (tales como Reptiblica Checa, Estonia, etc.).
Obviamente, ningtin empleado de estas oficinas maneja a la
perfeccion tal cantidad de idiomas.

- El crecimiento de la democracia en los paises multilingties. En
estos paises se fortalece la posicion de las lenguas no oficiales
pero muy usadas —como es el caso del espafiol en los Estados
Unidos.

- El desarrollo técnico de los paises del tercer mundo. La revo-
lucién informatica empieza a llegar a estos paises donde, en
muchos casos, hay decenas de lenguas usadas e incluso varias
oficiales.

En situaciones como estas, muchos acervos de informacién son
multilingties, por ejemplo: las bases de documentos oficiales de la
Unién Europea contienen textos en muchas lenguas. De ahi que
aparezcan tareas tales como la busqueda cross-lingual: la pregunta
se formula en el lenguaje que el usuario sabe mejor, pero se eje-
cuta sobre una coleccién de documentos en diferentes lenguajes.
Todas las demas tareas de procesamiento de documentos — ge-
neracion de resimenes, mineria, agrupamiento, etc. — también
se pueden aplicar, con los métodos adecuados, a las colecciones
de documentos multilingties.

Tecnologias de voz

El modo mas natural de comunicacién para un ser humano es
hablar y escuchar, no escribir y leer. Tenemos que escribir y leer
porque de esa forma realizamos las tareas principales de pro-
cesamiento de informacion: busqueda y comparacién. La voz
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representa mas informacién que el texto escrito: con entonaciones
de la voz expresamos énfasis, propdsitos, relaciones l6gicas que
se pierden en el texto.

Con la expansion de las areas de aplicacion de las computadoras
a los servicios publicos, en los recientes afios aumento el desa-
rrollo, y la investigacién correspondiente, en las interfaces que
utilizan la voz en lugar del teclado. Adicionalmente, se espera
que con el uso creciente de las computadoras palmtop (pequenas
computadoras que caben en un bolsillo) la vozva a convertir-
se practicamente en el tinico modo de comunicacion con ellas,
porque carecen de espacio para el teclado.

Las técnicas de reconocimiento de voz involucran areas de
dos ciencias diferentes: por un lado, los aspectos fisiologicos,
fisicos y actsticos de produccién y procesamiento de la sefial
percibida y por el otro, los aspectos lingtiisticos del contenido
del mensaje comunicado. Actualmente, los sistemas practicos
carecen, en muchos casos, de la interacciéon apropiada de estas
dos tecnologias, y prestan més atencion a los métodos estadisti-
cos de procesamiento de la sefal actstica. Se espera de los siste-
mas futuros la interaccién con la tecnologia de procesamiento de
lenguaje (las reglas gramaticales de la lengua y el razonamiento
l6gico sobre el contenido del mensaje) para la resoluciéon de
ambigtiedades.

Conduccidn de didlogo

Bueno, sila computadora aprende a entender y producir el texto,
(ya puede conversar con las personas?

El problema es que en las situaciones de conversacién no
hablamos con los textos, es decir, con los parrafos, capitulos y
documentos. Hablamos con réplicas cortas, y la mayoria de la
informacion omitida es clara en el contexto previo, en la situaciéon,
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en las acciones de los participantes y en el conocimiento general
sobre el tipo de situacion. Un didlogo en una cafeteria podria ser:
«iDemanzana?» — «Pifia.» — «jPor favor!» — «;Este?» — «Elotro.»
— «Dos pesos mds.» Claro que entender este tipo de conversaciéon
y participar en ella es una tarea muy diferente, y por supuesto
mas dificil, que entender un articulo con introduccioén, definicion
de los términos y un flujo l6gico de ideas.

2.9 Problemas y métodos de andlisis
y representacion de texto

Luego de haber dado suficientes argumentos para mostrar la im-
portancia de la tarea del procesamiento automatico de lenguaje
natural, expongamos, en breve, el por qué no es trivial y cémo
se hace.

Problemas

En este libro se mencioné ya varias veces el problema de la
resoluciéon de ambigiiedades. Algunos cientificos opinan que este
problema es el principal en el procesamiento del lenguaje, en todos
sus aspectos —desde el aspecto actstico hasta el semantico.

La ambigiiedad, como indica el propio término, aparece
cuando una unidad de lenguaje —un sonido, una palabra, una
oracion, etc. — se puede interpretar en mas de una manera. Por
ejemplo, la palabra fuera se puede interpretar como la forma
morfoldgica de ser (en como si fuera esta noche la 1iltima vez), de ir
(en como si se fuera a la escuela) o como adverbio (en estd fuera de
la ciudad). O bien, la oracion Veo al gato con el telelscopio se puede
interpretar como uso el telelscopio para ver al gato o veo al gato que
tiene el telescopio.
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Las ambigtiedades se producen cuando una palabra, oracién,
etcétera se considera fuera de contexto — ya sea el contexto local
explicitamente presente en el texto en cuestién o el contexto glo-
bal de la experiencia de la vida humana o de los conocimientos
escritos en otras fuentes. Es decir, para resolver las ambigiie-
dades en cada nivel del lenguaje (al nivel de una palabra, una
oracion, etc.) se emplea el andlisis de un nivel mayor, usando
uno de los tres tipos de conocimiento o su combinacién:

- Conocimiento lingtiistico, o bien del lenguaje, aplicado al con-
texto cercano de la construccion en cuestion. Por ejemplo, no
se pueden combinar en una oracién dos verbos, de la manera
como en estd fuera de la ciudad: la palabra estd indica que fuera
no es un verbo, entonces, es adverbio.

- Conocimiento extralingtiistico, o bien del mundo, aplicado
al sentido del texto. Por ejemplo, en veo al gato con el telescopio
se toma en cuenta que los gatos normalmente no usan
telescopios.

- Conocimiento obtenido del mismo texto. Digamos, si el
texto narra una historia de un gato mégico que si sabe usar
telescopios, la interpretacién de la oracién arriba mencionada
cambia.

Leyendo un texto, las personas aplicamos todo este conoci-
miento facilmente y sin darnos cuenta porque: 1) lo tenemos y
2) disponemos de mecanismos innatos muy eficientes para apli-
carlo. Sin embargo, en la actualidad, los programas no disponen
de tal conocimiento ni de mecanismos eficientes para su uso. Es
labor nuestra proporcionarselos.

En el desarrollo de los algoritmos se usan métodos matemati-
cosy de la ciencia de la computacién. En cuanto al conocimiento
propio, el problema es quizd mucho més complejo, debido a la
enorme cantidad de conocimiento requerido. Para obtener el co-
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nocimiento lingtiistico, adicionalmente a la codificacién manual,
se usan recientemente métodos de aprendizaje automatico aplica-
dos a los grandes corpus de textos. Para el extralingtiistico estan
por desarrollarse las tecnologias de su construccion, diferentes
a la mera codificacién manual, que en este caso no es factible
debido a la inconmensurable labor que representaria.

Conocimiento lingiiistico vs. extralingiiistico

Los diccionarios de propiedades gramaticales de las palabras no
son el tinico conocimiento necesario para entender el lenguaje.
También hace falta el conocimiento de las propiedades de las cosas
y de las situaciones en el mundo real. El problema es que el texto
no comunica toda la informacién necesaria para entenderlo, omite
muchas ideas obvias que se pueden restaurar sencillamente por
el humano que escucha... pero no por la computadora.

Consideremos una analogia. Cuando explicamos a alguien
cémo ir al metro, le decimos algo como esto: «Del Angel vas por
Reforma dos paradas en la direccion opuesta a la Diana, bajas en el
Caballito y das vuelta a la derecha». Tenemos en nuestra mente un
mapa, y estamos seguros que quien oye también tiene en su mente
un mapa igual al nuestro; lo tinico que necesitamos es darle unas
pistas sobre su trayectoria en este mapa, unos puntos clave. Ahora
bien, ;qué sucederd si el que oye es un extranjero que no sabe ni
qué son el Angel o la Diana, ni como llegar all4, ni siquiera cémo
usar los peseros, como son, déonde subir, ni cudnto hay que pagar?
Esta es lasituaciénenla que se encuentran las computadoras: son
extranjeras en nuestro mundo, no saben cémo usarlo, cémo se
comportan las cosas en él. Las personas lo aprenden observando
el mundo y participando en las situaciones. Las computadoras
no tienen esta oportunidad.
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Entones, nuestro texto es una linea de puntos, no es una tra-
yectoria completa. Representa el modo humano de hablar. No lo
podemos cambiar. Siempre suponemos que hablamos con alguien
que sabe del mundo lo mismo que nosotros sabemos.

El problema es comunicarles a las computadoras el conoci-
miento humano del mundo real, por supuesto en la forma de
diccionarios de relaciones entre objetos y de escenarios de las
situaciones tipicas. Estos diccionarios seran mucho mas grandes
que lo que hablamos en la seccién anterior, y su compilacion
constituye una tarea a largo plazo, aunque ya existen algunos
prototipos de diccionarios este tipo. Como una alternativa posible,
se pueden desarrollar métodos de aprendizaje semiautomético
de esta enorme cantidad de conocimiento, a partir de colecciones
muy grandes de textos.

2.10 Métodos

Como ya se ha mencionado, el procesamiento de informacién
en forma textual se conforma por dos tareas bastante indepen-
dientes:

- El procesamiento de informacién propia segun la aplicacion
especifica: el razonamiento 16gico, la busqueda en la base de
datos, etc. Dentro de un sistema, se realiza como un modulo
especializado. Este médulo se toma como entrada, y genera
como salida la informacién en una representacion formal:
predicados, tablas, ntimeros, etcétera.

- Latraduccion entre el texto en el lenguaje humano (una secuencia
de letras o sonidos) y esta representacion formal: la transfor-
macién del texto en la representacion formal que sirve como
entrada al médulo especializado y, de ser necesario, la transfor-
macion de su respuesta (representacion formal) en texto.
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La lingtiistica computacional s6lo se ocupa de la tltima tarea:
traduccion entre el texto y la representacion formal.

El punto critico en el desarrollo de ese médulo consiste en
seleccionar una representaciéon formal lo suficientemente rica
para reflejar el contenido del texto y, al mismo tiempo, lo sufi-
cientemente simple para no presentar problemas de comprension.
Esta representacién, de manera particular, no debe presentar
problemas de ambigiiedad y, en la mayoria de casos, debe ser
independiente del lenguaje humano especifico (espafiol, inglés,
etcétera).

Entre las representaciones mas prometedoras estan las llama-
das redes semdnticas (Bolshakov y Gelbukh, 2004) —redes que
representan las situaciones (acciones) y sus participantes segtin
lo descrito en el texto. Un nodo en tal red es una situacion o
una entidad, y un enlace es el hecho de que la entidad (a veces,
incluso, otra situacion) participa en una situacién. Varias enti-
dades pueden participar en la misma situacion y una entidad
puede participar en varias situaciones. Esto cubre practicamente
cualquier aspecto del sentido comunicado en el texto. Existen
también varias representaciones equivalentes, en lo esencial, a
las redes semanticas, como los grafos conceptuales (Montes y
GoOmez et al., 2001a).

La tarea de transformacion entre el texto y la red semantica es
muy compleja, ya que estas dos representaciones de informacién
son muy diferentes. Afortunadamente, se puede efectuar en va-
rios pasos (etapas) segtin los niveles o capas de lenguaje (véase
capitulo 3).

2.11 Procesamiento de lenqguaje natural en México

Dada la importancia del procesamiento de lenguaje natural
para la ciencia y educacién (btisqueda), informatizacién de la
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sociedad (interfaces en lenguaje natural), comercio (btisqueda
y mineria de texto), cultura (btisqueda y traduccién) y otros as-
pectos de la vida social, el desarrollo de las herramientas para
el procesamiento de lenguaje natural a nivel nacional es uno
de los aspectos criticos de la independencia cultural, técnica y
econdmica del pais. Ademads, el procesamiento rapido y correcto
(lo que implica procesamiento automatico) de los documentos
en las oficinas de gobierno es indispensable para el funciona-
miento eficiente de la democracia. Estas consideraciones, entre
otras, nos indican la pertinencia y prioridad del desarrollo del
procesamiento automaético de espafiol en nuestro pais.

Las investigaciones en torno a la aplicacién de las computadoras
en las tareas lingtiisticas se empezaron en México en los setenta,
cuando Luis Fernando Lara, de El Colegio de México’, aplic6
las técnicas estadisticas al analisis automatico de un corpus de
espafiol mexicano, con el fin de desarrollar un diccionario de las
palabras usadas en México. También en El Colegio de México,
Ratl Avila hace investigaciones sobre problemas de lexicografia
computacional.

En 1996, en el cic-1PN se fundoé el Laboratorio de Lenguaje
Natural y Procesamiento de Texto®. A lo largo de sus 14 afios de
historia, el Laboratorio ha desarrollado varios proyectos cien-
tificos y tecnolégicos y ha efectuado més de 600 publicaciones
—lamayoria internacionales — en las 4reas de analisis sintactico
y semdntico, aprendizaje automatico de los recursos léxicos y
compilacién de diccionarios, mineria de texto y resolucion de
anafora. El Laboratorio ofrece estudios de Maestria y Doctorado
apoyados con becas para proyectos de investigaciéon. Actual-
mente, aparte de los autores de este libro, otros miembros del
Laboratorio son I. Bolshakov y H. Calvo.

> www.colmex.mx
® www.gelbukh.com/lab.htm; algunas de las publicaciones del Laboratorio
estan en www.gelbukh.com y www.cic.ipn/ ~sidorov
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Aproximadamente en 1998, en el Instituto de Investigaciones
en Matematicas Aplicadas y en Sistemas (1mas), de la Universi-
dad Nacional Auténoma de México (UnaM), se formd un grupo
de investigacion en lingtiistica computacional liderado por Luis
Pineda Cortés’. El grupo hace investigacion fuerte en didlogos
multimodales (los que emplean, adicionalmente al lenguaje, tam-
bién gestos, imagenes, etc.), asi como en formalismos gramaticales
modernos, como HprsG. También ofrece estudios de Maestria y
Doctorado. En la misma uNawMm, otro grupo liderado por Gerardo
Sierra trabaja en ingenieria lingtiistica —es decir, resolviendo los
problemas lingtiisticos desde el punto de vista mds practico.

En 2002, un grupo muy prometedor —el Laboratorio de Tec-
nologias del Lenguaje— se formo en el Instituto Nacional de
Astrofisica Optica y Electrénica (INAOE), en Puebla, orientado a
los proyectos practicos. Entre sus intereses estan la recuperacion
de informacién, la mineria de texto y el procesamiento de voz
(habla). El grupo esta formado por Luis Villasefior Pineda, Aurelio
Lépez Lopez y Thamar Solorio, entre otros. De este grupo también
forma parte Manuel Montes® —uno de los primeros doctores en
lingtiistica computacional formados en México, egresado del
Laboratorio de Lenguaje Natural del cic-ipn. El grupo también
ofrece estudios de Maestria y doctorado.

Ademas, varios investigadores trabajan en diferentes institucio-
nes en temas relacionados al Procesamiento de Lenguaje Natural
—por ejemplo, Sofia Galicia Haro en la Facultad de Ciencias de
la unam, Héctor Jiménez Salazar y David Pinto en la Benemérita
Universidad Autonoma de Puebla; Everardo Garcia Menier en
la Universidad de Jalapa, Veracruz, entre otros.

Para coordinar los esfuerzos de los grupos mexicanos que tra-
bajan en el Procesamiento de Lenguaje Natural, se esta forman-

7 leibniz.iimas.unam.mx/ ~luis
8 cseg.inaoep.mx/~mmontesg

Procesamiento Automatico-3.indd 82 @ 112/10 12:36:46



PROCESAMIENTO AUTOMATICO DEL ESPANOL 83

do la Asociacién Mexicana para el Procesamiento de Lenguaje
Natural (AMPLN)’.

Finalmente, como una parte de la infraestructura de la inves-
tigacion en lingtiistica computacional en México, el Laboratorio
de Lenguaje Natural del cic-iPN anualmente (en febrero de cada
afno) organiza el cicLing, Congreso Internacional de Lingitiistica
Computacional y Procesamiento Inteligente de Texto'. El con-
greso retine a los més conocidos especialistas en esta rama de la
ciencia, para dar a los estudiantes mexicanos la oportunidad de
escuchar a los més renombrados expertos del mundo. Las memo-
rias del Congreso se publican por la casa editorial més prestigiosa
de Alemania, Springer, en la serie Lecture Notes in Computer Science
(hasta ahora han aparecido diez voliumenes, nimeros 2004, 2276,
2588, 2945, 3406, 3878, 4394, 4919, 5449, 6008).

Varios investigadores mexicanos que trabajan en lingtiistica
computacional son miembros del Sistema Nacional de Inves-
tigadores. La ciencia de la lingtiistica computacional también
estd representada en la Academia Mexicana de Ciencias por los
autores de este libro.

2.12 Conclusiones

El procesamiento de lenguaje natural es importante para muchos
aspectos de la vida de la sociedad, desde la informatizacion de
los servicios publicos y el desarrollo de la democracia, hasta la
ciencia, educacién y cultura. El desarrollo de las herramientas
correspondientes para la lengua nacional es indispensable para
la direccién cultural del pais.

www.AMPLN.org
1o www.CICLing.org
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Entre las tareas principales del procesamiento de lenguaje
natural se pueden mencionar:

- Manejo eficiente de la informacién (btsqueda, clasificacion,
agrupamiento, resumenes, filtrado y alerta; bibliotecas digi-
tales).

- Interfaces en lenguaje natural y tecnologias de voz, tanto en
los equipos especializados como en los servicios publicos.

- Traduccién automatica y aplicaciones multilingties.

- Ingenieria de conocimiento: extraccion de informacion, mineria
de texto.

En el aspecto técnico, como hemos visto, el procesamiento
de lenguaje natural enfrenta la gran complejidad que implica el
conocimiento involucrado. La compilacién de este conocimiento
es uno de los grandes retos para la ingenieria en sistemas lin-
gliisticos; y una de las soluciones a este problema es el aprendi-
zaje automatico del conocimiento a partir de los grandes corpus
de textos.

Otra solucion al problema de complejidad es la particiéon del
procesamiento en pasos (fases) que corresponden a los niveles
(capas) del lenguaje: andlisis morfolégico (palabras), sintacti-
co (oraciones) y semantico (texto completo). Esta solucién da
origen a otro problema: la ambigtiedad. Las ambigtiedades
que se presentan en un nivel (por ejemplo, aviso: jsustantivo o
verbo?) se resuelven en otro nivel de analisis. La ambigtiedad
es probablemente el problema mas importante en el anélisis del
lenguaje natural.

En México existen varios grupos que trabajan activamente en
las tecnologias de lenguaje, tanto en los aspectos practicos como
tedricos. Las instituciones en que se encuentran estos grupos ofre-
cen estudios de Maestria y Doctorado, asi como oportunidades
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de colaboracion en los proyectos aplicados. Para la difusion de
los resultados y de los problemas actuales de la investigacion,
anualmente se organiza en México un congreso internacional
de alto nivel.
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NIVELES DE LENGUAJE Y SU REFLEJO EN PLN

Las computadoras juegan un papel imprescindible en la realidad
actual; los cambios que ellas trajeron dieron la vuelta al mundo.
Casi todas las areas relacionadas con los seres humanos se mo-
dificaron desde entonces. Este cambio es notable especialmente
en el 4rea de la ciencia y la tecnologia, pero lo es también en la
sociedad, que tiene ahora acceso libre a la informacion a través
de la Internet, y puede comunicarse rdpidamente mediante el
correo electrénico.

Las computadoras son como siervos fieles, pues ejecutan todo
lo que les ordenamos. Pero son todavia siervos sordos y mudos
(v, a veces, tontos). Es dificil hacerles entender nuestras 6rdenes,
hay que saber comunicarse con ellas en su idioma: algtn lenguaje
de programacion. Las excepciones a esta regla son, quiza, algu-
nos programas comunes predisefiados, como por ejemplo hojas
de céalculo, programas de correo electrénico o procesadores de
texto, entre otros.

Por otro lado, los humanos poseemos una forma muy eficaz de
comunicarnos: usamos el lenguaje natural. Incluso, para nosotros
no es solamente la herramienta de comunicacion, es un modo de
pensar. ;Pueden imaginar alguna actividad intelectual que no
involucre palabras y frases?
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Otro punto importante del lenguaje natural es su habilidad de
representar el conocimiento. La mayor parte del conocimiento
tiene una forma simbdlica, es decir, la forma de texto escrito. Asi
que, si las computadoras entendieran el lenguaje natural, serian
unos ayudantes mucho mas valiosos y efectivos. ;Podrian llegar
a dominar el mundo? Todavia falta tanto, que podemos dormir
tranquilamente...

Entonces, ;como hacer que las computadoras entiendan lo
que nosotros dominamos con una gran facilidad: la lengua na-
tural? Vamos a analizar este problema desde el punto de vista
de la ciencia del lenguaje humano: la lingtiistica. Aprendemos el
lenguaje a los dos o tres afios de edad, y toda la vida seguimos
usandolo sin problema alguno. Incluso podriamos considerar-
nos a nosotros mismos unos especialistas en lingtiistica, pues
usamos el lenguaje muy facilmente, a diferencia, por ejemplo,
de las matemaéticas, que pueden resultarnos complejas. Usar el
lenguaje es tan natural que, a veces, no nos damos cuenta de la
complejidad de su sistema. Muchas veces, entendemos esta com-
plejidad cuando tratamos de aprender algtn otro idioma, lo que
a partir de los diez afios de edad ya cuesta muchisimo trabajo y
dificilmente se alcanza a la perfecciéon. Aqui cabe recordar una
vieja broma:

Unjeque arabe quiso aprender el francés e invité a un maestro
de Francia. Estudio el francés algtin tiempo, después visit6 Pa-
ris, regres6 y dio 6rdenes de castigar severamente al maestro.
«Pero ;por qué?» —le preguntaron. «En Paris —contesté —
jcualquier nifio de la calle habla el francés mejor que yo!».

El jeque supuso que todos hablan su idioma — el arabe — por-
que para él ha sido algo natural el hablarlo; pero no repar6 en que
el aprendizaje de otros idiomas supone una dificultad superior
y especial.
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3.1 Modelos buenos y modelos malos

Entonces, ;de qué se trata esta ciencia, la lingtiistica, la cual apli-
camos tan facilmente en el uso de nuestra propia lengua natal?

Toda ciencia se sustenta en el desarrollo de modelos. Un modelo
es una construccion mental que refleja algunas caracteristicas del
objeto de investigacion que son relevantes para una determinada
investigacion. Por ejemplo, los fisicos desarrollan modelos de la
naturaleza, o, en un caso mas especifico, del atomo, etcétera; los
bidlogos hablan de los seres vivientes, o de fotosintesis, entre
otros temas. El modelo depende totalmente del objeto que es-
tamos modelando. Claro que un modelo ideal refleja todas las
caracteristicas del objeto, pero es casi imposible construir ese
modelo para un objeto del mundo real. Por eso, para una inves-
tigacion, tenemos que conformarnos con enfocarnos sélo en las
caracteristicas importantes.

De esta manera, la lingtiistica construye modelos del lenguaje
o de diferentes fenémenos relacionados con el lenguaje. Desde
ahora podemos precisar que la lingtiistica computacional trabaja
con modelos que deben ser entendibles para las computadoras,
esto es, modelos que tienen un grado adicional de precisién y
formalizacion.

Los modelos, por supuesto, pueden ser de buena calidad o
de mala calidad. ; Cual es un modelo bueno y cual es un modelo
malo? Recordemos que cualquier modelo, por definicién, refleja
algunas caracteristicas del objeto. Sin embargo, un modelo bueno
debe explicar, predecir, ser elegante y simple; no introducir con-
ceptos innecesarios — principio conocido como navaja de Occam.
Seguramente, todos estamos de acuerdo con esto, pero en los
casos practicos no es facil seguir el camino correcto. Vamos a pre-
sentar un ejemplo muy simple relacionado con la lingtiistica.

¢Cual seria el modelo que describe al acento gréfico en es-
pafiol? En las gramaticas se ensefia que existen varios tipos de
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palabras, clasificadas segtin el lugar donde se encuentra el acento
fonético: agudas (la altima silaba), graves (la pendltima silaba),
esdrdjulas (la antepentltima silaba) y sobreesdrtjulas (antes de
la antepentltima silaba). Acento fonético en espafiol es un modo
de pronunciar mas fuerte una de las vocales (4, ¢, 0, u, i, y) de la
palabra, en relacién con las otras. Segtn el tipo de palabra, se
coloca el acento gréfico usando las tres reglas bésicas siguientes
(Alvarez, 1977):

1. Llevan acento grafico las palabras agudas si terminan en -n,
-s, o vocal.

2. No llevan el acento grafico las palabras graves que terminan
en -1, -s, 0 vocal; pero lo llevan todas las que terminan en las
demds consonantes.

3. Todas las palabras esdrtjulas y sobreesdrajulas llevan acento
grafico.

Hay otras reglas mas especificas relacionadas, por ejemplo,
con los diptongos especificos (por ejemplo, dos vocales contiguas
donde por lo menos una vocal es cerrada —u, i, y; etc.); que no
vamos a discutir aqui porque no afectan la parte principal de
nuestra discusién en torno a la calidad de los modelos.

¢Es un modelo correcto? Si, porque describe el fenémeno,
pero ;jes un modelo bueno? ;Explica el fenémeno? ;Fundamenta
su presencia en el espafiol en comparacioén con otras lenguas?
Desafortunadamente, tenemos que responder que no. Este mo-
delo no presenta una explicacion; cada palabra pertenece a una
clase y s6lo por eso tiene o no acento; es decir, el modelo no nos
explica por qué existe el acento grafico. Ademas, se agregan cuatro
conceptos adicionales (agudas, graves, etcétera). ; Qué tan nece-
sario es tener esas clases de palabras? ;No es una violacion del
principio de navaja de Occam? En total son cuatro reglas — pues,
de hecho, la regla 2 contiene dos reglas—. Para nuestro gusto
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esas reglas no parecen muy claras, porque mezclan los conceptos
relacionados con el acento fonético (graves, agudas, etc.) con los
conceptos relacionados directamente con el acento gréfico (como,
por ejemplo, «terminan en -7, -s, 0 vocal»). Tal vez, por eso cuesta
trabajo aprenderlas, a pesar de no ser tan complejas.

Ahora bien, trataremos de presentar un modelo mejor. ; De que
depende el acento grafico? Claro que tiene cierta relacién con
el acento fonético; hay una razén por la que algunas palabras
estdn resaltando el lugar de su acento fonético. Muy bien, ahora
formulamos las dos reglas simples que debe cumplir el acento
fonético en el espafiol:

1. Sila palabra termina en -7, -s, o vocal, el acento fonético debe
caer en la pentltima silaba.

2. Encaso contrario (sila palabra termina en alguna consonante
que no es -n 0 -s), el acento fonético debe caer en la Gltima
silaba.

La mayoria de las palabras en espafiol cumplen con estas reglas,
pero algunas palabras no tienen el acento fonético en el lugar
indicado por ellas; y justamente es en esas palabras en las que
se pone el acento gréfico. Entonces, ya podemos determinar en
nuestro modelo la funcion del acento grafico —marcar las excep-
ciones de las dos simples reglas del acento fonético. Eso explica
el porqué del acento grafico. No6tese que ya no necesitamos los
conceptos de palabras agudas, graves, etcétera. Ademads, en lugar
de cuatro reglas, tenemos solamente dos.

Es claro que no inventamos las dos reglas, s6lo presentamos las
cuatro anteriores de otra manera y creamos un modelo que explica
mucho mejor el fenémeno del acento grafico en espafiol.

Ahora bien, ;por qué no existe el acento grafico en inglés ni
en ruso? Ya lo podemos explicar muy facilmente: no existen re-
glas tan simples de acento fonético, el acento es muy cambiante
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y puede estar en cualquier lugar de la palabra. De otra forma,
tendriamos que acentuar casi todas las palabras, lo que no tiene
mucho sentido. ;Y en francés, donde el acento fonético siempre
cae en la daltima silaba? El acento grafico de tipo espafiol seria
redundante, ya que de antemano sabemos su posicion.

(Podria existir el espafiol sin el acento grafico? Lo podemos
imaginar; no sucederia algo fatal. No obstante, hay considera-
ciones a favor del uso del acento gréfico:

- Son so6lo dos reglas simples y la funcién del acento gréfico es
muy clara: marcar excepciones.

- En caso de no usar el acento gréfico apareceria la homonimia
en el sistema verbal en casos muy importantes y frecuentes
como: trabajo — trabajo (primera persona en presente vs. tercera
persona en pasado).

3.2 Niveles de lenqguaje natural

(Qué mas es importante saber en lingtiistica para desarrollar
modelos que sean aptos para las computadoras? Se puede tratar
de desarrollar un modelo de lenguaje completo, sin embargo,
es preferible dividir el objeto en partes y construir modelos mas
pequefios, y por ello més simples, de partes del lenguaje. Para
eso se usa el concepto de niveles del lenguaje. Tradicionalmente,
el lenguaje natural se divide en seis niveles:

fonética / fonologia
morfologia

sintaxis

semantica
pragmatica
discurso

SO L=
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No existen criterios exactos para la separacién de cada uno de
los niveles; de hecho, las diferencias entre los niveles se basan en
el enfoque de andlisis de cada uno. Por eso pueden existir trasla-
pes entre niveles sin presentar contradicciéon alguna. Por ejemplo,
existen fenémenos relacionados tanto con fonologia como con
morfologia, digamos, alternaciones de raices (morfonologia)
acordar — acuerdo, dirigir — dirijo, entre otros casos.

A continuaciéon vamos a describir brevemente cada nivel del
lenguaje y sus avances computacionales.

Fonética / fonologia

La fonética es la parte de la lingtiistica que se dedica a la explo-
racion de las caracteristicas del sonido —que es un elemento
substancial del lenguaje. Eso determina que los métodos de
fonética sean en su mayoria fisicos; por eso su posiciéon dentro
de la lingtiistica es bastante independiente.

Los problemas en fonética computacional estan relacionados
con el desarrollo de sistemas de reconocimiento de voz y sinte-
sis del habla. Aunque si hay sistemas de reconocimiento de voz
—esto es, la computadora puede reconocer las palabras pronun-
ciadas en el micré6fono—, el porcentaje de las palabras reconoci-
das correctamente es considerablemente bajo. Entre los sistemas
de sintesis de habla hay mucho mas éxito, existen sistemas que
hablan bastante bien, incluso sin el acento de robot, pero atin no
suenan completamente como un humano; se puede visitar el sitio
de Loquendo Vocal Technology and Services [loquendo.com] para
hacer pruebas con varios moédulos de generaciéon. Acerca de los
sistemas de sintesis de habla hay que decir, ademas, que su area
de aplicacién es bastante restringida; normalmente es mucho
mas rapido, comodo y seguro leer un mensaje que escucharlo;
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los sistemas de sintesis de habla son ttiles basicamente para las
personas con deficiencias de la vista.

Alafonologia también le interesan los sonidos pero desde otro
punto de vista. Su interés se enfoca a la posicion del sonido en
relacién con otros sonidos de algtn idioma, es decir, las relacio-
nes con los demas sonidos dentro del sistema y sus implicaciones.
Por ejemplo, ;por qué los japoneses no pueden distinguir entre
los fonemas [1] y [r]? ;Por qué los extranjeros hablan el espafiol
con un acento notable, digamos pronuncian [rr] en lugar de [r]?
¢Por qué los que hablan espafiol usualmente tienen un acento
hablando otros idiomas, como cuando no pueden pronunciar
[l duro], como se pronuncia [I] en inglés? La respuesta es la
misma en todos los casos: en los idiomas nativos no existen
oposiciones entre los fonemas mencionados, y, por lo tanto, las
diferencias que parecen muy notables en algunas lenguas, son
insignificantes en otras; en japonés no existe el fonema [1], en la
mayoria de los idiomas existe s6lo un fonema para [r] — [rr] y,
obviamente, no importa su duracién (el espafiol representa el
caso contrario); por otra parte, en espafiol no existe el fonema [l
duro], sélo existe [l suave], por eso al hablar inglés, en donde el
fonema [1] se pronuncia duro, hablantes de espafiol lo pronuncian
de manera suave, como en su idioma natal.

Morfologia

El area de morfologia es la estructura interna de las palabras
(sufijos, prefijos, raices, flexiones) y el sistema de categorias gra-
maticales de los idiomas (género, nimero, etc.). Hay lenguas que
tienen muchas diferencias en relacion con las reglas que tenemos
en el espafiol. Por ejemplo, en el arabe, la raiz contiene tres con-
sonantes, y las diferentes formas gramaticales de la palabra se
forman a partir de la insercién de vocales entre las consonantes
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(KiTaB <el libro>, KaTiB <leyendo>, etc.). En el chino casi no exis-
ten las formas morfolégicas de las palabras, lo que se compensa
en el nivel de la sintaxis (orden de palabras fijo, palabras auxi-
liares, etc.). En los idiomas turcos los sufijos se pegan a la raiz
expresando cada uno un solo valor de las categorias gramaticales,
por ejemplo, en el azerbaijano una sola forma baj-dyr-abil-dy-my
con los cuatro morfemas gramaticales significa ;si él pudo obligar
aver?, los morfemas expresan posibilidad (poder), obligacion, pasado
e interrogacion; no se puede traducirla con una sola palabra en
espafiol, porque los morfemas que son gramaticales en el azer-
baijano y se encuentran dentro de la palabra, corresponden a los
verbos auxiliares y a las palabras auxiliares en el espafiol; notese
que pueden existir palabras con mas de diez morfemas.

Los problemas de morfologia computacional estan relaciona-
dos con el desarrollo de sistemas de andlisis y sintesis morfoldgica
automatica. El desarrollo de tales médulos es atn bastante fati-
goso, porque hay que hacer grandes diccionarios de raices (que
deben contener alrededor de cien mil elementos). En general,
existe la metodologia de ese desarrollo y existen sistemas fun-
cionando para muchos idiomas. Lo que hace falta es un estandar
de tales médulos. En el cic hemos desarrollado un sistema de
andlisis morfoldgico para el espafiol que esta disponible a todo
el que lo necesite (véase Capitulo 5).

Sintaxis

La sintaxis se dedica a analizar las relaciones entre las palabras
dentro de la frase. Existen dos modelos principales para la repre-
sentacion de tales relaciones: 1) dependencias, donde las relacio-
nes se marcan con flechas y una palabra puede tener varias que
dependen de ella, y 2) constituyentes, donde las relaciones existen
en forma de arbol binario.
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La sintaxis computacional debe tener métodos para andlisis y
sintesis automatica, es decir, construir la estructura de la frase,
o generar la frase basandose en su estructura. El desarrollo de
los generadores es una tarea mas f4cil, y es claro qué algoritmos
se necesitan para estos sistemas. Por el contrario, el desarrollo de
los analizadores sintacticos (también llamados parsers) todavia
es un problema abierto, especialmente para los idiomas que no
tienen un orden de palabras fijo, como el espafiol. En el inglés
el orden de las palabras es fijo, por eso las teorias basadas en el
inglés no son tan facilmente adaptables para el espafiol. Vamos
a presentar un ejemplo de parser en las siguientes secciones.

Semdntica

El propésito de la seméntica es «entender» la frase. ; Pero qué sig-
nifica «entender»? Hay que saber el sentido de todas las palabras
e interpretar las relaciones sintacticas. Los investigadores estan
mas o menos de acuerdo que los resultados del anélisis semantico
deben ser redes seminticas, donde se representan todos los con-
ceptos y las relaciones entre ellos. Otra posible representacion es
algo muy parecido a las redes semanticas: los grafos conceptuales.
Entonces, lo que se necesita saber es como hacer la transformacion
de un drbol sintactico a una red semantica. Ese problema todavia
no tiene una solucién general.

Otra tarea de la semantica (o mas bien, de sus subdisciplinas
llamadas lexicologia y lexicografia) es definir los sentidos de las
palabras, lo que representa de por si una tarea muy dificil, aun
cuando se realiza manualmente. Los resultados de la definicion
de los sentidos de las palabras existen en forma de diccionarios.
Aqui el problema principal es que siempre" existe un circulo

' Si no existe el circulo vicioso, entonces algunas palabras no estan definidas.
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vicioso en las definiciones de las palabras, porque las palabras
se definen a través de otras palabras. Por ejemplo, si definimos
gallo como «el macho de la gallina» y gallina como «la hembra
del gallo», no ayudaremos a alguien que quiere averiguar qué
cosas son. En este ejemplo, el circulo vicioso es muy corto, nor-
malmente los circulos son més largos, pero son inevitables. La
semantica computacional puede ayudar a resolverlo buscando un
conjunto de palabras a través de las cuales se definiran todas las
demas palabras: el vocabulario definidor. Otro problema especifico
es evaluar automaticamente la calidad de los diccionarios. Todos
usamos los diccionarios y sabemos que hay buenos y malos.

Una aplicacion importante del analisis seméntico es la desam-
biquacion automdtica de sentidos de palabras. Por ejemplo, un gato
puede ser un felino, o una herramienta, o una persona. Para saber
cual de los sentidos se usa en un contexto dado se pueden apli-
car diferentes métodos con el fin de analizar las demés palabras
presentes en el contexto. Por ejemplo, en la frase El gato se acosto
en el sillon y estaba maullando, las palabras acostarse y maullar in-
dican que es un felino; mientras que en la frase El mecdnico usé un
gato para subir el automovil, las palabras mecdnico, subir y automovil
dan la preferencia al sentido una herramienta. Sin embargo, en la
frase El mecdnico compro un gato y lo llevé en su carro, no se puede
definir el sentido. Ni siquiera nosotros mismos lo podemos hacer
sin un contexto mas amplio.

En suma, los problemas de seméntica computacional son muy
interesantes, pero todavia queda mucho por investigar.

Pragmdtica
Usualmente se dice que la pragmatica trata de las relaciones

entre la oracién y el mundo externo. Un ejemplo famoso es el
siguiente: usted y yo estamos comiendo juntos y yo le pregunto
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a usted si puede pasarme la sal, usted contesta que si... y sigue
comiendo. Seguramente la respuesta es formalmente correcta,
porque usted realmente puede pasarme la sal y eso es lo que
contiene literalmente la pregunta, pero la intencion fue pedir la
sal y no preguntar sobre la posibilidad de pasarla. De otra ma-
nera, se puede decir que lo que interesa a la pragmatica son las
intenciones del autor del texto o del hablante.

Otro ejemplo del dominio de la pragmatica es la clase de ora-
ciones que tienen como caracteristica particular ser acciones por
si mismas (se llaman performativas). Por ejemplo, decir prometo
es precisamente la accion de prometer.

Como nos tropezamos con muchos problemas ya en el nivel
semantico, normalmente es dificil continuar la cadena de anali-
sis en el siguiente nivel -pragmatico-, aunque siempre hay que
tomarlo en cuenta.

Discurso

Normalmente no hablamos con una oracién aislada, sino con va-
rias oraciones. Esas oraciones tienen ciertas relaciones entre si. Las
oraciones hiladas forman una nueva entidad llamada discurso.

En el analisis del discurso existe un problema muy importan-
te: la resolucion de correferencia. Las relaciones de correferencia
también se llaman anaféricas.

Por ejemplo, en el discurso «He visto una nueva casa ayer. Su
cocina era excepcionalmente grande» (su = de la casa); o «Llego Juan.
El estaba cansado» (é1 = Juan). Esas son relaciones de correferencia,
y la computadora tiene que interpretarlas correctamente para
poder construir las representaciones seménticas.

Existen algoritmos de resolucién de correferencia bastante
buenos, donde se alcanza hasta 90% de exactitud, sin embargo,
resolver el 10% restante todavia es una tarea dificil.
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3.3 Implementacidn de un procesador lingdiistico

La estructura general del procesador lingtiistico —el programa
que hace el analisis de los textos — corresponde a los niveles del
lenguaje; la excepcion es el nivel fonético, porque el texto ya estd
representado con palabras escritas y no con sonidos.

Fase 1. Transformacién morfolégica entre las palabras. En este
paso se resuelven las secuencias de letras en la llamada repre-
sentaciéon morfolégica del texto: la secuencia de las estructuras
de palabras en la forma del lema (que puede servir como una
clave a una base de datos que guarda todas las propiedades de
la palabra) y las propiedades especificas en el texto:

fuera <> SER, subjuntivo, tercera persona, singular

La representacién morfolégica del texto es, entonces, una tabla
que da los lemas y las propiedades de cada palabra del texto,
correspondiendo a una palabra un renglén en la tabla.

Para este paso, se usan los diccionarios morfolégicos y los
métodos matematicos de autématas de estados finitos.

Fase 2. Transformacién sintactica entre la representacién morfo-
16gica y la representacion sintactica. Esta tltima es una secuencia
de estructuras de oraciones, siendo una estructura de oracién un
arbol sintactico que representa qué palabras estan relacionadas
sintacticamente a cuéles otras en la misma oracion.

Para este paso se usan los diccionarios sintacticos y los méto-
dos matematicos de gramaticas libres de contexto; los algoritmos
que aplican tales gramaticas para el andlisis del texto se llaman
parsers.

Fase 3. Transformacién semantica entre la representacion sin-
tactica (la secuencia de arboles) y la representacion semantica
(la red semantica). En este paso se identifican las palabras que
refieren a la misma entidad (o situacién). Por ejemplo, en el texto:

Procesamiento Automatico-3.indd 99 @ 112/10 12:36:47



100 ALEXANDER GELBUKH Y GRIGORI SIDOROV

Juan saco 8 en el examen. Esto desanimd mucho al pobrecito se tiene
que detectar que quien fue desanimado es Juan, lo que técnicamente
consiste en mapear las dos frases — Juany el pobrecito— al mismo
nodo (entidad) de la red semantica; también se debe mapear esto
y saco 8 en el examen al mismo nodo (situacion).

Los tipos mas comunes de tal correferencia son la anédfora
directa —expresada con pronombres— e indirecta —expresada
con articulos (véase capitulo 6) —; ambos tipos se pueden ver en
el ejemplo anterior.

Para la transformacién seméntica se usan los diccionarios
semanticos, las reglas de transformacion y los métodos de infe-
rencia logica.

De hecho, en cada paso la representacion puede reflejar la
ambigtiedad:

SER, subjuntivo, tercera persona, singular
fuera < IR, subjuntivo, tercera persona, singular
FUERA, adverbio

Como ya seguramente se dio cuenta el lector, es precisamente
esta separacion de todo el proceso en pasos, o fases —aunque
simplifica muchisimo la tarea—, lo que da origen a los problemas
de ambigtiedad. Las ambigtiedades en cada paso s6lo se pueden
resolver en alguno de los siguientes pasos.

En un paso posterior del andlisis, solo una variante se preserva-
ray todas las demaés se eliminaran. Eso permite subir, empezando
el andlisis en niveles mds simples y construyendo las representa-
ciones de un nivel dado con base en los niveles anteriores.

Hablando de la estructura del procesador lingtiistico, asumi-
mos que debe contener los siguientes médulos:

- Elmoédulo morfologico reconoce las palabras y las convierte, de

cadenas de letras, en referencias al diccionario y en marcas de
tiempo, género y namero, entre otras. Toma como entrada el
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texto y pasa su salida — representacion morfologica— al médulo
siguiente.

- El moédulo sintdctico reconoce las oraciones y las convierte, de
cadenas de palabras marcadas, en estructuras de oraciones
con marcas de sujeto, objeto y otras, y también reconoce las
relaciones entre las palabras en la oracién. Toma como entrada
la representacion morfolégica y pasa su salida — representacion
sintdctica— al moédulo siguiente.

- Los médulos semdntico, pragmitico y discursivo reconocen la
estructura completa del texto y lo convierten en una red se-
midntica. Resuelven las relaciones entre los pronombres y sus
antecedentes, etcétera, y reconocen las intenciones del autor.
Toman como entrada la representacion sintactica y generan la
salida del procesador lingtiistico.

En cada paso existen problemas técnicos y tedricos, algunos ya
resueltos en cierto grado y algunos por resolverse en el transcurso
del desarrollo de la lingtiistica computacional.

Es obvio que para realizar todo el proceso correctamente
el sistema debe entender el texto, es decir, construir las redes
semanticas. Esto es algo que los sistemas modernos no saben
hacer todavia. Aunque en la época actual existen las aplicaciones
mencionadas, normalmente se basan en heuristicas, en especial
si se trata de los niveles semantico o pragmatico; es decir, las
aplicaciones funcionan y son ttiles, pero todavia no alcanzan la
calidad que se desea.
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Capitulo 4

PROBLEMAS DEL USO DE DICCIONARIOS EN PLN

Los diccionarios explicativos son el corazén de la descripcion lexi-
cogréfica de unalengua, la médxima autoridad que determina uso
y comprension correctos y precisos de sus palabras, que contiene
el acervo de la sabiduria de todo un pueblo. Los diccionarios son
elaborados con gran esmero por equipos de profesionales durante
muchos afios, para garantizar su impecable calidad.

Sin embargo —como se verd en los ejemplos que presenta-
remos— es muy dificil garantizar la calidad con los métodos
tradicionales (Gelbukh y Sidorov, 2003b). Esta dificultad se
debe a que un diccionario es un sistema complejo de elementos
interrelacionados y al vivo uso del lenguaje. Como en el caso
de cualquier sistema complejo, su calidad no se puede evaluar
—ni mucho menos garantizar— observando y analizando sus
elementos —los vocablos — aislados, uno por uno. La evaluacion
se debe llevar a cabo tomando en cuenta las relaciones entre los
elementos que se encuentran en lugares muy diferentes del dic-
cionario completo.

Por ejemplo, en el diccionario mas popular del idioma ruso
(Ozhegov, 1990), gallina (en ruso, kiiritsa) se define como la hembra
del gallo y, a cientos de hojas de esta definicién, encontramos la
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definicién para gallo (en ruso, petuj) como el macho de la gallina.
Aunque ambas definiciones son igualmente correctas y validas,
obviamente no son compatibles dentro del mismo sistema 16gico,
ya que a quien no sabe que son kiiritsa y petuj, no le proporcionan
informacion suficiente.

Para los humanos es muy dificil, por no decir imposible,
detectar manualmente los problemas de esta naturaleza en un
diccionario grande. Por lo tanto, es alli donde podemos obtener
una ayuda indispensable de la computadora —la infatigable co-
laboradora capaz de analizar, sin desfallecer, palabra por palabra,
comparando las definiciones esparcidas entre cientos de hojas
diferentes, calculando estadisticas y verificando exhaustivamente
todos los pormenores. Obviamente la maquina no puede sustituir
al experto humano, pero si puede atraer su atencioén hacia las
anomalias y presentarle informacién que le facilite tomar una
decisién mas precisa y mejor fundamentada.

Dentro de la lingtiistica computacional ya se estdn desarro-
llando los métodos que permiten automatizar parcialmente el
analisis del 1éxico (Saint-Dizier y Viegas, 1995; Vossen, 2001).
Esos métodos pueden ayudar al lexicografo en el desarrollo de
las definiciones y en la evaluacién formal de los diccionarios
explicativos.

En este capitulo presentamos varias ideas que para la creaciéon
de una herramienta computacional que ayudaria al lexicégrafo
a detectar los defectos en la estructura del diccionario y a propo-
ner posibles cambios, especificamente en los casos donde se trata
de inconsistencias entre vocablos distantes en el texto.

Aqui abordaremos dos problemas relacionados con la calidad
de los diccionarios explicativos:

— Relaciones entre las definiciones en el diccionario.

- Divisioén de los vocablos en sentidos, en los casos de po-
lisemia.
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El primer punto se refiere a todo un conjunto de problemas
que van desde la seleccién de las palabras, a través de las cuales
se tienen que definir otras palabras, hasta la l6gica propia de
las definiciones. Estos temas se han tratado en la literatura. Las
palabras apropiadas para usarse en las definiciones conforman lo
que se conoce como vocabulario definidor (LDOCE, OALD) o, en el
contexto mas tedrico, primitivas semanticas (Wierzbicka, 1996).
Esas palabras no son tnicas, hay muchas maneras posibles de
elegirlas. Sin embargo, segtin nuestro conocimiento, hasta ahora
se eligen de forma artesanal para cada diccionario, por pruebay
error, sin criterios bien definidos. En la seccién 4.2, presentamos
un método que da al lexicégrafo la informacién necesaria para
formar un mejor vocabulario definidor.

Acerca de la construccion de definiciones, en la literatura de la
lexicografia tradicional (Hartmann, 2001; Landau, 2001; Singleton,
2000) normalmente sélo se dan recomendaciones de caracter muy
general acerca de como hay que redactarlas. El principio basico
es laidea aristotélica de que la definicion debe contener el género
y las diferencias. Algunas ideas mas especificas se basan en el
trabajo clasico (Zgusta, 1971): no definir palabras mas simples a
través de palabras mas complejas —mas dificiles de entender —;
definir, a su vez, todas las palabras empleadas en la definicién;
evitar el uso de la palabra —o sus derivadas— en su propia de-
finicién o en la definiciéon de las palabras definidas a través de
ésta (como en nuestro ejemplo con gallina y gallo); empezar la
definicién con la parte més importante; hacer las definiciones
simples y breves, etcétera (véase, por ejemplo, Landau, 2001:
156-171). En las secciones 4.1 y 4.2, presentaremos los métodos
para verificar automaticamente algunos de estos requerimien-
tos y demostraremos que estos requerimientos, en efecto, no son
absolutamente compatibles.

El segundo tipo de problemas — el tratamiento de homonimia
y polisemia— es atin mas dificil de manejar de modo uniformey
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consistente, ya que cada palabra presenta sus propias peculiari-
dades y, por otro lado, cada lexicégrafo tiene sus propios gustos y
experiencia sobre el uso de las palabras especificas. Efectivamente,
los pocos ejemplos de uso de cada palabra que una persona puede
escuchar o leer en su vida no le dan una informacién estadisti-
camente significativa de todos sus usos, y mucho menos de los
matices sutiles de su significado. Aqui, el analisis automatico de
grandes cantidades de texto —tan grandes que no podria una
persona leerlos en toda su vida— es una ayuda indispensable.

Algunas consideraciones acerca del problema de la divisién de
palabras en sentidos se presentan en la seccion 4.2. En esa seccion
también analizamos en breve cémo reflejar en el diccionario la
polisemia regular (Apresjan, 1974). Otros tipos de verificacién
automatica del diccionario, tales como la verificacién de ortografia
y la verificacién del sistema de marcas de sinonimia y antonimia,
se presentan en la seccion 4.3.

Finalmente, en la seccién 4.4 describimos las funciones de la
herramienta «ayudante del lexicégrafo», que esta bajo desarrollo
en el Laboratorio de Lenguaje Natural del cic, 1PN. En la seccion
4.5 presentamos las conclusiones.

4.1 Relaciones entre las definiciones

Para el andlisis formal de los diccionarios se usa cominmente la
representacion del diccionario como una red seméntica o lo que
en las matematicas se llama un grafo dirigido, ya que los méto-
dos son orientados a la estadistica o a la teoria de grafos (Kozi-
ma y Furugori, 1993; Evens, 1988; Gelbukh y Sidorov, 2002). La
descripcion detallada de uno de esos métodos se presenta en el
capitulo 14. En este capitulo s6lo mencionaremos algunas ideas
fundamentales de este tipo de andlisis, necesarias para entender
sus aplicaciones practicas.
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Para el usuario humano, un diccionario tiene como propoésito
explicar la palabra, maximizando la probabilidad de que la defi-
nicion contenga otras palabras que el usuario ya conoce. Nétese
que, con esto, las parafrasis sinonimicas en la definicién aumen-
tan la probabilidad de que el usuario entienda por lo menos una
variante (mientras que «para la computadora» son confusas e
inttiles). Otro modo de aumentar la probabilidad de compren-
sidn es usar, en las definiciones, s6lo un namero restringido de
palabras més simples y conocidas (vocabulario definidor). En
la practica es recomendable que sélo se usen alrededor de dos
mil palabras, como, por ejemplo, en los diccionarios de inglés
de Longman (Lpock) o de Oxford (0ALD).

Para maximizar la probabilidad de que el usuario entienda la
definicién no debe haber circulos viciosos cortos en el sistema de
definiciones. Por ejemplo, el diccionario Anaya (Grupo Anaya,
1996) propone las siguientes definiciones:

abeja: insecto que segrega miel.

miel: sustancia que producen las abejas.
convenio: pacto, acuerdo.

acuerdo: pacto, tratado.

tratado: convenio.

En el primer caso, una palabra se define a través de otra y aque-
lla a través de la primera, asi que un usuario que no sabe qué son
abeja y miel —y consulta el diccionario para saberlo— no tiene
ninguna forma de entender las dos definiciones. En el segundo
caso el circulo es de longitud 3: convenio — acuerdo — tratado —
y nuevamente convenio; una persona que no sabe de antemano
ninguna de esas tres palabras no entendera las definiciones.
Sin embargo, si el circulo es bastante largo, la probabilidad de
que el usuario no conozca ninguna de las palabras es baja, por
lo que los circulos largos —a diferencia de los cortos— no son
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problematicos para el uso tradicional del diccionario explicativo
del lIéxico general.

No sucede asi con los diccionarios terminolégicos explicativos,
de voces especiales o técnicas, donde es altamente probable que
el usuario no sepa ninguna de las palabras en una cadena de
términos explicados uno a través de otro. Asi se desarrolla la ex-
posicion de la geometria escolar: todos los términos se construyen,
aunque indirectamente, de los tres términos «bésicos» —punto,
recta, pertenecer —, que no se definen, sino se ilustran con dibujos
o ejemplos. Nétese que para no crear circulos viciosos, algunas
de las palabras usadas en las explicaciones no tienen explicaciéon
(va que en un grafo donde cada nodo tiene vinculos salientes,
necesariamente hay ciclos); es decir, las recomendaciones de la
lexicografia tradicional de no formar ciclos y explicar cada palabra
usada, son contradictorias.

El concepto de palabras «basicas» es acorde con la tradicion
lexicografica donde se pretende definir (aunque indirectamente)
todas las palabras a través de un conjunto muy restringido de las
llamadas primitivas semdnticas (Wierzbicka, 1996). La diferencia
entre el vocabulario definidor y las primitivas semanticas es que
las palabras del vocabulario definidor son las tinicas palabras
que pueden aparecer en las definiciones, y no importa que rela-
ciones se establezcan entre ellas mismas. En cambio, las primiti-
vas semanticas son independientes: no se puede definir unas a
partir de otras. Lo que significa que su conjunto es minimo: no
se puede remover de él ninguna palabra (primitiva semantica)
sin perder la posibilidad de definir todas las demas palabras
en el diccionario. Representando el diccionario como un grafo
dirigido (véase capitulo 14), la diferencia es que las palabras del
vocabulario definidor deben ser accesibles en un sé6lo paso por
los vinculos del grafo, mientras que las primitivas seménticas
pueden ser accesibles en varios pasos. Eso se debe al hecho de
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que las palabras del vocabulario definidor estan presentes fisica-
mente en las definiciones de las palabras (por eso el nombre de
vocabulario definidor), mientras que las primitivas semanticas
se presentan virtualmente en las definiciones, por el hecho de ser
accesibles en el grafo, pasando tal vez por varios nodos.

Existe una aplicacién muy importante, aunque menos
tradicional, de los diccionarios, en la cual —al igual que en los
diccionarios terminolégicos — los circulos, no importa qué tan
largos sean, estan prohibidos. Aparte de su uso tradicional como
fuente de referencia para los usuarios humanos, los diccionarios
se pueden utilizar como fuente de informacion sobre el lenguaje
y el mundo real en los sistemas computacionales de inteligencia
artificial basados en inferencia l6gica. En esta aplicacién, no se
espera que el sistema experto sepa de antemano palabra alguna,
ya que su Unica fuente de conocimiento sobre el lenguaje es el
mismo diccionario, por lo que los circulos viciosos destruyen
el sistema de razonamiento 16gico al hacerlo entrar en ciclos infi-
nitos. En el uso del diccionario explicativo «para las computado-
ras» es necesario seleccionar algunas palabras como primitivas
semanticas, eliminar sus definiciones (para romper los circulos)
y definirlas por medio de programacién, no de explicacién; de
manera semejante a lo que se hace con los términos punto, recta
y pertenecer en la geometria escolar.

Entonces, en el andlisis y la evaluacion de la calidad de los
diccionarios con respecto a las relaciones entre las definiciones,
surgen los siguientes problemas:

- ¢Coémo escoger las palabras usadas en las definiciones (voca-
bulario definidor)?

- ;Como escoger las primitivas semdanticas (para el uso
computacional)?

- .Coémo evitar los circulos viciosos (cortos) en las defini-
ciones?
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En este sentido, los criterios para mejorar el diccionario serian:

- Tener el menor nimero de palabras en el vocabulario defi-
nidor,
- Tener el menor namero de circulos viciosos cortos (en el caso

de que las palabras del vocabulario definidor también sean
definidas).

4.2 Separacion de los significados en sentidos

En la tarea de separaciéon de sentidos de las palabras hay tres
posibles problemas:

- El diccionario no contiene algin sentido presente en el texto.

- Varios sentidos del diccionario corresponden a un solo sentido
en el texto (y no se trata de neutralizacion de algunas caracte-
risticas).

- Un sentido del diccionario corresponde a varios sentidos en
los textos.

Esos casos se analizan en las siguientes secciones.

Falta de sentidos especificos
Uno de los problemas del diccionario se presenta cuando éste no
contiene algtn sentido especifico de una palabra. Por ejemplo,

para la palabra gato se dan sentidos correspondientes al

1. animal doméstico que maiilla
2. animal felino
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peronoala
3. herramienta mecdnica para la reparacion de carros.

Este tipo de problemas, a diferencia de algunos otros, no se
puede detectar automaticamente con tan s6lo analizar el dicciona-
rio, sino que es necesario comparar el diccionario con el uso real
del lenguaje. Aparte de la introspeccion del lexicégrafo (que no
discutimos aqui), el método mas adecuado es verificar si todas las
palabras en un corpus grande corresponden a algtin significado
especifico en el diccionario. Dicha verificacién se puede hacer de
dos maneras: manual y automética. Como siempre, la ventaja
de la verificacién manual es la calidad y la ventaja de la verifica-
cién automatica es la rapidez.

Para la verificacién manual, en una selecciéon grande de ejem-
plos del uso de la palabra, cada ocurrencia se marca, manual-
mente, con uno de los sentidos seleccionados del diccionario. El
hecho de que el anotador no encuentre ningtin sentido adecuado
(como seria con el ejemplo de gato arriba mencionado y con el
texto Para reparar su carro Juan tuvo que comprar un gato neumdtico)
indica el problema en el sistema de los sentidos.

Para facilitar la anotacién manual, en nuestro Laboratorio fue
desarrollada una herramienta computacional (Ledo-Mezquita
et al., 2003) que selecciona automaticamente cada palabra sig-
nificativa del texto, una por una (pasando por alto las palabras
funcionales, como preposiciones) y presenta al usuario la lista
de posibles significados de la palabra previstos en el dicciona-
rio, de entre los cuales el lexicégrafo puede escoger uno o, en
su caso, marcar la palabra cuando tiene un sentido no previsto
en el diccionario. La herramienta facilita la labor del anotador
usando los métodos de lingiiistica computacional para seleccionar
automaticamente el sentido mds probable en el contexto dado,
para que el anotador, en la gran mayoria de los casos, pueda
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simplemente confirmar. Si la preselecciéon automatica fue errénea,
el programa ofrece al usuario el siguiente sentido mas probable
(segtn las heuristicas computacionales usadas), etcétera.

Ya que la labor manual es costosa y aburrida, la manera mas
econdmica —aunque no mas simple técnicamente— es la ve-
rificacién puramente automatica. En este caso, sélo se verifica
que las heuristicas usadas para elegir el sentido de cada palabra
lo puedan hacer con un nivel minimo de certeza. Los métodos
correspondientes, en el estado de desarrollo actual, cometen
una cantidad significativa de errores de dos tipos. Por un lado,
a una palabra se le puede asignar, erréneamente, un sentido no
pertinente en el contexto dado, con lo cual queda sin detectar
una verdadera falta de sentido de acuerdo al diccionario. Por
otro lado, en algunos casos, el error se puede reportar no por un
problema real en el diccionario, sino por un fallo de las heuristicas
o porque el contexto no presenta la informacion suficiente para
la seleccion del sentido. Sin embargo, la ventaja de los métodos
automaticos es la posibilidad de procesar una gran cantidad de
textos préacticamente sin costo alguno. S6lo de esta manera es
factible encontrar y considerar los sentidos de frecuencia baja y
muy baja.

Entre los métodos para la seleccion automatica de los sentidos
de las palabras en el contexto se pueden mencionar diferentes
variantes del método de Lesk (Lesk, 1986). La idea basica de este
método es buscar automaticamente en el contexto inmediato de
la palabra, las palabras usadas en su definicién. Por ejemplo,
en el contexto mi gato maiilla cuando ve al perro esta presente
una palabra de la definicion del primer sentido de nuestro
ejemplo. Pero el contexto Juan no pudo reparar su coche sin un
gato s6lo es compatible con el tercer sentido del mismo ejemplo.
Existen modificaciones de este método que usan diccionarios de
sinénimos (Banerjee y Pedersen, 2002; Sidorov y Gelbukh, 2001)
y métodos lingtiisticos para la comparacion de las palabras; por
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ejemplo, en el tltimo contexto coche es sinébnimo de carroy reparar
es una derivacion de reparacion.

Sea la verificacion manual o automaética, es importante que
en el corpus aparezca un namero suficiente de ejemplos de uso
de la palabra en cuestion, lo que es muy dificil de lograr para la
mayoria de las palabras del diccionario. Efectivamente, segtn la
famosa ley de Zipf (véase capitulo 10), en cualquier texto unas
cuantas palabras se repiten muchas veces, mientras que la mitad
de las palabras que aparecen en el texto, aparecen en él s6lo una
vez. Con eso podemos deducir que incluso en un corpus muy
grande, casi todas las palabras de un diccionario lo suficientemen-
te completo aparecen muy pocas veces o ninguna. Entonces, el
aplicar los métodos descritos arriba a un gran corpus tradicional
parece un gran desperdicio de esfuerzo: se procesan muchisimas
ocurrencias de unas cuantas palabras del diccionario y muy pocas
de casi todas las demas.

Este problema se puede resolver con un corpus de un tipo
especifico, que llamamos un corpus representativo respecto al
vocabulario dado (véase capitulo 12), equivalente a una concor-
dancia de palabras en contexto. Este tipo de corpus se coleccio-
na automaticamente de Internet —el repositorio de textos mas
grande creado hasta ahora por el ser humano. Para cada palabra
del diccionario se colecciona un cierto nimero de contextos. Asi,
incluso para las palabras mas raras, encontraremos en ese corpus
un nimero de contextos suficiente para la investigacion estadis-
tica. Lo que soluciona el problema que la ley de Zipf presenta
para toda investigacién basada en corpus.

Sistema de sentidos demasiado detallado

Otro posible problema se presenta cuando los sentidos son dema-
siado finos, es decir, a un sentido del texto pueden corresponder
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varios sentidos del diccionario e incluso un humano tiene difi-
cultades al elegir el sentido correcto.

Es importante decir que a veces la imposibilidad de escoger un
sentido predeterminado esta relacionada con la neutralizacion de
algunas caracteristicas seménticas, cuando el contexto no tiene la
suficiente informacién para elegir un sentido predeterminado.

Por ejemplo, en el diccionario Anaya tenemos dos sentidos de
la palabra ventana:

1. Abertura, vano en un muro para iluminar y ventila.
2. Armazon, marco con cristales para cerrarla

Ahora vamos a ver los siguientes ejemplos:

Juan salté por la ventana
Juan rompio la ventana , .

Juan salto por laventana , .o ooV 18, o non
Juan estd mirando a través de la ventana
Juan abrio la ventana |,

(pero no 2)

, rompio

NS e »

En los dos primeros ejemplos estd muy claro de qué ventana
—en el primer sentido o en el segundo — se est4 hablando, mien-
tras que en el cuarto y quinto ejemplos, cualquiera de los dos
sentidos es aceptable. Digamos, en el quinto ejemplo puede ser
que se abri6 el espacio o que se movié el marco. Como vemos,
la interpretacion exacta depende del enfoque del hablante u
oyente —en este caso el contexto no contiene la suficiente infor-
macion para elegir. Sin embargo, eso no significa que no existan
los dos sentidos, porque si hay otros contextos donde ambos se
distinguen.

Lo interesante del tercer ejemplo esté relacionado con el hecho
de que el contexto que se encuentra antes de la palabra ventana es
igual al del primer ejemplo, sin embargo, el sentido de la palabra
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es diferente. Es asi, porque la segunda parte del contexto contiene
la restriccion para elegir el sentido —1la ventana se rompe, lo que
es aplicable solamente a la ventana,. Es decir, el contexto contiene
datos (el conocimiento del mundo) que solamente son compa-
tibles con ventana,. Sin embargo, también se puede argumentar
que es el caso similar al primer ejemplo.

Ahora bien jcomo un humano escoge el sentido que corres-
ponde al contexto? Se analiza el contexto y se aprovecha el co-
nocimiento del mundo. Si hay algo que sélo es compatible con
uno de los sentidos, se puede escoger este sentido, en caso de
que la informacién no esté disponible, se neutraliza la diferen-
cia entre los sentidos. Digamos, en el ejemplo 1 el conocimiento
indica que se puede saltar por algtn espacio. En el ejemplo 2 se
sabe que normalmente las ventanas se hacen de algtin material
como vidrio que se puede romper y que es parte del armazén que
cubre las ventanas. En el ejemplo 3, se sabe que se puede romper
la ventana, por lo tanto se abrird el espacio, y se puede saltar por
el espacio abierto. Tal vez, el ejemplo 3 sea el uso metaférico del
sentido 2, en lugar del sentido 1. Es interesante que el pronombre
refiera a un sentido distinto que el antecedente. En los ejemplos
4 y 5 no hay informacién adicional, entonces no se puede elegir
uno de los sentidos. De hecho, no esta claro que tan relevante es
la diferencia en el caso de esos ejemplos.

Veamos otro ejemplo. La palabra agobiarse tiene dos sentidos
en el diccionario Anaya:

1. Causar molestia o fatiga.
2. Causar angustia o abatimiento.

Sin embargo, en el contexto El se agobid, no hay la posibilidad,
obviamente, de escoger uno de esos dos sentidos.

En el caso de ventana existe una polisemia regular (Apresjan,
1974). Cuando los objetos son «un espacio plano limitado de
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los lados», como puerta, esclusa, etc., puede uno referirse a este
objeto como a un espacio, y al mismo tiempo como a un objeto
que cubre este espacio. Es decir, de un sentido siempre se pue-
de inferir el otro. En el caso de agobiarse no existe el fenémeno de
polisemia regular.

Proponemos que la solucién al problema de sentidos dema-
siado finos (y la neutralizacién de sus diferencias) puede ser la
representacion del sentido como una jerarquia —en los niveles
altos, se definen los sentidos més generales, y en los niveles mas
profundos, se especifican los sentidos més a detalle.

En el caso de polisemia regular el nivel mas alto es la unién
de los sentidos de nivel mas bajo. Los sentidos en este caso
son muy diferentes, por lo tanto, no tienen un sentido generaliza-
do. También la definicién debe dar la referencia de que contiene
el fenémeno de polisemia regular.

En el caso de agobiarse es necesario generalizar los dos sentidos,
como, por ejemplo:

Causar una sensacion desagradable en el cuerpo humano.

Notese que no se especifica si el sentimiento esta relacionado
con el estado fisico o el estado psicolégico. En el nivel més bajo,
se dan las definiciones como estan en el diccionario.

La profundidad posible de la jerarquia es el objeto de investi-
gaciones futuras.

Entonces, en algunos contextos se puede determinar cuél de
los sentidos de nivel mas bajo se usa, y si no es posible, se hace
la referencia al sentido generalizado.

Es importante mencionar que el fenémeno que tratamos no es
el caso de falta de precision (vagueness, en inglés). La diferencia
entre la ambigiiedad (en nuestro caso, de sentidos) y la falta de
precision es que, en el caso de la ambigtiedad, algo puede tener
varios sentidos, y lo que no esta claro es cual sentido se usa en el
contexto. Mientras que la falta de precision se refiere al hecho de
que un concepto no esta bien definido. En los casos que vimos se
trata de un problema de ambigtiedad.
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Ahora bien, ;coémo se puede aplicar el andlisis automatico para
ayudar al lexicégrafo a detectar las situaciones de sentidos po-
tencialmente similares, que pueden ser tanto casos de polisemia
regular como requerir la generalizacion? Recordemos que es el
lexicégrafo quien toma las decisiones y el sistema solo trata de
ayudarle.

Hemos desarrollado un método que permite prever la similitud
entre los sentidos de la misma palabra (Gelbukh et al., 2003a).
Brevemente, la idea es calcular la similitud de los sentidos usando
la medida de semejanza entre las definiciones, muy parecida a la
medida de similitud de los textos conocida como el coeficiente
de Dice (Rasmussen, 1992). El coeficiente de Dice representa la
interseccion normalizada de las palabras en los textos. Es decir,
se toma de dos textos la interseccién textual medida en palabras
y se divide entre la suma total. De preferencia, las palabras deben
estar normalizadas, por ejemplo, trabajabas, trabajar, y trabajaron
se refieren a la misma palabra (lema) trabajar.

La medida modificada toma en cuenta adicionalmente los
sindnimos de las palabras, porque por definicién los sindnimos
expresan los mismos conceptos, y para algunas tareas se pueden
ignorar los matices de sentido que normalmente tienen los sino-
nimos. La medida propuesta es como sigue:

S(l l)=‘VVlﬂW2‘+‘VVIOW2‘
e max(‘W1 WZ‘)

donde W, y W, son conjuntos de palabras en los textos ¢, y ¢,
‘Wl N W‘z significa que se calcula el nimero de las palabras (por
lemas; recordemos que aplicamos la normalizacién morfolégica
automatica) que se encuentran en definiciones de ambos sentidos
de la palabra y |, 0 I, | representa el nimero de intersecciones
usando los sinénimos. Es decir, para cada palabra se toma su lista
de sinébnimos y cada sinénimo de esta lista se busca en el otro
texto. En caso de que este sinénimo se encuentre all4, se aumenta

B
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el nimero de intersecciones. El algoritmo esta disefiado de tal
manera que cuenta cada interseccién sélo una vez —sila palabra
o su sinénimo ya se encontrd, no se buscan mas sinénimos de esa
palabra. Eso significa que el nimero de intersecciones no puede
ser mayor que el nimero méximo de las palabras en uno de los
textos (el que contiene mas palabras) —el valor que aparece en
el denominador. El denominador sirve para una normalizacién,
que significa que el resultado no depende del tamafio del texto.

Aplicamos este algoritmo al diccionario Anaya (para la descrip-
cion detallada del algoritmo véase capitulo 13), comparando los
pares de sentidos de cada palabra, y obtuvimos que cerca de 1%
de todos los pares de sentidos son muy parecidos (contienen
mas de 50% de los mismos conceptos) y cerca de 10% de los pa-
res son sustancialmente parecidos (contienen mas de 25% de los
mismos conceptos). Consideramos que, por lo menos, para ese
10% de los sentidos parecidos, el lexicografo deberia de evaluar
si sus definiciones son validas.

Sentidos demasiado generales

Un tercer problema posible se presenta cuando el mismo sentido
del diccionario cubre usos claramente diferentes de las palabras.
Por ejemplo, la definicion de llave como un objeto que se usa para
abrir o cerrar algo cubre tanto el contexto Juan sacé la llave de su
bolsillo y abrid la puerta como Juan entré al bario y abrid la llave del
agua caliente. Sin embargo, los hablantes tendemos a considerar
«lallave parala puerta» y «lallave para el agua» como cosas muy
diferentes, al grado de que el uso de la misma palabra para cosas
tan diferentes parece ser pura coincidencia.

El procedimiento descrito anteriormente no detectard ningan
problema con esta definicién, ya que en ambos contextos se le
asignard un sentido del diccionario a la palabra en cuestion.
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Tampoco es simple detectar el problema manualmente com-
parando los contextos en los cuales a la palabra se le asigné el
mismo sentido, ya que estan en lugares distantes en el corpus,
ademas del alto costo de la gran labor manual necesaria para tal
comparacion.

Se pueden usar varios algoritmos para la verificacion automati-
ca dela homogeneidad del conjunto de los contextos en los cuales
se marco la palabra con el mismo sentido. Aqui discutiremos dos
métodos basados en el agrupamiento (clustering) automatico de
los contextos. Por contexto de una palabra entendemos las pa-
labras que la rodean en el texto; este concepto se puede precisar
de diferentes maneras, desde la oracién que la contiene, hasta las
palabras que estan dentro de una cierta distancia desde la pala-
bra en cuestiéon. Los dos métodos tratan de analizar diferentes
sentidos de una palabra dependiendo de su contexto.

En el primer método, para cada sentido de la palabra se selec-
cionan los contextos y se agrupan, segiin una medida de seme-
janza entre los textos (Alexandrov y Gelbukh, 1999; Alexandrov
et al., 2000a), en dos grupos, de tal manera que la distancia entre
los elementos dentro de cada grupo se minimiza y la distancia
entre los dos grupos se maximiza. Esta tltima distancia da una
medida de la calidad de la definicién. En el caso de una defini-
cién mala los contextos se dividiran claramente en dos o mas
grupos no parecidos entre si. En el caso de nuestro ejemplo con
la palabra llave, un grupo se caracterizara por las palabras puerta,
llavero, bolsillo, insertar, olvidar, mientras que el otro por las pala-
bras agua, caliente, fria, batio, lavar. Notese que nuestro método no
penaliza indiscriminadamente los sentidos generales: aunque la
palabra objeto (en el sentido de cualquier cosa) es muy general y en
consecuencia los contextos de su uso son muy diversos, éstos no
se dividen en grupos claramente distinguibles, sino que llenan
uniformemente un 4rea amplia.

Otro método (Jiménez-Salazar, 2003) ayuda a verificar todo
el conjunto de los sentidos de una palabra en el diccionario.
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Los contextos de la palabra dada, encontrados en el corpus,
se agrupan automaéticamente, también usando alguna medi-
da de semejanza entre dos contextos — por ejemplo, el ntimero
de palabras que ambos contextos comparten. La hipétesis del
método es que diferentes sentidos de la palabra se usan en di-
ferentes contextos, entonces, los grupos de contextos tales que
los contextos son parecidos dentro de cada grupo y diferentes
entre grupos diferentes, representan los sentidos diferentes de
la palabra. Usando los métodos descritos mas arriba, como las
distintas modificaciones del método de Lesk, se puede incluso
asociar los sentidos presentes en el diccionario para la palabra
dada con los grupos de contextos detectados en el corpus. La
buena correspondencia indica que el sistema de los sentidos esta
bien hecho, mientras que la mala es una alarma. Noétese que en
este caso el procedimiento de evaluacion es puramente automa-
tico, pero la resolucién de los problemas encontrados necesita la
intervencion del lexicégrafo.

Resumiendo, el primer método usa las técnicas de clasificacion
automatica y solo se analiza un sentido de la palabra a la vez, para
precisar si la definiciéon del sentido es buena o no. Se supone de
antemano que todos los contextos corresponden al mismo sen-
tido. El segundo método usa las técnicas de desambiguacion de
sentidos de palabras y trata de asociar cada contexto con algin
sentido. En caso de no encontrar un sentido apropiado se reporta
un posible problema.

4.3 Otros tipos de verificacién formal

Aunque no lo discutimos a detalle en este libro, hay muchos
otros aspectos del diccionario explicativo que se pueden verificar
automéaticamente. La base de tal verificacién son las propiedades
formales (parecidas a lo que en el contexto de las gramaticas for-
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males o bases de datos se llaman restricciones) que demuestran
las relaciones entre los elementos de este sistema tan complejo
que es el diccionario explicativo. Aqui s6lo damos unos pocos
ejemplos.

Verificacidn de la ortografia
¥ la estructura de los articulos

A diferencia de otros tipos de verificacion que discutimos en este
capitulo, en esta seccion mencionamos brevemente dos tipos de
verificacion local, que no involucra ninguna comparacién de los
elementos distantes en el texto del diccionario: la verificacion de
la ortografia y la verificacion de la estructura.

La verificacién de ortografia y gramaética se aplica a cualquier
texto, sin que un diccionario explicativo sea la excepcién. Existe
una vasta cantidad de libros y una gran variedad de métodos
y heuristicas utilizados para este tipo de verificaciéon (Kukich,
1992). Incluso, cualquier procesador de palabras moderno (como
Microsoft Word™) contiene herramientas de esta naturaleza, por
lo que no dedicaremos mas espacio en este libro a la presentacion
de los métodos de verificacion de ortografia y gramaética.

Sin embargo, haremos notar que debido a la gran importan-
cia de la perfecciéon de los diccionarios, tiene sentido aplicar
métodos que garanticen una mayor calidad de verificaciéon que
los tradicionales, es decir, verificacién mas exhaustiva. Aqui el
punto clave es el balance entre el nimero de errores omitidos y
las alarmas falsas (lo que en la literatura especializada se llama la
relacién entre especificidad —recall, en inglés — y precisién). Los
métodos de verificaciéon que producen un nimero demasiado
alto de alarmas falsas (de baja precisién) —es decir, los que re-
portan un posible error que la verificacion manual no confirma,
muy caracteristico de los métodos de verificacion exhaustiva de
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alta especificidad (recall) — no son practicos en el uso cotidiano,
sin embargo, pueden ser de gran utilidad en la verificacion de
diccionarios y otros textos importantes.

Entre los métodos de este tipo podemos mencionar la detecciéon
de malapropismos. El malapropismo es un tipo de error de la pala-
bra existente en un lenguaje (real-word errors en inglés) que consiste
en sustituir, por accidente, una palabra con otra igual de correcta
y valida en el mismo lenguaje. Lo que en algunos casos resulta en
una palabra de una categoria gramatical distinta, tales casos son
simples de detectar con un andlisis puramente gramatical, por
ejemplo: este articulo es interesante (en vez de articulo). Sin embargo,
en otros casos — precisamente los malapropismos — sélo las con-
sideraciones semdnticas permiten detectar el error, por ejemplo:
centro histérico de la ciudad, en la reserva la casa de venados estd prohi-
bida / mi caza tiene tres pisos y estd pintada de blanco. Los métodos
existentes de detecciéon de malapropismos (Hirst y Budanitsky,
2003; Bolshakov y Gelbukh, 2003) demuestran usualmente muy
baja precisién cuando estan configurados para una especificidad
(recall) razonablemente alta. Eso limita su uso en los procesadores
de palabras comunes, pero todavia pueden ser ttiles para una
verificacion més exhaustiva de los diccionarios.

Otro tipo de verificacion local es el analisis de la estructura de
los articulos. Por ejemplo, verificar que cada palabra significativa
(no funcional) usada en el texto del diccionario tenga definiciéon
en éste, y en su caso proporcionar al lexicégrafo la lista de pa-
labras usadas sin ser definidas (lo que se llama el vocabulario
definidor). También se puede verificar que cada articulo contenga
las partes obligatorias —por ejemplo, pronunciacién, etimolo-
gia, explicacion y ejemplos. Igualmente se puede observar la
numeracion correcta de los sentidos y subsentidos, el orden de
los elementos del articulo, el orden alfabético de los articulos, las
fuentes tipograficas correspondientes a diferentes elementos del
articulo, etcétera.
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Verificacion de las marcas de sinonimia y antonimia

Usualmente los diccionarios explicativos marcan las relaciones
basicas entre palabras, tales como sinonimia y antonimia, y en
algunos casos —como, por ejemplo, WordNet (Fellbaum, 1998) —
otras relaciones, tales como meronimia, etc. En el sistema de
estas relaciones existen ciertas propiedades (restricciones), por
ejemplo:

- simetria: si la palabra A es sinénima de la palabra B entonces
normalmente B es sinénima de A,

- transitividad: si la palabra A es sinénima de la palabra B y B
es sinbnima de C entonces es probable (aunque en muchos
casos no cierto) que A sea sinénima de C.

Como en otros casos de las propiedades de las relaciones entre
las palabras colocadas distantemente en el texto del diccionario, es
muy dificil (o por lo menos laborioso) verificar tales restricciones
manualmente. Es mas facil hacer que un programa las verifique
—vy atraiga la atencién del lexicégrafo a los posibles problemas
detectados. Notese que se pueden tratar de manera semejante
otras relaciones, tales como antonimia, meronimia, etc. Incluso
se pueden combinar las verificaciones que involucran relaciones
diferentes: por ejemplo, el anténimo de una palabra normalmente
no debe ser su merénimo, ni su sinénimo, ni un sinénimo de su
sindénimo, etcétera.

Uno puede argumentar que el autor del diccionario, en su sano
juicio, no puede marcar la palabra A como sinénima de By ala
vez marcar la B como anténima de A, y que entonces no tiene
caso en la practica aplicar las heuristicas que aqui discutimos.
Sin embargo, la aplicacién de tales heuristicas no sirve al pro-
grama para argtiir con el autor del diccionario sobre los asuntos
lingtifsticos, sino para detectar posibles errores mecanograficos
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o incluso errores puramente ortograficos, de manera semejante
a la detecciéon de malapropismos. Por ejemplo:

cuerdo < ... >. Anténimo: poco

en lugar de loco. Aqui, el error probablemente ocurrié porque el
dedo toco la tecla p en lugar de la cercana /, 1o que puede suceder
en el proceso de preparacion del texto. Sin embargo, la tnica
manera que podemos imaginar para detectar automaticamente
este error no es la verificaciéon de la ortografia, por muy exhaus-
tiva que esta sea, sino el atraer la atencién del lexicégrafo hacia
el hecho de que en la definicion de la palabra poco no se indica,
como se esperaba, que tenga como anténimo cuerdo.

Otra posible técnica para la verificacion de las marcas de si-
nonimia o antonimia es la comparacién de las definiciones. En
este caso, mas bien se trata de determinar automaticamente qué
palabras son sinénimas y verificar si asi estin marcadas en el
diccionario. La hip6tesis que aqui se verifica es que las palabras
cuyas definiciones son semejantes deben ser marcadas como si-
nénimas (o anténimas, ya que es dificil interpretar las negaciones
automaticamente), s6lo esas y ningunas otras. El incumplimiento
de esta hipotesis para un par dado de palabras puede significar la
marca de sinonimia mal puesta, o bien —mucho mas probable —
algtin problema en las definiciones. Por ejemplo, si las palabras
marcadas como sinénimas se definen de manera muy diferente,
eso puede indicar inconsistencia en las definiciones. Por otro
lado, si dos palabras no marcadas como sinénimas se definen de
manera muy semejante, eso puede indicar que las definiciones
son demasiado generales para reflejar el significado especifico
de esas palabras.

Como medida de semejanza se puede usar el nimero de pala-
bras compartidas entre las dos definiciones, o variantes de este
método, como se describié mas arriba. Para obtener una medida
mas estricta, se puede considerar también el orden de las palabras
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compartidas, es decir, alguna medida derivada de la distancia
(Levenshtein, 1966).

Otra posible fuente de informacién sobre la sinonimia es un
corpus grande de textos. Aqui, la hip6tesis a verificar es que los
sindnimos se usan en contextos iguales o muy parecidos. Sean
las dos palabras en cuestion p, y p, y sea que aparecen en los dos
contextos (digamos, oraciones) C, y C,, respectivamente. ;Cémo
podemos saber que los textos C, y C, se parecen? No basta con
identificar que ambas cadenas son iguales o0 muy parecidas y
que solo difieren en que en C se usa p, y en C,se usa p, (en vez de
p,), lo dificil es saber si significan lo mismo; por ejemplo, aunque
las palabras vaca y cabra pueden aparecer en contextos iguales
— la leche de vaca (cabra) es sabrosa y nutritiva— eso no significa que
son sindnimas ya que el significado de estos textos no es idéntico.
Una de las formas en que podemos saber si el significado de dos
textos, cortos pero diferentes, es idéntico, es con la comparacion
de diccionarios explicativos, sobre todo terminolégicos, ya que en
éstos se reduce la ambigtiedad (Sierra y McNaught, 2003; Sierra
y Alarcén, 2002). Por ejemplo, supongamos que tres diccionarios
diferentes dan las siguientes definiciones:

- Diccionario 1: velocimetro: dispositivo para medir la velocidad de
movimiento;

- Diccionario 2: velocimetro: dispositivo para determinar la velocidad
de movimiento;

- Diccionario 3: velocimetro: aparato que se usa para determinar la
rapidez de mocion de algo.

Comparando la definicion del diccionario 1 con la del diccio-
nario 2, es facil notar que la palabra determinar se usa en vez de
medir; ndtese que el hecho de que ambos textos definan la misma
palabra, velocimetro, garantiza que el significado de los mismos
es idéntico. En la practica es mas comun el caso que se presenta
en la comparacion de las definiciones de los diccionarios 1y 3: en
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este caso no es tan simple detectar autométicamente la semejanza
entre los dos textos, sin embargo, existen técnicas para hacerlo
(Sierra y McNaught, 2000).

4.4 Herramienta ayudante de lexicdgrafo

Las ideas presentadas en las secciones anteriores nos llevaron
al desarrollo de una herramienta que permite al lexicografo
investigar la estructura del diccionario con el fin de detectar y
corregir varios tipos de defectos. La herramienta analiza el texto
del diccionario y atrae la atencién del lexicografo a los problemas
encontrados, segtn lo expuesto en las secciones 4.2 y 4.3.

Ademas, la herramienta proporciona una interfaz interactiva
para el desarrollo o la modificacién del diccionario. Este soft-
ware esta disefiado para proporcionar al lexicégrafo la siguiente
informacion:

- Visualiza el diccionario en una interfaz grafica amigable, en un
formato tabular, distinguiendo claramente diferentes elementos
de cada definicién, tales como la pronunciacién, etimologia,
sentidos, subsentidos, ejemplos, relaciones con otras palabras,
etcétera.

- Muestra varias caracteristicas de la palabra elegida, tales como
su frecuencia en las definiciones del diccionario, el tamano
de su propia definicién, el largo minimo del ciclo de defini-
ciones en que estd involucrada en el sistema (se refiere a las
definiciones como gallina es hembra del gallo 'y gallo es macho de
la gallina), etcétera.

- También proporciona la informacion sobre el uso de la pala-
bra en un gran corpus de textos y en Internet'?, tales como la

2 En caso de Internet, la frecuencia aproximada se calcula usando de las méa-
quinas de biisqueda existentes, tales como Google, las cuales determinan el
namero de los documentos donde se encuentra la palabra.
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frecuencia, los contextos del uso, los contextos agrupados, un
arbol del agrupamiento de los contextos —desde la divisiéon
grosso modo hasta los matices finos— que se usa para facilitar
la division del articulo en sentidos, etc. Aqui, la herramienta
permite al usuario elegir los sentidos para las ocurrencias de
las palabras en el corpus (véase mas abajo).

- Permite buscar las palabras por sus definiciones, por ejemplo:
¢ como se llama un dispositivo para medir la velocidad de movimiento?
En esto se aplican los métodos de busqueda inteligente usando
sinonimia entre las palabras de la peticién y el texto (Sierra y
McNaught, 2003; Gelbukh et al., 2002c).

- Construye la lista de las palabras usadas en el corpus con una
frecuencia considerable pero ausentes del vocabulario del
diccionario. Para esto se emplea la normalizacién morfolégica
(lematizacion, cf. stemming en inglés) — para que el programa
no reporte todas las formas morfolégicas de las palabras (por
ejemplo, piensas) como ausentes al vocabulario (que sélo con-
tiene pensar).

En cuanto a los dltimos puntos, la herramienta proporciona
una interfaz grafica para el estudio y marcaje del corpus (Ledo-
Mezquita et al., 2003), permitiendo al usuario elegir los sentidos
especificos, entre los que el diccionario proporciona, para cada
ocurrencia de cada palabra significativa, con el fin de desarrollar
un corpus marcado con sentidos.

Otro médulo de la herramienta ayuda al lexicografo a cons-
truir un mejor conjunto de las palabras primitivas, por ejem-
plo, el lexicégrafo debe considerar que el conjunto definidor
no debe tener muchas palabras de frecuencia baja. Para esto la
herramienta:

- Genera diferentes conjuntos definidores minimos permitién-
dole al usuario controlar varios parametros del algoritmo de
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su generacion. Muestra los conjuntos generados junto con la
informacioén (tal como la frecuencia) sobre cada palabra inclui-
da en el conjunto.

- Permite al lexicégrafo cambiar manualmente el conjunto de-
finidor generado y verifica que el conjunto cambiado todavia
es un conjunto definidor y que es minimo.

- Permite al lexicégrafo cambiar las definiciones de las palabras
e inmediatamente muestra el impacto en los conjuntos defini-
dores que se generan.

- Dada una lista de las palabras que el lexicégrafo quiere que
sean no primitivas, verifica si existe algtin conjunto definidor
que no las contiene. Este existe siempre y cuando las pala-
bras elegidas no formen circulos viciosos. Si es asi, genera
una o mas variantes de tal conjunto. Si no es asi, muestra los
circulos, lo que ayuda a eliminar de la lista las palabras que
los causan.

- Dada una lista de las palabras que el lexicégrafo quiere que si
sean definidoras, genera uno o varios conjuntos definidores que
contengan estas palabras. Si el conjunto definidor no puede ser
minimo, sugiere eliminar ciertas palabras de la lista.

Dado un conjunto definidor minimo, la herramienta puede:

- Para una palabra no primitiva, mostrar su definicién expandida
a las palabras definidoras, es decir, la que consiste sélo de las
palabras definidoras.

- Para una palabra primitiva, mostrar los ciclos (més cortos o
todos) que su definicién actual causa en el diccionario.

En este momento no todos los médulos de la herramienta
estan completamente implementados, aunque disponemos de
los algoritmos necesarios y planeamos incorporarlos. Los mé-
dulos de la herramienta mas desarrollados hasta la fecha son los
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del marcaje del corpus y la seleccién del vocabulario definidor
(véase capitulo 14).

4.5 Conclusiones

Un diccionario explicativo es un sistema complejo con numero-
sas relaciones entre sus elementos y con diferentes restricciones
(requerimientos) que las relaciones deben satisfacer para garan-
tizar la integridad y consistencia del diccionario. La verificacion
de tales requerimientos involucra el andlisis no local, es decir, la
consideracion de los elementos localizados en diferentes lugares
del texto, lo que es casi imposible de hacer manualmente, pero
que se facilita en gran medida con el uso de computadoras y la
aplicacion de los algoritmos correspondientes, de diferente grado
de complejidad e inteligencia.

La verificacién automatica no sustituye al lexicégrafo, sino
que atrae su atencién hacia posibles problemas y le proporciona
informacién necesaria para tomar una decisiéon informada y
consciente, ya sea hacer modificaciones al texto del dicciona-
rio o no hacerlas. Mas alla de la verificaciéon, las herramientas
computacionales permiten el desarrollo interactivo del diccio-
nario, proporciondndole al lexicégrafo la informacion sobre las
relaciones entre una palabra y las palabras relacionadas con ella
(«cercanas» a ella en la estructura légica), aunque distantes en el
texto plano del diccionario.

Auln més all4, las técnicas computacionales permiten la cons-
trucciéon puramente automatica de muchos de los elementos del
diccionario —desde el vocabulario y la informacién estadistica,
hasta la divisiéon de los articulos en sentidos con los ejemplos
correspondientes, y la deteccién de sinonimia entre las pala-
bras—, en la mayoria de los casos a partir del andlisis de una
gran cantidad de textos —un corpus. En este capitulo s6lo hemos
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considerado tales posibilidades con el fin de comparar los datos
obtenidos automéaticamente con los presentes en el diccionario.
Otro uso de estos métodos —el cual no hemos discutido— es la
construcciéon automética de un borrador del diccionario completo,
para su perfeccion manual posterior.

Estas consideraciones llevaron al desarrollo —en el Laboratorio
de Lenguaje Natural y Procesamiento de Texto del cic-iPN— de
una herramienta computacional que proporcione estos servicios
al lexicégrafo, junto con las facilidades para el marcaje semiau-
tomatico de los sentidos de las palabras en el corpus.
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ANALISIS MORFOLOGICO AUTOMATICO
BASADO EN UN DICCIONARIO DE RAICES*

En la agenda de la lingtiistica computacional esta presente la ne-
cesidad de desarrollar varios recursos lingiiisticos, entre los que se
encuentran los corpus con diferentes tipos de marcas — fonéticas,
prosédicas, morfoldgicas, sintacticas, semdanticas, de sentidos de
palabras, de anafora, etc. Otra direccion de investigaciones es el
desarrollo de los sistemas que realizan diferentes tipos de analisis
lingtiistico. Tanto para la preparacion de los corpus como para el
analisis, una etapa indispensable es la deteccion de las caracte-
risticas morfoldgicas de las palabras, es decir, el analisis morfolo-
gico. Se puede tratar de omitir esta etapa o simularla utilizando
diversas heuristicas, sin embargo, la calidad de los recursos y del
analisis se mejora con un anélisis morfolégico exacto.

La morfologia estudia la estructura de las palabras y su rela-
cion con las categorias gramaticales de la lengua. El objetivo del
analisis morfolégico automatico es llevar a cabo la clasificacion

* Con Francisco Veldsquez
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morfoldégica de una forma especifica de palabra. Por ejemplo, el
analisis de la forma gatos resulta en:

gato+Noun+Masc+PI,

que nos indica que se trata de un sustantivo plural con género
masculino y que su forma normalizada (lema) es gato.

Para el espafiol existen varios sistemas de andlisis morfolégico,
por ejemplo: Maco+ (Atserias et al, 1998), FreeLing (Carreras et al.,
2004), rLaNoMm (Santana et al., 1999), o incluso el analizador mor-
folégico integrado en MS Word. Sin embargo, hasta el momento
no existe un sistema que realice un andlisis exacto y de buena
calidad con un diccionario razonablemente grande, que genere
los lemas de las palabras y se pueda usar libremente con fines
académicos como un moédulo independiente. Los sistemas de
analisis disponibles en linea por Internet no son de gran utilidad
porque tardan mucho en el procesamiento y no pueden integrarse
a los sistemas desarrollados por los investigadores.

Por ejemplo, el analizador maco+ esta disponible en forma de
un servicio de andlisis en linea (no tenemos ninguna informa-
cion sobre su distribucién libre como un médulo independiente
fuera de linea para uso con fines académicos, lo que seria muy
deseable). La herramienta FreeLing (Carreras et al., 2004) que si
esta disponible libremente y contiene un analizador morfolégico
del espafiol, s6lo contiene un diccionario con 6,000 lemas (5,000
palabras comunes mas las palabras de las categorias cerradas). La
cobertura de dicho sistema reporta tan s6lo 80% de las palabras
en los textos, lo que quiere decir que cada quinta palabra no se
analiza con su diccionario.*

Los lenguajes segtin sus caracteristicas morfolégicas —basica-
mente segtn la tendencia en la manera de combinar los morfe-
mas — se clasifican en aglutinativos y flexivos.

* Cabe mencionar que la tltima version de FreeLing ya contiene un dicciona-
rio mucho maés grande.

Procesamiento Automatico-3.indd 134 @ 112/10 12:36:49



PROCESAMIENTO AUTOMATICO DEL ESPANOL 135

Se dice que un lenguaje es aglutinativo si:

- Cada morfema expresa un sélo valor”® de una categoria gra-
matical.

- No existen alternaciones de raices o las alternaciones cumplen
con las reglas morfonolégicas que no dependen de la raiz es-
pecifica, como, por ejemplo, armonia de vocales, etcétera.

- Los morfemas se concatenan sin alteraciones.

- La raiz existe como palabra sin concatenarse con morfemas
adicionales algunos.

Ejemplos de lenguajes aglutinativos son las lenguas turcas (el
turco, kazakh, kirguiz, etc.) y el htiingaro.
Por otro lado, un lenguaje es flexivo si:

- Cada morfema puede expresar varios valores de las categorias
gramaticales. Por ejemplo, el morfema -mos en espafiol expresa
cumulativamente los valores de las categorias persona (tercera)
y niimero (plural).

- Las alternaciones de raices no son previsibles —sin saber las
propiedades de la raiz especifica no se puede decir qué tipo
de alternacion se presentara.

- Los morfemas pueden concatenarse con ciertos procesos mor-
fonolégicos no estandares en la juntura de morfemas.

- La raiz no existe como palabra sin morfemas adicionales
(por ejemplo, escrib- no existe como palabra sin -ir, -iste, -ia,
etcétera).

Ejemplos de lenguajes flexivos son las lenguas eslavas (ruso,
checo, ucraniano, etcétera) y las roménicas (latin, portugués,
espafiol, etcétera).

B Por ejemplo, nominativo es un valor de la categoria gramatical caso.
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Normalmente, esta clasificacion de lenguajes refleja sélo las
tendencias; es decir, muy raras veces un lenguaje es absoluta-
mente aglutinativo o flexivo. Por ejemplo, el finlandés es un
lenguaje basicamente aglutinativo, aunque con algunos rasgos
de lenguaje flexivo — por ejemplo, varios valores de las categorias
gramaticales pueden unirse en el mismo morfema.

En este capitulo s6lo consideraremos los lenguajes flexivos y
especificamente el espafiol.

En teoria, ya que la morfologia de cualquier lenguaje flexivo
es finita, cualquier método de anélisis basado en un diccionario
da resultados igualmente correctos. Sin embargo, no todos los
métodos de analisis automatico son igualmente convenientes en
el uso y féciles de implementar.

Aqui presentamos una implementacion para el espafiol (Gel-
bukh et al., 2003b) de un modelo de anélisis morfol6gico automa-
tico basado en la metodologia de analisis a partir de generacion
(Gelbukh y Sidorov, 2003a; Sidorov, 1996). Esta metodologia
permitio6 llevar a cabo el desarrollo del sistema con un esfuerzo
minimo y aplicar el modelo gramatical del espafiol transmitido
en las gramaticas tradicionales —el mas simple e intuitivo.

En este capitulo presentamos un sistema que realiza, para el
espafiol, un analisis morfol6gico de buena calidad con un diccio-
nario razonablemente grande (de 26,000 lemas) y est4 disponible
libremente para la comunidad de investigadores académicos
como un médulo independiente bajo una licencia estdndar, véanse
los detalles en www.Gelbukh.com/agme. El nombre del sistema
es AGME (Analisis y Generacién Morfol6gica para el Espafiol).

Enlo que falta del capitulo se describen los modelos existentes
de analisis morfolégico automatico, y especialmente el modelo de
andlisis a través de generacion, después se presenta el proceso
de generacion y analisis que se usé en el sistema desarrollado
para el espafol, se explica el procedimiento de preparacion de
los datos, se muestra brevemente la implementacion del sistema
y finalmente se dan las conclusiones.
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5.1 Modelos de andlisis morfoldgico automdtico

En la implementacion de los analizadores morfolégicos automa-
ticos es importante distinguir:

- Modelo de anélisis (el procedimiento de anélisis).

- Modelo de gramatica que se usa en el analizador (las clases
gramaticales de palabras).

- Implementacién computacional (el formalismo usado).

Larazén de la diversidad de los modelos de anélisis es que los
lenguajes diferentes tienen una estructura morfolégica diferente,
entonces, los métodos apropiados para lenguajes, digamos, con
morfologia pobre (como el inglés) o para los lenguajes agluti-
nativos no son los mejores para los lenguajes flexivos como el
espafiol o, digamos, el ruso.

La complejidad del sistema morfolégico de una lengua, para
la tarea de anélisis automatico, no depende tanto del ntimero de
clases gramaticales ni de la homonimia de las flexiones, sino del
naimero y tipo de las alternaciones en las raices, que no se puede
saber sin consultar el diccionario, por ejemplo: mover — muevo vs.
dormir — durmio vs. correr — corro. En este caso, el tipo de alter-
nacion es una caracteristica de la raiz, y el tinico modo de obtener
esta informacién es consultando un diccionario que contenga estos
datos. Al contrario, para el caso de algtn idioma aglutinativo
como el finlandés, existen alternaciones de raices, pero normal-
mente son predecibles sin el uso del diccionario.

Un ejemplo de clasificacion de los métodos de analisis morfolo-
gico es la clasificacion propuesta por Hausser (1999a, 1999b), en la
que los métodos se clasifican en: los basados en formas, en morfe-
mas y en alomorfos. Para distinguir entre los sistemas basados en
alomorfos y los sistemas basados en morfemas también se usa el
concepto de «procesamiento de raices estatico vs. dinamico». De
hecho, en el método de alomorfos se guardan todos los alomorfos
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de cada raiz en el diccionario, lo que es el procesamiento estati-
co, mientras que en el método basado en morfemas es necesario
generar los alomorfos de un morfema dindmicamente, durante
el procesamiento.

Consideremos esos métodos con més detalle. Como un extre-
mo, se pueden almacenar todas las formas gramaticales en un
diccionario, junto con su lema y toda la informacién gramatical
asociada a la forma. Este método esta basado en las formas de las
palabras. En esta aproximacién, un sistema morfologico es sélo
una gran base de datos con una estructura simple. Este método
se puede aplicar para los lenguajes flexivos, aunque no para los
aglutinativos, donde se pueden concatenar los morfemas casi in-
finitamente. Las computadoras modernas tienen la posibilidad de
almacenar bases de datos con toda la informacién gramatical para
grandes diccionarios de lenguajes flexivos —de 20 a 50 MB para el
espafiol o el ruso.

Sin embargo, tales modelos tienen sus desventajas, por ejem-
plo, no permiten el procesamiento de palabras desconocidas.
Otra desventaja es la dificultad de agregar palabras nuevas al
diccionario —hay que agregar cada forma manualmente — que
resulta muy costoso. Por ejemplo, los verbos espafioles tienen por
lo menos 60 formas diferentes (sin contar formas con encliticos).
Para evitar este tipo de trabajo manual se tienen que desarrollar
los algoritmos de generacion, lo que de hecho puede ser una parte
significativa del desarrollo de los algoritmos de analisis, como se
presenta en este capitulo.

Otra consideracién a favor del desarrollo de los algoritmos, en
lugar de usar una base de datos de las formas gramaticales, es
el punto de vista segtin el cual los algoritmos de analisis son un
método de compresion del diccionario. El método permite una
compresién por lo menos 10 veces mayor. En nuestros experi-
mentos efectuamos la compresion de los diccionarios del ruso y
del espanol en forma de una base de datos con una utilidad de
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compresion estandar (zip). El archivo del resultado para el ruso
fue cerca de 30 veces mas grande que el del diccionario de los
sistemas de anadlisis; en el caso del espanol, la diferencia entre
el tamafio de los archivos fue alrededor de 10 veces a favor del
diccionario para el algoritmo.

Una razén mas para el uso de los algoritmos de andlisis es que
es necesario para cualquier tarea que involucre el conocimiento
morfolégico, por ejemplo, para la tarea de dividir palabras con
guiones. También, para la traduccién automatica o recuperacion
de informacioén, a veces es mejor tener la informacién acerca de
los morfemas que constituyen la palabra y no tnicamente la
informacién de la palabra completa.

Otro tipo de sistemas se basan en almacenamiento de morfemas
(de algtin alomorfo que se considera el bdsico) que representan
las raices en el diccionario. Es decir, el diccionario tiene un sélo
alomorfo que representa cada morfema. Los demas alomorfos se
construyen en el proceso de andlisis. El modelo méas conocido de
este tipo es PC-KIMMO.

Muchos procesadores morfolégicos estan basados en el mo-
delo de dos niveles de Koskenniemi (1983). Originalmente, el
modelo fue desarrollado para el lenguaje finlandés, después se le
hicieron algunas modificaciones para diferentes lenguas (inglés,
arabe, etc.). Poco después de la publicacion de la tesis de Kimmo
Koskenniemi, donde se propuso el modelo, L. Karttunen y otras
personas desarrollaron una implementacién en Lisp del modelo
de dos niveles y lo llamaron pc-kiMmo.

La idea basica del modelo ximmo es establecer la correspon-
dencia entre el nivel profundo, donde se encuentran solamente
los morfemas, y el nivel superficial, donde hay alomorfos. Eso
explica porque en este modelo es indispensable construir los
alomorfos dindamicamente.

Ademas, otra idea detras del modelo pc-kiMmo es el enfoque
hacia el formalismo —los autématas finitos (transductores), y
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de tal modo no pensar en la implementacion de los algoritmos
(Beesley y Karttunen, 2003). Es decir, los transductores por si
mismos son una implementacién del algoritmo. La complejidad
del modelo gramatical no se toma en cuenta. No obstante, es ne-
cesario desarrollar las reglas para poder construir una raiz basica
—el alomorfo que se encuentra en el diccionario— de cualquier
otro alomorfo. Si en el idioma no existe una estructura muy com-
pleja de alternacion de raices, entonces si se puede usar el modelo
pc-KIMMO (Karttunen, 2003). Para los idiomas donde hay muchas
alternaciones de raices no predecibles —como, por ejemplo, el
ruso (Bider y Bolshakov, 1976) — es posible aplicar este modelo,
pero el desarrollo de los algoritmos resulta mucho mas dificil,
aunque no imposible, porque todo el sistema es finito. Cabe men-
cionar que la complejidad de los algoritmos de este tipo segin
algunas estimaciones es NP-completa (Hausser, 1999b: 255).

Sin embargo, las ideas relacionadas con la implementacién
no deben considerarse como predominantes. Claro, si las demas
condiciones son iguales, es preferible tener una implementacion
ya hecha (como, por ejemplo, un transductor), pero considera-
mos que la complejidad de los algoritmos representa un costo
demasiado elevado. Nuestra experiencia muestra que cualquier
otro modo de implementaciéon —interpretador de las tablas gra-
maticales o programacién directa de las reglas— es igualmente
efectivo, tanto en el desarrollo como en el funcionamiento.

Hay otros modelos de analisis morfolégico basados en morfe-
mas. Para el espafiol, Moreno y Goiii (1995) proponen un modelo
para el tratamiento completo de la flexion de verbos, sustantivos
y adjetivos. Este modelo —GramPAL— estd basado en la unifi-
caciéon de caracteristicas y depende de un léxico de alomorfos
tanto para las raices como para las flexiones. Las formas de las
palabras son construidas por la concatenacién de alomorfos, por
medio de caracteristicas contextuales especiales. Se hace uso de
las gramaticas de clausulas definidas (DCG), modeladas en la

Procesamiento Automatico-3.indd 140 @ 112/10 12:36:50



PROCESAMIENTO AUTOMATICO DEL ESPANOL 141

mayoria de las implementaciones en Prolog. Sin embargo, segin
los autores, el modelo no es computacionalmente eficiente, es
decir, el anélisis es lento.

La desventaja comtn de los modelos basados en el procesa-
miento dindmico de las raices es la necesidad de desarrollar los
algoritmos de construccion de la raiz basica (la que se encuentra
en el diccionario), y aplicarlos muchas veces durante el procesa-
miento, lo que afecta la velocidad del sistema. Por ejemplo, en
el espanol, para cualquier i en la raiz de la palabra se tiene que
probar cambiandola por e, por la posible alternacién de raiz tipo
pedir vs. pido. Esa regla puede aplicarse muchas veces durante
el andlisis para posibles variantes de la raiz (como, por ejemplo,
pido, pid-, pi-, etcétera).

Los algoritmos de construccion de la raiz basica a partir de las
otras raices no son muy intuitivos, por ejemplo, normalmente
no se encuentran en las gramaticas tradicionales de los idiomas
correspondientes. Al contrario, las clasificaciones de alternacio-
nes que estan en las graméticas usan la raiz basica y de esta raiz
construyen las demds raices. Ademas, los algoritmos de cons-
truccion de la raiz bésica son bastante complejos: por ejemplo,
para el ruso el nimero de las reglas se estima en alrededor de
1000 (Malkovsky, 1985).

Para evitar la construccién y aplicaciéon de este tipo de al-
goritmos, se usa el enfoque estatico (basado en alomorfos) del
desarrollo de sistemas, cuando todos los alomorfos de raiz estan
en el diccionario con la informacién del tipo de raiz. Este tipo de
sistemas son mas simples para el desarrollo.

Para construir el diccionario de un sistema asi, hay que aplicar
el algoritmo de la generacién de las raices a partir de la raiz ba-
sica. Este procedimiento se hace una sola vez. Los algoritmos de
la generacion de las raices son mas claros intuitivamente a partir
de la primera raiz, se hallan normalmente en las gramaticas de
idiomas y se basan en el conocimiento exacto del tipo de raiz.
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El tnico costo de almacenamiento de todos los alomorfos con
la informacién correspondiente en el diccionario, es el aumento
del tamafio del mismo, que ademés no es muy significativo. En el
peor caso —si todas las raices tuvieran alternaciones — el aumento
correspondiente seria al doble (o triple si todas las raices tienen 3
alomorfos, etc.). Sin embargo, las raices con alternaciones usual-
mente representan, como maximo, 20% de todas las palabras, y
ademads la mayoria de las raices sélo tiene 2 alomorfos, por lo que
el aumento del tamafio del diccionario es relativamente pequefio.
Ademas, se puede aplicar algin método de compresién del dic-
cionario reduciendo asi los datos repetidos (Gel bukh, 1992).

Otra consideraciéon importante para los modelos de analisis
basados en diccionarios de morfemas o alomorfos, es el tipo de
modelos gramaticales que se usan.

La solucién directa es crear una clase gramatical para cada tipo
posible de alternacién de raiz, junto con el conjunto de flexiones
que caracterizan a la raiz. De tal modo, cada tipo de palabras tiene
su propia clase gramatical. Sin embargo, el problema es que tales
clases, orientadas al andlisis, no tienen correspondencia alguna
en la intuicién de los hablantes y, ademads, su ntimero es muy
elevado. Por ejemplo, para el ruso son alrededor de 1000 clases
(Gel’bukh, 1992) y para el checo son cerca de 1500 (Sedlacek y
Smrz, 2001).

Otra posible solucién es el uso de los modelos de las graméticas
tradicionales. Las gramaticas tradicionales estdn orientadas a la
generacion y clasifican las palabras segtn sus posibilidades de
aceptar un conjunto determinado de flexiones (su paradigma).
La clasificacién segtn las posibles alternaciones de las raices se
da aparte, porque estas clasificaciones son independientes. De
tal modo, las clases corresponden muy bien a la intuicién de los
hablantes y su namero es el minimo posible. Por ejemplo, en la
clasificacion segtin los paradigmas para el ruso, con su morfologia
bastante compleja, hay alrededor de 40 clases, para el espafiol
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se aplica el modelo estandar de las tres clases para los verbos
(con las finales -ar, -er, -ir) y una para sustantivos y adjetivos;
las diferencias en las flexiones dependen completamente de la
forma fonética de la raiz, las peculiaridades adicionales, como
por ejemplo pluralia tantum, se dan aparte. Esos modelos son
intuitivamente claros y normalmente ya estan disponibles —se
encuentran en las gramaticas y diccionarios existentes.

Sin embargo, no es muy cémodo usar la clasificacion orienta-
da a la generacién para el andlisis directo. Para eso proponemos
usar una metodologia conocida como «andlisis a través de ge-
neracion». Nuestra idea es tratar de sustituir el procedimiento
de anélisis con el procedimiento de generacién. Es bien sabido
que el anélisis es mucho mas complejo que la generacién; por
ejemplo, podemos comparar los logros de la generacién de voz
con los del reconocimiento de voz.

5.2 Modelo de andlisis a través de generacién

Como hemos mencionado, un aspecto crucial en el desarrollo de
un sistema de andlisis morfologico automaético es el tratamiento
de las raices alternas regulares (deduc-ir — deduzc-o0). El proce-
samiento explicito de tales variantes en el algoritmo es posible,
pero requiere del desarrollo de muchos modelos y algoritmos
adicionales, que no son intuitivamente claros ni faciles de desa-
rrollar. Para la solucién de esta problematica, el sistema que se
describe a continuacién implementa el modelo desarrollado en
(Gel’bukh, 1992) y (Sidorov, 1996) y generalizado en (Gelbukh
y Sidorov, 2002). Este modelo consiste en la preparaciéon de las
hipétesis durante el anélisis y su verificacién usando un conjunto
de reglas de generacion. Las ventajas del modelo de andlisis a tra-
vés de la generacién son la simplicidad —no hay que desarrollar
algoritmos de construccién de raices, ni modelos gramaticales
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especiales — y la facilidad de implementacién. El sistema desa-
rrollado para el espafiol se llama AGME (Analizador y Generador
de la Morfologia del Espafiol).

Como hemos mencionado, hay dos asuntos principales en el
desarrollo del modelo para andlisis morfolégico automaético:

1. Cémo tratar los alomorfos —estatica o dindmicamente.
2. Qué tipo de modelos gramaticales usar.

La idea basica del modelo propuesto de andlisis a través de
generacion, es guardar los alomorfos de cada morfema en el
diccionario — procesamiento estético, que permite evitar el de-
sarrollo de complejos algoritmos de transformaciones de raices,
inevitable en el procesamiento dindmico— y usar los modelos
de las gramaticas tradicionales intuitivamente claros.

Proceso de generacion

El proceso de generacion se desarrolla de la siguiente manera.
Tiene como entrada los valores gramaticales de la forma deseada
y la cadena que identifica la palabra (cualquiera de las posibles
raices o el lema).

Se extrae la informacion necesaria del diccionario.

Se escoge el nimero de la raiz necesaria segin las plantillas
(véase Seccion 4.2).

Se busca la raiz necesaria en el diccionario.

Se elige la flexién correcta segtin el algoritmo desarrollado. El
algoritmo es bastante simple y obvio: por ejemplo, para el verbo
de la clase 1 en primera persona, plural, indicativo, presente,
la flexion es -amos, etcétera.

La flexién se concatena con la raiz.
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Proceso de andlisis

El proceso general de analisis morfolégico usado en nuestra
aplicacion es bastante simple: dependiendo de la forma de la
palabra de entrada, se formula(n) alguna(s) hipotesis de acuerdo
con la informacién del diccionario y la flexién posible, después se
generan las formas correspondientes para tal(es) hipétesis, si el
resultado de generacion es igual a la forma de entrada, entonces
la hipétesis es correcta. Por ejemplo, para la flexiéon -amos y la
informacion del diccionario para la raiz que corresponde al verbo
de la clase 1, se genera la hipotesis de primera persona, plural,
indicativo presente (entre otras), etcétera.

Las formas generadas segtn las hipétesis se comparan con la
original, en caso de coincidencia las hipotesis son correctas.

Mas detalladamente, dada una cadena de letras (forma de
palabra), se ejecutan los siguientes pasos para su andlisis:

1. Quitar una a una sus ultimas letras, formulando asi la hi-
potesis sobre el posible punto de divisiéon entre la raiz y la
flexion (también se verifica siempre la hipotesis de la flexion
vacia «» = ).

2. Verificar si existe la flexion elegida. Si no existe la flexion, re-
gresar al paso 1.

3. Si existe la flexion, entonces hallar en el diccionario la infor-
macién sobre la raiz y llenar la estructura de datos correspon-
diente; si no existe la raiz, regresar al paso 1. En este momento
no verificamos la compatibilidad de la raiz y la flexion —esto
se hace en generacion.

4. Formular la hipétesis.

5. Generar la forma gramatical correspondiente de acuerdo a la
hipétesis y la informacién del diccionario.

6. Si el resultado obtenido coincide con la forma de entrada, en-
tonces la hipotesis se acepta. Si no, el proceso se repite desde
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el paso 3 con otra raiz homénima (si la hay) o desde el paso 1
con una hipétesis distinta sobre la flexion.

Notese que es importante la generaciéon porque de otro modo
algunas formas incorrectas serian aceptadas por el sistema, por
ejemplo, *acuerdamos (en lugar de acordamos). En este caso existe
la flexién -amos y la raiz acuerd-, pero son incompatibles, lo que
se verifica a través de la generacion.

En el caso del espanol, es necesario procesar los encliticos. Se
ejecuta un paso adicional antes de empezar el proceso de anélisis
—los encliticos se especifican en el programa como una lista (-e,
-se, -selo, -melo, etc.). Siempre se verifica la hipétesis de que pueda
haber un enclitico al final de la cadena.

5.3 Modelos usados

En el espafiol los procesos flexivos ocurren principalmente en los
nombres (sustantivos y adjetivos) y verbos. Las demds catego-
rias gramaticales (adverbios, conjunciones, preposiciones, etc.),
presentan poca o nula alteracion flexiva. El tratamiento de estas
altimas se realiza mediante la consulta directa al diccionario.

Morfologia nominal

La variedad de designaciones a que aluden los dos géneros
y la arbitrariedad de la asignacioén del género (masculino o fe-
menino) a los sustantivos impiden, en muchos casos, determinar
con exactitud lo que significa realmente el género. Es preferi-
ble considerarlo como un rasgo que clasifica los sustantivos en
dos categorias diferentes, sin que los términos masculino o femenino
provoquen prejuicio en algin sentido concreto (Llorac, 2000).
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No existe un modelo de reglas para la flexién de género en sus-
tantivos. Por lo tanto, en nuestro programa se almacenan todas las
formas de sustantivos singulares en el diccionario (por ejemplo,
gatoy gata). Los adjetivos siempre tienen ambos géneros, entonces
s6lo una raiz se almacena en el diccionario: por ejemplo, bonit-
tanto para bonito como para bonita. Ahora bien, el tratamiento de
la flexién del nimero puede ser modelado mediante un conjunto
de reglas, asi que es suficiente tener una sola clase gramatical,
porque las reglas dependen de la forma fonética de la raiz.

Por ejemplo, las formas nominales que se terminan en una con-
sonante que no sea -s, agregan -es en su pluralizacién (por ejem-
plo, drbol — arboles). Por otra parte, los nombres que se terminan
en vocal -4, -1, -0, -1i tienden a presentar un doble plural en -s y
-es (esqui — esquies y esquis); la informacién de doble plural se da
con una marca en el diccionario. Algunos de ellos s6lo admiten
-s (mamds, papds, dominds, etc.). La informacién sobre el plural no
estandar se representa a partir de las marcas, en el diccionario,
para las raices correspondientes.

Morfologia verbal

Clasificamos a los verbos en regulares (no presentan variacién de
raiz, como cantar), semiirregulares (no mas de cuatro alomorfos
de raices, como buscar) e irregulares (mds de cuatro variantes de
raiz, como ser, estar).

Afortunadamente, la mayoria de los verbos en espafiol (85%)
son regulares. Para éstos, usamos los tres modelos de conjugacion
tradicionales (representados, por ejemplo, por los verbos cantar,
correr 'y partir).

Se usan doce modelos de conjugacion verbal diferentes para
los verbos semiirregulares, segtn las alternaciones de su raiz.
Notese que esta clasificacion es independiente de los modelos
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de paradigmas. Cada modelo tiene su tipo de alternacién y su
plantilla de raices. Por ejemplo, en el modelo Al se encuentra el
verbo buscar (entre otros). Tiene dos raices posibles, en este caso
busc-, busqu-; la segunda raiz se usa para el presente de subjun-
tivo, primera persona del singular del pretérito indefinido de
indicativo y en algunos casos del imperativo; la primera raiz se
usa en todos los demés modos y personas.

Se usa una plantilla (cadena de ntiimeros) para cada modelo
de conjugacién semiirregular. Cada posiciéon representa una
conjugacion posible; por ejemplo, la primera posicién representa
la primera persona del singular del presente de indicativo, las
ultimas posiciones hacen referencia a las formas no personales.
Los nimeros usados en la plantilla son de 0 a 4, donde 0 indica
que no existe la forma correspondiente; 1 indica el uso de la raiz
original; 2, 3 y 4 son las demas raices posibles. Por ejemplo, para
el modelo A2 se usa la siguiente plantilla:

2221121111111111111111111111112221121111111111111111112122111

Eso quiere decir que para las formas 1, 2y 3 se usalaraiz 2, y
para las formas 4 y 5 la raiz 1, etc. Para el verbo acertar, que tiene
la plantilla A2, las siguientes formas corresponden a la plantilla:
aciert-o, aciert-as, aciert-a, acert-amos, acert-ais, etc. En total se usan
12 plantillas, correspondientes a 12 clases de verbos en relacion
con la similitud del namero de la raiz que se utiliza para una
forma gramatical dada.

Esta estructura nos facilita el proceso de generaciéon de las
formas verbales. No6tese que son 61 posibles formas, ya que no
tomamos en cuenta las formas verbales compuestas (como, por
ejemplo, haber buscado) porque cada una de sus partes se procesa
por separado.

Al ser minimo el namero de los verbos completamente irregu-
lares (como ser, estar, haber), su tratamiento consistié en almacenar

Procesamiento Automatico-3.indd 148 @ 112/10 12:36:50



PROCESAMIENTO AUTOMATICO DEL ESPANOL 149

todas sus formas posibles en el diccionario. El proceso de analisis
para estas palabras consiste en generar la hipétesis de un verbo
irregular con la flexién vacia; esta hipotesis se verifica a través de
la generacion, la cual en este caso consiste en buscar la palabra en
el diccionario, obtener todas sus variantes y desplegar el campo
de informacion.

5.4 Preparacion de los datos

La preparacion preliminar de datos consiste en los siguientes
pasos:

1. Describir y clasificar todas las palabras del lenguaje (espafiol)
en las clases gramaticales, y las marcas adicionales, como por
ejemplo, pluralia tantum. Esta informacion se toma completa-
mente de los diccionarios existentes.

2. Convertir la informacion léxica disponible en un diccionario
de raices. S6lo la primera raiz tiene que ser generada en este
paso.

3. Aplicar los algoritmos de generacion de raices para generar
todas las raices, copiando la informacién de la primera raiz y
asignando el namero a la raiz generada.

La informacién para la preparacion de este diccionario se tomé
de los diccionarios existentes explicativos y bilingties.
5.5 Implementacién
La base de datos (el diccionario) es una tabla en formato de Pa-

radox donde se almacenan las raices e informacién sobre ellas.
El sistema se desarrollé en C++.
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El analizador est4 disponible en www.Gelbukh.com/agme o
bien en www.cic.ipn.mx/~sidorov/agme.
El analizador morfolégico existe en dos versiones:

1. Ejecutable que toma un archivo de entrada, lo procesa y genera
un archivo de salida —en la versién actual no se incluye algtn
etiquetador adicional para resolver la homonimia de partes
de la oracion, es decir, se generan todas las posibles varian-
tes morfoldgicas; se puede usar algun etiquetador disponible
para resolver la homonimia.

2. Un médulo DLL que se puede incorporar a los programas di-
rectamente; el Ap1 de este médulo permite llamar las funciones
de anélisis para una palabra y retorna valores morfolégicos
y lemas.

Actualmente el analizador tiene un diccionario de raices para
26,000 lemas y procesa los textos a una velocidad promedio de 5
KB por segundo con un procesador Pentium IV. Por el momento,
para almacenar el diccionario de raices se usa una base de datos
estandar, lo que permite aspirar a hacer el proceso de anélisis
mas rapido en el futuro. Sin embargo, la velocidad existente es
aceptable para todas aplicaciones préacticas.

El diccionario fue obtenido usando la conversién automaética
de un diccionario bilingtie disponible, con la conservacién de las
clases morfolégicas de ese diccionario — gran ventaja de nuestro
enfoque de desarrollo de los analizadores. Ese fue el tnico criterio
para la seleccién de las palabras; no existe ningtin obstaculo para
hacer el diccionario mas grande.

Un ejemplo de funcionamiento del sistema; para las palabras
lee y libro se generan los siguientes resultados:

lee leer (*VMRP2S0) leer (*VMIP350)
libro libro (*NCMS000) librar (*VMIP1S50)
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Primero el formato contiene la palabra, después el lema y las
caracteristicas morfolégicas de la palabra. Se nota que las pala-
bras originales tienen dos resultados homonimicos de analisis;
en el primer caso del mismo lema, en el segundo caso de dos
diferentes lemas.

El esquema de codificacion es muy similar al estandar de facto
para el espafiol, PAROLE (Atserias et al., 1998), desarrollado dentro
del proyecto EAGLES y usado, por ejemplo, en el corpus LEXESP y
en el analizador maco+. El primer simbolo corresponde a la parte
de la oracion; el segundo simbolo expresa algunas caracteristicas
léxicas; en el caso de los sustantivos el tercer simbolo es el género,
en el caso de los verbos el modo (indicativo, imperativo, etc.);
después se expresa el nimero o la persona, etcétera.

Los encliticos se procesan tomando en cuenta las reglas de acen-
tuacion y la informacion correspondiente aparece en la salida.

trabdjaselo trabajar (*VMRP2S0 [se lo])

Se procesan las palabras compuestas como, por ejemplo, a_partir_
de o sin_embargo, etc. De hecho, ellas se contienen en un diccionario
en formato de texto, y el usuario puede editar este diccionario.

5.6 (0mo se puede mejorar el analizador

Para mejorar el analizador consideramos que los comentarios de
los usuarios seran muy valiosos.

Por otro lado, actualmente el diccionario del sistema no es
muy grande —so6lo contiene las raices que corresponden a 26,000
lemas; sin embargo, es muy fécil para la mayoria de las palabras
agregarlas en el diccionario. También esperamos contar con la
ayuda de los usuarios en este proceso.
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Actualmente, aunque el sistema contiene un algoritmo de gene-
racion —el cual es parte de nuestro enfoque de «anélisis a través
de la generacién» —, no se dispone de una interfaz que permita
al usuario usar el médulo de generacién directamente, esto que-
da al trabajo futuro —lo que ademas, implicara la verificacion
directa de las formas generadas contra un corpus o Internet. Sin
embargo, se puede decir que el médulo de generacion se prueba
indirectamente a través del analisis, es decir, si el resultado del
moédulo de generacion coincide con las hipétesis de anélisis, la
generacion es correcta. Los tltimos detalles se verifican corrobo-
rando manualmente los resultados del analisis de los textos, con
una posible ayuda de los usuarios. Es decir, si hubiera palabras
que no se puedan analizar o que se analicen incorrectamente,
eso indicaria que hay errores en el algoritmo de la generacién o
en el diccionario.

Como una direccion de progreso podemos mencionar el de-
sarrollo e implementacién de un algoritmo que permita agregar
nuevas palabras contestando varias preguntas, basandose en sus
formas gramaticales, es decir, sin necesidad de saber todo acerca
de los modelos morfolégicos del sistema, en especial de los verbos
con alternacién de raices.

Otra posible mejora es el desarrollo de un médulo que per-
mitiria corregir errores morfolégicos sugiriendo las posibles
variantes.

La altima posibilidad de mejorar el analizador es agregar un
algoritmo que permita procesar los derivados morfolégicos.

5.7 Conclusiones

Un analizador morfolégico es una pieza indispensable en los
sistemas de procesamiento de lenguaje natural. Hasta hace poco
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no existia un analizador morfolégico para el espafiol disponible
libremente como un médulo independiente.

Se present6 aqui un sistema para el andlisis morfoldgico, que
implementa el modelo de comprobacion de hipétesis a través de
generacion. Las ventajas de este modelo de anadlisis reflejadas en
su implementacién son su simplicidad y claridad, lo que result6
en un tiempo de implementacién muy reducido: el desarrollo de
los algoritmos principales s6lo tomé unos dias.

El diccionario actual tiene un tamafio considerable: 26,000
lemas.

Es importante mencionar que el sistema AGME no sobregenera
ni sobreanaliza, es decir, s6lo procesa las formas correctas.

Se esta trabajando sobre la forma de resolver el problema de
las palabras desconocidas (una aproximacién inicial es la de for-
mular una heuristica del mas parecido). Como trabajo futuro se
sugiere considerar los procesos de derivacion (bella = belleza) y
composicion (agua + fiesta = aguafiestas).

El sistema esta disponible, sin costo alguno para el uso acadé-
mico, como un archivo Exg o DLL de Windows.
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ANALISIS SINTACTICO AUTOMATICO BASADO EN UN DICCIONARIO
DE PATRONES DE MANEJO*

En este capitulo damos un ejemplo de un sistema, desarrollado
el cic-IPN (Gelbukh et al., 2002b), que permite hacer andlisis sin-
tactico del espafiol. Los programas que hacen andlisis sintactico
se llaman parsers.

6.1 Andlisis sintdctico automdtico

El parser es un programa que, en general, no depende del idioma
de la frase de entrada. Lo que depende del idioma es la gramética
—un conjunto de reglas que tienen una forma especial.

Los resultados del analisis sintactico se muestran en la ilustra-
cién 6. El programa hace un analisis morfol6gico, y después trata
de aplicar las reglas gramaticales para cubrir toda la frase. Si
toda la frase no esta cubierta, entonces, no se puede construir el
arbol sintactico.

* Con Sofia Galicia Haro e Igor A. Bolshakov.
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Las reglas tienen la siguiente forma:

VP(nmb,pers,mean)
-> VP_DOB]J(nmb,pers,mean)
-> VP_OBJS(nmb,pers,mean)

_'(:] Parser (input.txt : analyze words)

File Help

M= B3

&0y $[E#(c DG

Trees lMorphnIogyI Dump | Tracingl

T
WP(PL.3PRS MEAN)

NP[SG MASC)

-

PFR NISGMASC)  V(PL.3PRS MEAN) NP(PLFEM)
H H H -

~
e

Los estudiantes leen muchos

<«

NIPLFEM) N(5G.MASC)

libros

Back I Next |

633t a
833I_|

Ilustracién 6. El arbol sintactico.

Esta regla significa que la frase verbal puede ser frase verbal

con objeto directo o indirecto.

VP_DOBJ(nmb,pers,mean)

->  @:VP_OBJS(nmb,pers,mean) dobj_suj:SUJ_DOB]J

[dobj_suj:SUJ_DOB]J]
# clavaban sus dardos

-> @:VP_DOBJ(nmb,pers,mean) obj:LIS_PP

# traslado su fdbrica a la frontera

-> @:VP_DOBJ(nmb,pers,mean) &mod:VP_MODS

# ordend una fila moviendo las sillas
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Es decir, esta regla determina qué formas gramaticales puede
tener el objeto directo.

Las reglas estdn compiladas automaticamente en forma enten-
dible para el parser.

El analisis sintactico es el ntcleo de los sistemas contempora-
neos de analisis de texto. Existen diferentes algoritmos de anélisis
sintactico, por ejemplo, el algoritmo de Early, el algoritmo de chart,
etcétera. Normalmente, el programa y el algoritmo de anélisis que
se implementa no dependen del idioma de la frase de entrada; lo
especifico de los idiomas se introduce a través de una gramatica
formal: un conjunto de reglas dispuestas de forma especial.

Ademas de la existencia de diferentes algoritmos de parseo, hay
varios formalismos que se usan para la representacion de gramati-
cas formales, por ejemplo, gramaéticas independientes de contexto
(crG, por sus siglas en inglés), gramaticas de estructura de frase
generalizadas (Gps), graméticas de estructura de frase dirigidas
por el nidcleo (HpsG), graméticas de adjuncion de arboles (TAG),
entre otras. Los parsers normalmente implementan uno de los
algoritmos de parseo y usan algun formalismo gramatical
especifico.

Un parser usa los resultados del anélisis morfolégico y aplica
las reglas gramaticales tratando de cubrir toda la frase. Si toda la
frase no esta cubierta, como se dijo arriba, entonces no se puede
construir el arbol sintactico.

El parser que nosotros desarrollamos usa una gramética inde-
pendiente de contexto (crG) y el algoritmo de parseo de chart.
Ambos componentes son los clasicos en el campo. También tuvi-
mos que desarrollar la gramatica para el espafiol. Para evitar la
necesidad de escribir todas las reglas de forma manual, se usé6
la idea de unificacion, cuando las reglas tienen variables, éstas se
sustituyen autométicamente por sus valores durante el parseo
o durante la preparacion final de la gramatica. Actualmente, la
gramatica tiene alrededor de 150 reglas, a partir de las cuales, des-
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pués de aplicar la unificacion, se obtienen de manera automatica
aproximadamente diez mil reglas en la forma estandar de crG.

Como sucede casi siempre en el andlisis sintactico, el parser
genera varias, a veces miles, de posibles variantes de la estructura
sint4ctica; los seres humanos eligen una variante tinica usando
su conocimiento del mundo y el sentido comun. El parser, en
cambio, usa varios métodos estadisticos de estimacién de las
variantes de la estructura sintactica, tales como un diccionario
semantico grande, o un diccionario de patrones de manejo sin-
tactico, etcétera.

En el esquema se muestra una variante de la estructura sintac-
tica de una oracién simple en espafiol. Con los vértices rojos se
marcan las palabras principales en cada combinacién de palabras.
En el esquema, el arbol se representa usando el formalismo de
constituyentes, sin embargo, esa representacién se puede conver-
tir en una equivalente usando el formalismo de dependencias.
Constituyentes y dependencias son dos modos de representacion
de la estructura sintactica de las oraciones.

Los constituyentes se caracterizan por su forma de arbol bina-
rio, postulando los nodos que representan en el arbol cada grupo
de palabras relacionadas. Cada palabra y cada constituyente de
nivel bajo forman parte de un solo constituyente de nivel mas
alto. Por ejemplo, en el esquema, para la combinacion de palabras
los estudiantes se postula el nodo (constituyente) NP (SG, MASC);
después este constituyente forma parte del constituyente S_SET,
etc. Normalmente se empieza a construir el arbol de constitu-
yentes desde abajo, juntando las palabras y los constituyentes
relacionados. El parser usa precisamente este método porque solo
asi se pueden aplicar las gramaticas tipo CFG.

Las dependencias se representan en forma de flechas. No se
postulan los nodos adicionales, sino que las palabras pueden tener
varias dependientes. La construccién del arbol de dependencias
se empieza desde arriba, buscando la palabra principal en la
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oracién y marcando sus palabras dependientes con las flechas; el
proceso se repite para cada dependiente y asi sucesivamente.

El siguiente arbol de dependencias corresponde al ejemplo
del esquema:

7

Los estudiantes leen muchos libros interesantes

Eso quiere decir que la palabra leen es la palabra principal en la
oraciony de ella dependen las palabras estudiantes y libros, de libros
dependen muchos e interesantes y de estudiantes depende los.

A pesar de las diferencias superficiales obvias y de las dife-
rencias en los métodos de parseo, los dos formalismos son equi-
valentes, es decir, representan la misma estructura, y existe un
algoritmo para convertir un drbol de dependencias en un arbol
de constituyentes (sin nombres de los nodos intermedios, ya que
esos no existen en el &rbol de dependencias) y viceversa.

La tendencia de la tltima década (o quiza de las tltimas dé-
cadas) en el desarrollo de los sistemas computacionales es hacer
los sistemas con un comportamiento menos «mecénico» y mas
«humano», mas adaptado a la naturaleza humana, maés inteli-
gente —es decir, amigable con el usuario. Uno de los aspectos
mas importantes de este trato humano es la interfaz: el modo de
comunicacién entre el usuario y el sistema. Y el modo mas hu-
mano de comunicacién es el que estamos usando para dirigirnos
a nuestro lector: el lenguaje natural.

Por otro lado, es lenguaje natural la forma en la que se almacena
y se aumenta el conocimiento de la raza humana. Hoy en dia este
conocimiento —sobre todo los textos disponibles en Internet—
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ya es accesible para el andlisis y manejo automatico por medio
de las computadoras. La tarea de diversas ciencias relacionadas a
las tecnologias de lenguaje es facilitar estas operaciones automa-
ticas, con aplicaciones tan importantes como la recuperacion de
informacién (Gelbukh y Sidorov, 2000), extraccién de informacién
(Montes y Gomez et al., 1999), mineria de texto (Montes y Gémez
et al., 2001) y muchas otras.

Tradicionalmente, las técnicas y recursos para el andlisis del
lenguaje natural estan orientados al idioma inglés, y el espa-
fol ha quedado muy descuidado en cuanto a las herramientas
computacionales para su procesamiento. Sin embargo, en los
altimos afios, en los paises hispanohablantes se alcanzé un
nivel muy alto de investigacién en lingtiistica computacional y
sus aplicaciones, sobre todo en Espafia, con muchos grupos de
excelencia que trabajan en esta direccion.

También se estd consolidando la investigaciéon en lingtiistica
computacional en América Latina, y no es sorprendente que se
haya iniciado la construccién de recursos léxicos y plataformas
de desarrollo. A continuacién presentamos el ambiente de desa-
rrollo lingtiistico computacional que hemos construido, y estamos
usando, en el Laboratorio de lenguaje natural y procesamiento
de texto del cic-1PN, México.

6.2 Requerimientos en el andlisis de lenguaje natural

Un rasgo de los sistemas de analisis de lenguaje natural es que,
ademas del software que ejecuta el andlisis, los sistemas de este
tipo se apoyan fuertemente en grandes cantidades de datos que
poseen estructuras complejas y diversas. Dependiendo de la
teoria lingtiistica y los formalismos elegidos para la realizacion
del sistema, los datos —los diccionarios y las graméticas— que
se usan pueden ser los siguientes:
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- Diccionario morfolégico. Es grande: contiene todas las palabras
que se usan en una lengua junto con la informacién sobre su
declinacién o conjugacion.

- Gramdtica sintdctica. Puede variar desde una muy sencilla
—unas cuantas reglas— hasta una muy compleja —muchas
miles de reglas fuertemente interrelacionadas.

- Diccionarios de subcategorizacion, las combinaciones de palabras y
la llamada atraccion léxica. Son muy grandes, ya que contienen
la informacién sobre pares (y a veces conjuntos mas grandes)
de palabras del lenguaje (Bolshakov y Gelbukh, 2001).

- Diccionarios semdnticos. Su tamafio y contenido varia mucho
dependiendo de la teoria lingtiistica empleada y del propési-
to del sistema.

- Informacion sobre el mundo real: 1os hechos, la estructura fisica y
l6gica del mundo, las costumbres, geografia, historia, etc. (por
ejemplo: partes del objeto estdn en el mismo lugar donde esta
el objeto, los objetos caen hacia abajo, México estd en América,
Espafia es un reino cuando se trata de cierto periodo histori-
co, etcétera).

- Informacion estadistica. Practicamente todos los datos arriba
mencionados se pueden (y usualmente se deben) acompafiar
con informacién estadistica, que en muchos casos significa
la naturaleza borrosa (fuzzy) de las descripciones correspon-
dientes (por ejemplo, ;en qué grado se puede concluir que
la palabra «aviso» es verbo y no sustantivo? ;en qué grado las
palabras «prestar» y «ayuda» se combinan?, etcétera).

Normalmente estos datos, por su tamafio y complejidad, supe-
ran en mucho ala parte del software del sistema de procesamiento
de lenguaje natural. Teniendo esto en cuenta, nos referimos a los
sistemas de este tipo (y especificamente, a los datos lingtiisticos)
como lingware. Tales productos de lingware, como gramaticas o
diccionarios, se pueden desarrollar e incluso comercializar inde-
pendientemente del software que los emplea.
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Obviamente, el desarrollo del lingware implica todo el ciclo de
vida de los sistemas complejos, tales como el software. Sin embar-
go, este ciclo, y especificamente el manejo de los requerimientos,
no es bien estudiado. Entre los requerimientos principales se
pueden mencionar los siguientes:

- Eltipoy el grado de detalles de la informacion de salida. Hay
que mencionar que el grado de detalles y el tipo de informa-
cion que se usa internamente depende de la calidad requerida
mas que de los requerimientos de salida, véase el siguien-
te punto.

- La calidad requerida de los resultados. Se refiere al balance
entre la complejidad (el costo) del sistema y la frecuencia de
errores. En muchas aplicaciones que emplean sélo estadisticas
del andlisis (Gelbukh et al., 1999), los errores son tolerables; en
otras aplicaciones, donde se usan directamente las estructuras
obtenidas (Montes y Gémez et al., 1999), se requiere mayor
calidad de andlisis. Los sistemas que permiten un gran na-
mero de errores se pueden desarrollar basandose en heuristi-
cas simples.

- Elbalance entre precision y especificidad (recall). Sin aumentar
la complejidad y el costo del lingware, se le puede ajustar a
que analice mds oraciones, aunque algunas erréneamente, o
a que rechace analizar algunas oraciones, mientras que las que
acepte las analice correctamente. Por ejemplo, para el andlisis
correcto de las oraciones tipo «El lunes se enfermé» se puede
introducir una regla sintactica «frase nominal — frase circuns-
tancial», pero con las oraciones tipo «El profesor se enfermé»
esta regla produce una variante incorrecta del andlisis, por lo
cual puede resultar deseable deshabilitarla.

- Eltipoy género de los textos a procesar. Todos los ajustes arriba
mencionados dependen del tipo de textos a los cuales se aplica
el andlisis. Por ejemplo, un sistema configurado para los textos
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médicos puede mostrar un comportamiento muy diferente
cuando se aplica a articulos periodisticos. Esta circunstancia
trae como consecuencia que un lingware no pueda ser perfecto
y general: para cada nuevo tipo de textos se necesita desarrollar
el lingware o, por lo menos, ajustarlo.

Para formular, procesar y comprobar estos requerimientos, ne-
cesitase falta una plataforma de desarrollo que proporcione tanto
las herramientas necesarias (tales como el andlisis morfolégico
del espafiol), como la informacién sobre el comportamiento del
analizador. En el Laboratorio de Lenguaje Natural del cic, 1PN se de-
sarroll6 tal ambiente, y a continuacion se describe brevemente.

6.3 Ambiente de desarrollo

El programa denominado PARSER permite investigar la estructura
sintactica y morfoldégica de oraciones en espafiol y proporcio-
na la informacién detallada sobre el comportamiento interno
de los componentes del analizador, de esta manera permite
la depuracién y desarrollo del lingware correspondiente. Con
este programa se puede aprender el formalismo de gramaéticas
independientes del contexto. También es posible desarrollar y
probar este tipo de gramaticas.

El nacleo del sistema es un analizador sintactico que emplea
una gramatica extendida independiente del contexto, con ele-
mentos de unificacion. Este programa incorpora los resultados
de la investigacion para compilar patrones de manejo de verbos,
adjetivos y sustantivos del espafiol. Los resultados incorporados
permiten clasificar las variantes generadas por el analizador de
una forma cuantitativa, mediante los pesos asignados a las va-
riantes de acuerdo a los valores de las combinaciones de subcate-
gorizacion. Los pesos de las combinaciones de subcategorizacion
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son el resultado de un proceso de analisis sintactico y de una
extraccion conforme a un modelo estadistico, para determinar
los complementos de verbos, adjetivos y algunos sustantivos del
espafiol a partir de un corpus de textos.

El uso y la informacidn que proporciona el ambiente

El texto a analizar se especifica con uno de los dos métodos si-
guientes:

- Se introduce una oracién o un texto a analizar, tecleandolo en
el programa o usando el comando «Pegar» de Windows.
- Se abre un archivo de texto con las oraciones a analizar.

Para procesar textos completos con varias oraciones, incluso
corpus grandes, y obtener los resultados de todas las oraciones,
se utiliza una funcién que permite procesar todas las oraciones a
partir de la oracion seleccionada, la cudl estda marcada en el area
«Texto»; esta oracion se analiza automaticamente en el momento
en que se selecciona y los resultados del analisis se muestran en
el d&rea mayor de la pantalla.

Los resultados del anélisis de las oraciones se guardan en los ar-
chivos de salida y también se pueden analizar de modo interactivo
en la pantalla. Especificamente, el programa ofrece la siguiente
informacién (en todas las figuras, se muestran los resultados del
analisis de la frase corta «;Llamaré a la policial»):

Vista de las variantes de la estructura sintdctica, véase la ilustra-
ciéon 7. Esta vista es primordial para el programa. Proporciona las
variantes del analisis sintdctico de la frase. En la parte derecha
de la pantalla se muestra una lista de las variantes del anali-
sis, de la que se puede seleccionar una variante especifica. El
arbol sintactico para esta variante se presenta en la parte central.
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¢l Parser (Corpib0.txt : morphology in input]
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Ilustracién 7. Vista del arbol sintéctico.

También se presenta toda la demas informacion para esta variante
especifica.

Por defecto, las variantes estdn ordenadas tal cual fueron
generadas por el parser. Si se activa la tecnologia de pondera-
cion de variantes desarrollada en el Laboratorio (Galicia Haro
et al., 2001; Gelbukh et al., 1998), se realiza el ordenamiento de
variantes de acuerdo a la probabilidad de que se trate de la va-
riante correcta. Por ejemplo, en lugar de la clasificacién 1, 2, 3 se
obtiene la clasificacién: 3, 2, 1, lo que significa que la variante 3
es la mas probable.

La primera columna muestra la salida del analizador no
ordenada, la segunda columna muestra la clasificacién corres-
pondiente a los pesos de combinaciones de subcategorizacion.
La tercera columna muestra el peso de la variante. La cuarta
columna muestra el porcentaje promedio de clasificacién y la
quinta columna varios valores correspondientes a los enlaces
de dependencias.
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Vista de las marcas morfologicas de las palabras de la oracion. El sistema
adopto el esquema de marcaje morfol6gico PAROLE que es un estan-
dar de facto para las aplicaciones PLN para el espafiol. Los nimeros
ala derecha representan las diferentes marcas morfologicas. En la
palabra No. 3 se observan dos marcas: determinante y pronombre.

rﬂ Parser [CorpibD.txt : morphology in input)

File Help
eOv¥HE#|cD|c|HDRM|42
Text | Trees I Muvphulugyl Dump Tracing lF'MS | Malvixl

 Llamare a 3 {policia): N({3G,FEM,3PRS) -> *NCCS000 |
_ Decidid que haria {policia): N(5G,MASC,3PRS) -> *NCCS000
pml;ar Ialcasa.Ia ot 5 (1):

ero lrene
con uh gesto. {!):  4RADMI -> *Fca

Nole hace mal a
nadie - sonfié. #BEG_S#LIS_CLAUSE# -> $LADMI VIN{$G,1PRS,MEAN) // | Llamaré

Beatriz abandond su #DETER (56, FEM) #NOM(SG, FEM, 3PRS) § -> ART(SG,FEM) N(3G,FEM,3PRS) // lap
puesto de observacién * NP({SG,FEM,3FRS) -> ART(SG,FEHN) H(5G,FEM,3PRS) // la policia
mordigndose los labios. * 3UJ_DOEJ > grssag NP ({5G,FEM,3PRS) // a la policia
Iegﬁ;’;ﬁﬁ;{fﬂ? ha + PP -> PR NP (3G, FEM,3FRS) // a la policia
maravila #VP_O0BJS (G, LPRS,MEAN) #5UJ_DOBJ§ -> VIN(SG,1PRS,MEAN) SUJ_DOBJ /4 L1

// Llamaré a la
// Llamaré a la polici
// Llamaré a la

* VP_DOBEJ(5G,1PRS,MEAN) -> VIN(SG,lPR3,MEAN) SUJ_DOEJ
* CLAUSE -»> WIN(SG,lPR3,MEAN) PP
* VP_OBJ3(5G,1PRS,MEAN) -> VIN(3G,lPR3,MEAN) PP

oy a entrevistar una
especie de santa.
Dicen que hace

milagros. L #BEG_S#LIS_CLAUSE# -> §LADMI VP_DOBJ($G,1PRS,MEAN) // | Llamaré a
da?;flg'szt;fgg" n #BEG_S#LIS_CLAUSE# -> §LADMI CLAUSE // i Llamaré a la pol
apreciar el humor de su #BEG_S#LIS_CLAUSE# -> §LADMI VP_OBJS(5G, PR3, MEAN) // | LJ:amare a
hija. 5 -> VP_DOBJ{3G,1PR5,MEAN] $RADMI // Llamaré a la po
Tenia el hibito de L] -> CLAUSE $RADMI // Llamaré a la policia
hablar con Dios. 5 -» WP_OBJ3(5G,1PR3,MEAN) $RADMI // Llamaré a la po
4 cerlo ;I 5 -> #BEG_S#LIS_CLAUSE# $RADMI // i Llamaré a la pol
=
Frevious I Next l < | )I

Total variants 3 #: 1 Ordered #: 7 Weight: 1.3963e-1 Group: ? Matrix: 1.0000e+0 /1.0000e+0 =1.0000e+0

Tlustracion 8. Bitacora del anélisis.

Vistas de la informacion sobre el comportamiento del analizador.
Estas vistas son muy importantes para el uso del programa, como
una plataforma de desarrollo y depuracién del lingware. La vista
«Bitdcora» muestra distintas derivaciones que va construyendo
el analizador, lo que ayuda a entender como interfieren las re-
glas y por qué se genero el resultado que aparece como la salida
(véase la ilustracion 8). La vista «Todo» (volcado) muestra en
una sola pantalla la lista de todas las variantes de la estructura,
(de acuerdo a la seleccién actual de la opcién de constituyentes
o dependencias sintécticas), con alguna informacién adicional
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sobre ellas, para facilitar la busqueda de la variante necesaria y
facilitar la comparacion.

rf] Parser [Corpib0.txt : morphology in input)

File Help
OV yE#|c De|He|g?
Text I Trees I Morphnlngvl Dump I Tracing PMS IMalrik I

Llamaré 5 la 1 3 1.3963e-1  2=100% 1.0000e+0  /1.0000e+0 =1.0000e+
 Decidid que h
p'”;.‘zrflﬁ:::‘ladetwo VIN{SG,1PRS, MEAN) —-»> <*VMIF130> // Llawaré (1) : llawar % *VHIF130
con un gesto. #*5%a# —> <*§fax> // a (2) : a \ *SPS00

No le hace mal a N(SG,FEM,3PRS) -»> <*NCC3000> // policia (4) : policia % *NCCSC
“ag'e‘ISUH"'JU-d ) ART(SG,FEM) -»> <*TDFSO0> // la (3) : la % *TDFSO
pue:tEEZZIfsgrS:gl;: SLADMI -> <*Faa> // i (0) : j \ *Faa
mordiéndose los labios $RADMI -»> <*Fca> // ! (5) : ! % *Fca

Este negocio no ha
resultado ninguna

’""{'fi‘;'f-ent’evista[ s 0.000966631 / 0.0017014 = 0.568139 llamar,dobj_suj:?
especie de santa. 0.0316393 / 0.0423688 = 0.746759 a,pre})::?
Dicen que hace 0.00151786 /  0.00241519 = 0.628463 policia
milaglns: L 0.568239 / 0.689764 = 0.823817 la
Bealriz suspird sin 0.00483286 / 0.00760254 = 0.635691
dar muestras de
apreciar el humor de su X
hia. Weight: 0.139634
Tenia el habito de
hablar CU“Q'C'S- Options: IgnoreQrder=1 Relations=1 Ignore3omeRelations=1 BySingleLinks
¢ No podia hacerlo
i cilammin 1 cin rmavar LI
Frevious | Mext | < | _yl

Total variants 3 #: 1 Ordered #: 3 Weight: 1.3963e-1 Group: 2=100% Matix: 1.0000e+0 /1.0000e+0 =1.0000e+0

Ilustracion 9. Informacién de subcategorizacion.

Vistas de la informacion sobre la compatibilidad de palabras y
subcategorizacion. Las dos altimas pestafias «Pms» (patrones de
manejo sintactico, véase la ilustracion 9) y «Matriz» muestran
la informacién del diccionario de patrones de manejo, con los
valores obtenidos para las combinaciones de subcategorizacion.
La tecnologia de ponderacion de las variantes se desarrollé en
el laboratorio con la ayuda de esta misma herramienta.

La vista «Matriz» muestra un célculo de los valores obtenidos
con base en una medida de conteo de dependencias correctas.
Este conteo se emplea en una nueva tecnologia de ponderacion
que se estd desarrollando en el Laboratorio usando la presente
herramienta. Se encuentra en etapa de pruebas, todavia sin re-
sultados finales.
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6.4 Conclusiones

El desarrollo de analizadores de lenguaje natural involucra la
construccion de grandes recursos, con estructuras complejas, pero
que no son propiamente c6digos del programa. A estos recursos
(diccionarios y gramaéticas) se les conoce como lingware. Su ciclo
de vida es parecido al del software. Especificamente, también
involucra las etapas de pruebas, formulacién, comprobacion de
requerimientos y depuracion.

Se present6 brevemente un ambiente que facilita el desarro-
llo y la depuracién de los analizadores de textos en espafiol. El
sistema contiene un analizador morfolégico de esa lengua y un
parser sintactico que incorpora la tecnologia de ponderacién de
las variantes sintdcticas desarrollada en nuestro Laboratorio. El
sistema se estd usando activamente para la implementacion del
analizador sintactico de alta calidad, que se apoya en los diccio-
narios de compatibilidad de las palabras en espafiol.
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Capitulo 7

RESOLUCION DE CORREFERENCIA
CON UN DICCIONARIO DE ESCENARIOS

La resolucién de correferencia es una de las tareas mas importan-
tes en el procesamiento del lenguaje natural (PLN). Es necesaria
en una amplia gama de tareas del PLN, de la comprensién de es-
tadisticas del lenguaje, la traduccion, y elaboracién de restimenes
(Aone y McKee, 1993; Carretero, 1987; Cornish, 1996; Zorro, 1987;
Fretheim y Gundel, 1996; Hahn et al., 1996; Hirst, 1981; Kameya-
ma, 1997; Mitkov, 1997). A veces las relaciones de correferencia
se llaman anaféricas.
Hay dos casos principales de relaciones de correferencia:

1) La correferencia directa, como en el discurso «he visto una nue-
va casa ayer. Su cocina era excepcionalmente grande» (su = de la
casa).

2) La correferencia indirecta, como en el discurso «he visto una
nueva casa ayer. La cocina era excepcionalmente grande» (la cocina
= de la casa) (ejemplo de (Chafe, 1974)).

En el ultimo caso, la relacién de correferencia se sostiene con-
ceptualmente entre las dos palabras diferentes, cocina y casa; nétese
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que no hay ninguna correferencia explicita entre estas dos palabras.
Como dijimos, la correferencia se sostiene entre la palabra cocina
en el texto y la palabra cocina que esta introducida implicitamen-
te en el discurso por la palabra casa. Nos enfocamos principalmente
ala resolucion de correferencia indirecta, que es el caso mas dificil,
aunque aparece con menos frecuencia en los textos.

La resolucion de correferencia indirecta y atin el descubrimiento
de la presencia de correferencia indirecta es especialmente dificil
(Erkuy Gundel, 1987; Gundel et al., 1988; Indirect Anaphora, 1996;
Sanford et al., 1983). El marcador mas frecuente de correferencia
indirecta es la categoria de determinacién, expresada en espafiol
por los sustantivos con articulos determinados (Ward y Birner,
1994). En el caso de correferencia directa se usan casi siempre pro-
nombres personales, asi que por lo menos para los ejemplos como
1) la presencia de correferencia es obvia. En los ejemplos como 2),
sin embargo, el articulo determinado no sélo puede usarse en la
funcién anafdrica, sino en otras posibles funciones como deixis,
contraposicion, etcétera (ver mas adelante).

Adicionalmente, el articulo determinado no es la tinica manera
en que se expresa la correferencia indirecta. Un tipo particular
de marcadores de la correferencia indirecta se encuentra en las
expresiones con pronombres demostrativos, como en el ejemplo
«Vendi una casa. ; Qué puedo hacer con este dinero?». El ejemplo es
atn mas complejo ya que el pronombre demostrativo puede tener
mas sentidos que el articulo determinado.

Asi, surgen dos problemas con respecto a la correferencia in-
directa: (a) descubrir su presencia, y (b) resolver la ambigiiedad
de la relacién de correferencia. Sin embargo, nos acercaremos al
problema en el orden opuesto: nosotros intentaremos resolver la
relacion de correferencia, y si tenemos éxito consideraremos que
el elemento de esta relacién se descubre en el discurso. Nuestro
trabajo expone una forma de resolucion a través del manejo de un
diccionario de correferencia indirecta (Gelbukh y Sidorov, 1999).
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La estructura del trabajo es la siguiente. Primero, nosotros
consideraremos algunos ejemplos tutiles. Después formulare-
mos las condiciones necesarias para que exista una relaciéon de
correferencia indirecta basados en un diccionario de escenarios.
Finalmente, discutiremos un algoritmo que utilice estas condi-
ciones para descubrir la relacion en el texto.

7.1 Algunos ejemplos de correferencia indirecta

Consideremos los ejemplos siguientes de correferencia indirecta.
Para una discusion extensa necesitamos también informacién so-
bre la posibilidad o imposibilidad de ocurrencia de pronombres
demostrativos en varios contextos. Las variantes inaceptables se
marcan con un asterisco.

1. Compré una casa. La/*Esta cocina (paredes, techo) era sumamente
grande.

2. Compré una casa. Las/*Estas dimensiones eran 20 x 20.

3. Compré una casa. ElI/*Este duerio anterior estaba contento.

4. Estaba comprando una casa. Contaba el/*este dinero cuidadosa-

mente.

Vendi una casa. ; Qué puedo hacer yo con el/este dinero?

Compré una casa. Me gusto el/este precio.

Juan estaba comiendo. La/* Esta mesa estaba sucia.

Juan estaba comiendo. Estaba oscuro en el/*este bosque.

Juan estaba comiendo. La/Esta comida estaba deliciosa.

10. Juan estaba comiendo. Las/Estas manzanas eran deliciosas.

11. Juan estaba cantando. El/Este ruido perturbo a Pedro.

12. Juan estaba cantando. Pedro detesto el/este ruido.

13. Juan estaba leyendo. Le gusto el/este autor.

14. Juan se murio. La/*Esta viuda estaba loca de dolor.

© »® N ¢
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En el ejemplo 1, la relacién de la correferencia indirecta se sos-
tiene entre cocina y casa: la cocina es la cocina de esa casa. En cada
una de estas frases nosotros consideramos la relacién del articulo
determinado o del pronombre como puramente anaférica; por
lo menos en estos ejemplos puede haber ese sentido. Las varian-
tes marcadas con asterisco son imposibles en la interpretacion
de correferencia.

Sin embargo, en algunos casos el articulo determinado o el
pronombre demostrativo no tienen una relacién anaférica como
la de los ejemplos anteriores. Entonces no son posibles en esta
interpretacion:

15.*Compro una casa. Las/Estas flores son bonitas.

16.*Juan estaba comiendo. Estaba oscuro en el/este teatro.

17.*Juan asistio a una ceremonia religiosa. El mulla y el rabino predi-
caron umn sermon.

Por otro lado, estos ejemplos son mas o menos aceptables si no
hay ninguna relacién anaférica entre flores y casa, teatro y comer.
En estos casos, las dos frases no pueden tener ninguna relacion
directa y la segunda frase puede referirse a un contexto més am-
plio, o su articulo determinado o pronombre pueden tener una
funcioén déictica; el portavoz puede apuntar simplemente con el
dedo a las flores o puede estar en el teatro.

Es interesante en especial el caso de los pronombres demostra-
tivos. Aunque la mayoria de los ejemplos anteriores no permite
el uso de pronombres en la interpretacion anaférica, parecen
absolutamente justificados en otras interpretaciones:

18. Compré una casa. Esta cocina (paredes, techo) era sumamente

grande.
19. Estaba comprando una casa. Contaba este dinero cuidadosamente.
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Una de las posibles interpretaciones no-anaféricas del primer
ejemplo es la contraposicion: «esta cocina es grande mientras las
otras cocinas no lo son;» en este caso se usa una tension de ento-
nacion especial que no se refleja en el texto escrito. Otra posible
interpretacion no-anaférica es de nuevo la funcién déictica: el
portavoz esta fisicamente en esta cocina o estd mostrandole este
dinero al oyente.

Otro ejemplo que no permite la relacién anafdrica es:

20.*Pedro detesta que Juan estuviera comiendo aqui. La/esta mesa estaba
sucia.

Surge una pregunta: ;Cémo distinguir en el discurso los ca-
sos de posible relacion de correferencia expresada por el articulo
determinado o por el pronombre demostrativo? ;En qué casos
semejantes la relacién es posible? En las préximas secciones
nosotros enumeramos algunas condiciones necesarias para esta
relacion.

7.2 Correferencia indirecta como referencia
a un elemento del escenario

La correferencia indirecta puede pensarse como correferencia
entre una palabra y una entidad que esta introducida implici-
tamente en el texto. Llamamos a las entidades implicitas que se
relacionan con una palabra, un escenario prototipico de esa palabra.
Asi, la relacion de correferencia se produce entre una palabra y
un elemento del escenario prototipico de otra palabra en el texto;
el elemento correspondiente no tiene una representaciéon concreta
en el texto. La idea de escenarios explicitos fue desarrollada, por
ejemplo, en (Shank et al., 1980).
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Hay tres posibles tipos de correferencia indirecta que de-
penden de las relaciones entre el antecedente y el anafor: 1) el
anafor es una palabra en el texto mientras que el antecedente
es un elemento de un escenario de otra palabra; éste es el caso
mas comun; 2) viceversa, un concepto implicito hace referencia a
una palabra en el texto (un caso bastante raro); y 3) la referencia
se hace entre los conceptos implicitos (un caso ain mas raro).
Consideremos los ejemplos siguientes:

21. Juan estaba comiendo. La mesa estaba sucia.
22. Juan se murio. La viuda estaba loca de dolor.
23. Juan fue enterrado. La viuda estaba loca de dolor.

Aqui los articulos determinados se usan con la mesa y la viuda.
Sin embargo, estas palabras (y los conceptos correspondientes)
no aparecen literalmente en el discurso que los antecede. ;Cuél
es la razon para su determinacion? Puede explicarse por la exis-
tencia de la relaciéon de correferencia indirecta: comer — mesa,
morir — viuda, enterrar — viuda. El antecedente comer contiene
en su escenario prototipico una ranura para un [ugar con un po-
sible valor de mesa en el primer ejemplo. En el segundo ejemplo
el verbo morirse se incluye en el campo semantico de la palabra
viuda. En el tercer ejemplo, el concepto morirse es comtn con los
significados léxicos de viuda y enterrar.

Asi, nosotros podemos formular la siguiente version preliminar
de una condicién necesaria para la posibilidad de correferencia
indirecta:

Condicién 1 (preliminar). La correferencia indirecta s6lo es po-
sible si cualquiera de las siguientes situaciones se sostiene:

- El anafor pertenece al escenario del antecedente.

- El antecedente pertenece al escenario del anafor.
- Los escenarios se intersectan.
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Los tres elementos de la Condicién 1 corresponden con los
tres tipos de correferencia indirecta y no son iguales. Asi que la
decisién que se tomo en base a la primera parte de la Condicién 1
tiene mas probabilidades de ser correcta que una basada en la
segunda. La tercera parte de Condicién 1 es un caso atin mas
raro y el menos probable. Asi, en el algoritmo cuantitativo tienen
probabilidades diferentes.

Notemos que la correferencia indirecta puede mezclarse con
algunos fenémenos que involucran substitucién de una palabra
por otra, como el uso de sinénimos, términos mas generales o
mas especificos (véanse los ejemplos 12 y 10, correspondiente-
mente), metafora (ejemplo 13), o cambiando la parte concreta
de la oracién en el discurso (derivacion). Tales fenémenos son
transparentes para la correferencia indirecta, aunque disminuyen
la adecuacion de correferencia indirecta en el texto y asi redu-
cen la fiabilidad del resultado de su descubrimiento. Probable-
mente a mayor distancia entre las nociones correspondientes,
corresponda una menor expresién de correferencia indirecta.

Pensemos en las palabras que pueden sustituirse por un anafor
o antecedente compatible con él. Ellas son equivalentes a la palabra
basica de nuestros algoritmos. Como palabra compatible es posible
usat, por ejemplo, un sinénimo, un término més especifico o mas
generalizado, o una metafora de la palabra bésica, aunque no
cualquiera de éstos, dependiendo de un contexto especifico. Las
reglas para determinar compatibilidad estan mas alla del alcance
de este libro. Por ejemplo, la relacién de compatibilidad no es si-
métrica: una metafora puede aparecer apenas como un elemento
del escenario, mientras su aparicién como elemento de relacién
anaférica de superficie es posible. Andlogamente, un término més
generalizado puede usarse apenas como un anafor de la superficie
mientras que el antecedente oculto es su término mas especifico.
Probablemente, las razones para esto estan en el mecanismo de
la correferencia indirecta cuando la presencia del concepto po-

Procesamiento Automatico-3.indd 175 @ 112/10 12:36:53



176 ALEXANDER GELBUKH Y GRIGORI SIDOROV

tencialmente introducido y su representacién de superficie (y, asi,
el tipo de situacién) deben clarificarse en el contexto explicito,
véanse los ejemplos 8, 10. En el ejemplo 24:

24. Juan asistio a una ceremonia religiosa. Los mullas predicaron un
sermon.

Solo la segunda frase clarifica que la ceremonia era musulmana.
Estos hechos necesitan investigacion extensa. Aqui enfatizamos
en que ellos se tomardn en cuenta al aplicar las condiciones de
correferencia indirecta entre la compatibilidad del anafor y el
antecedente formuladas a continuacion.

Ahora podemos formular una versién mejorada de la Condi-
cion 1:

Condicién 1. La correferencia indirecta sdlo es posible si cual-
quiera de las situaciones siguientes se sostiene:

- El anafor es compatible con un elemento del escenario del
antecedente.

- El antecedente es compatible con un elemento del escenario
del anafor.

- Sus escenarios tienen interseccién (en el sentido de compati-

bilidad).

7.3 Condiciones sintdcticas

En este apartado consideramos tnicamente las relaciones de
correferencia entre las palabras de frases diferentes (o partes dife-
rentes de una frase compuesta). Una interesante discusién acerca
de la posibilidad de las relaciones anaféricas dentro de una frase
simple serd el tema de un trabajo futuro. Aqui discutimos sé6lo
una complicacién mas relacionada a las frases incluidas.
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Como el ejemplo 20 muestra, la Condicién 1 no es la tnica
condicién necesaria para la posibilidad de la relaciéon anaféri-
ca. Nuestro andlisis extenso se relacioné con los problemas in-
ducidos por este ejemplo. A primera vista, la condicién siguiente
es adecuada:

Condicién 2 (preliminar). La correferencia indirecta s6lo es po-
sible para el nivel seméntico mas alto de la situacion.

En el ejemplo 20, el nivel mas alto de la situacion es «Pedro
detesto» y la correferencia indirecta a la situaciéon subordinada
no es posible. El nivel semantico mas alto corresponde, por su-
puesto sintacticamente, a la parte principal de la frase comple-
ja. Sin embargo, esta condicion no es verdadera para el ejemplo
siguiente:

25. Juan se desanimo al encontrar que su automovil no funcionaba.
La/*Esta bateria estaba muerta.

Puesto que ambos ejemplos, 20 y 25, consisten en dos frases, la
diferencia entre ellos no puede depender de las relaciones entre
la primera parte y la segunda. Nosotros creemos que la diferencia
estd en el nivel de coherencia entre las dos frases. En el ejemplo
25 las dos frases son coherentes: una nueva frase puede construir-
se relacionandolas con la conjuncién subordinada porque. En el
ejemplo 20 ninguna conjuncién subordinada es aplicable. Asi que
nosotros podemos introducir una nocién de conexion sintactica
en el sentido descrito anteriormente. Si dos frases pueden conec-
tarse por una conjuncién subordinada, entonces estan sintactica-
mente conectadas. Esta nocién obviamente tiene una naturaleza
discursiva y se relaciona con la coherencia del texto (Downing
y Noonan 1995; Fraurud 1992, 1996; Partee y Sgall 1996, Tomlin
1987). Consideremos mas ejemplos para esta nocion:

26. Juan detesté que yo comprara una casa. La cocina (paredes, techo)
era sumamente grande.
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27. Juan detesto que yo comprara una casa. El duefio anterior estaba
contento.

28. *Juan estaba satisfecho de que yo comprara una casa. Yo detesté el
precio.

29. *Detesté que Juan estuviera comiendo alli. La comida estaba deli-
ciosa.

30. *Estaba desanimado de que Juan estaba leyendo alli. Le gusto el
autor.

31. *Yo estaba muy trastornado por la muerte de Juan. La viuda estaba
loca de dolor.

Los ejemplos 26 y 27 s6lo son aceptables si nosotros asumimos
que hay una relacién causal entre la primera y la segunda frases,
es decir, si a Juan no le gustan las cocinas grandes (ejemplo 26) y
por una razén desconocida odia al duefio anterior (ejemplo 27). Si
no hay ninguna relacién, entonces los ejemplos son inaceptables.
Asi, nosotros podemos modificar la Condicion 2:

Condicién 2. Sino se conectan las partes que contienen el ana-
for y el antecedente sintacticamente, entonces la correferencia
indirecta s6lo es posible para el nivel seméntico mas alto de la
situacion.

Desgraciadamente, hasta ahora no tenemos ningtin algoritmo
que descubra la conexidén sintactica. Entretanto, la Condicion 2
podria justificarse por una evaluacion estadistica: jque es lo mas
frecuente en los textos, la presencia o ausencia de la conexion
sintactica? Esto requiere investigaciones extensas, aunque nues-
tra evaluacion muestra que las relaciones subordinadas normal-
mente tienen una representacion de superficie. Ahora usamos la
Condicién 2 en nuestro algoritmo, aunque los casos en los que
la Condicién 2 se aplicaria son bastante raros en textos reales.

Enfatizamos que las Condiciones 1y 2 muestran s6lo la posibili-
dad de la correferencia indirecta pero no su presencia obligatoria,
siendo asi condiciones necesarias pero no suficientes.
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7.4 El algoritmo y el diccionario

El algoritmo, para detectar la correferencia, trabaja de la siguien-
te forma. Considera cada palabra. Si una palabra se introduce
con un articulo determinado o un pronombre demostrativo,
entonces es un anafor potencial, y el algoritmo intenta encontrar
un antecedente creible para él. Busca los posibles candidatos para
antecedentes basandose en la distancia lineal y en la estructura
del anafor potencial. En el caso mas simple, es suficiente probar
las palabras precedentes, a la izquierda, cuyo peso baja conforme
la distancia crece; el algoritmo se detiene cuando encuentra un
antecedente o cuando las probabilidades son demasiado bajas.
Como hemos mencionado, el algoritmo actual no prueba las
palabras dentro de la misma frase simple.

Para cada antecedente potencial se prueban las condiciones
descritas antes. Como hemos expuesto, en algunos casos (por
ejemplo, midiendo compatibilidad) el grado de satisfacciéon de la
condicion puede determinarse como una probabilidad, en lugar
de una respuesta si-no. En ese caso, se combinan (multiplican)
las probabilidades para las condiciones y la distancia, y se usa
un umbral para decidir cual par de palabras pasa la prueba. Si el
candidato satisface todas las condiciones aplicables, la relacion
anaférica se encuentra.

Para verificar la posibilidad de una relacion de correferencia
indirecta entre dos palabras se usa un diccionario que enlista los
miembros del escenario prototipico para cada palabra. En nuestro
caso, usamos un diccionario compilado de varias fuentes, como
el diccionario Clasitex, FACTOTUM —que es el diccionario de
SemNet derivado del tesauro de Roget— y algunos otros.

Nuestro diccionario de escenarios prototipicos tiene la es-
tructura descrita en (Gelbukh et al., 1999). En ese diccionario
cada palabra se relaciona a las palabras que pueden significarse
como participantes potenciales de la situaciéon expresados por
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la palabra de entrada para el caso mas simple. No se especifican
los tipos de relaciones entre las palabras, lo que significa que la
relaciéon no deberia ser una de las relaciones estandar predeter-
minadas (parte, actuante, etc.). Este tipo de conocimiento no se
usa en el algoritmo. Por ejemplo, la entrada del diccionario para
la palabra iglesia incluye las palabras relacionadas a ésta en uno
de los diccionarios mencionados arriba: sacerdote, vela, icono,
oracion, etcétera.

Para verificar la compatibilidad de palabras (sinonimia, genera-
lizacién, especificacion, metéfora) usamos un tesauro compilado
con base en el diccionario FACTOTUM de SemNet, WordNet y
algunas otras fuentes.

7.5 Conclusiones y trabajo futuro

Hemos expuesto aqui un algoritmo basado en un diccionario
de filtracion de posibles candidatos para los antecedentes de la
correferencia indirecta expresados con un articulo determinado
0, como caso especial, con un pronombre demostrativo. El algo-
ritmo verifica dos condiciones: 1) la intersecciéon entre los esce-
narios, y 2) la posibilidad de la relacion sintactica. En la préctica,
sugerimos usar este algoritmo sobre todo para el descubrimiento
de la presencia misma de la correferencia indirecta, y no sélo
para el descubrimiento del antecedente cuando la presencia de
la relacién anaférica se conoce.

Planeamos extender este trabajo de informacién al diccionario.
Primero, el diccionario debe incluir una clasificacién tipo referi-
da a «los pesos» de los elementos del escenario. Los elementos
obligatorios tienen el peso mas alto; sin embargo, los «optativos»
pueden relacionarse mas estrechamente a la palabra de entrada
o pueden estar mas bien lejos de ella. Por ejemplo, la palabra
mesa en el ejemplo 7 no es obligatoria, pero es un participante
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muy probable de la situacién de comer. Por otro lado, la palabra
bosque en el ejemplo 8 es un posible, pero no probable, partici-
pante de esta situacion. En el ejemplo 16 la palabra teatro parece
ser imposible como un lugar de comer. Pueden obtenerse tales
pesos de algunos diccionarios seménticos, como el ntimero de
relaciones entre las palabras, y también de un corpus grande.

La segunda extension al diccionario sera la especificacion de
las alternativas. La fuente mas importante de alternativas es el
grupo de palabras que ocupan la misma ranura en el escenario,
o el mismo rol semantico, como asunto, lugar, etc. En el ejemplo
17, el escenario para la ceremonia religiosa incluiria como posibles
participantes mulla 'y rabino, y la presencia de cualquiera de ellos
es obligatoria, sin embargo, ellos no pueden aparecer, los dos, en
el escenario prototipico. Asi, el escenario debe especificar un rol
que enliste cura, padre, papa, mulla, y rabino. El rol es marcado como
obligatorio, pero la nocién ceremonia religiosa puede ser el antece-
dente sélo para una palabra de esta lista. De forma semejante, el
escenario de lugar para el verbo comer incluiria mesa, bosque, etc.
Asi, planeamos agrupar las palabras en los escenarios segtin su
exclusividad mutua en la situacion.
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DESAMBIGUACION DE SENTIDOS DE PALABRAS
UTILIZANDO RECURSOS LEXICOS*

8.1 Descripcidn del problema

Desde el inicio de los servicios digitales de informacién, la recu-
peracion de la informacién ha sido punto de atencion para los
investigadores en gestion del conocimiento, inteligencia artificial,
sistemas computacionales y lingiiistica computacional. Su im-
portancia radica en que la eficiencia del algoritmo de bisqueda
garantice el acceso rapido y pertinente de la informacién solicita-
da, dentro de un entorno en que se procesan grandes voliimenes
de texto. Este algoritmo de btisqueda es uno de los problemas
importantes a resolver dentro de la gestion del conocimiento y
el procesamiento del lenguaje natural.

En los tltimos afios, con el desarrollo de los servicios digitales
de informacién de los medios de almacenamiento masivo y de
las redes de telecomunicaciones, se ha difundido el uso de las
bibliotecas digitales con busquedas en linea, dejando atras a los

* Con Yoel Ledo Mezquita.
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algoritmos de busqueda tradicionales e imponiéndose el desa-
rrollo de algoritmos de busqueda inteligentes que garanticen
mejores resultados en las busquedas tematicas.

Sin embargo, el desarrollo de métodos que contribuyan a la
solucion de esta problematica, no ha sido muy investigado para
la recuperacion de informacién y en la lingtiistica computacio-
nal. Producir conocimiento sobre las bisquedas inteligentes para
los servicios en linea, las condiciones que la determinan y sus
mecanismos de procesamiento apoyado en el PLN, son las metas
inmediatas a lograr.

Cualquier sistema de procesamiento del lenguaje necesita utili-
zar abundante conocimiento sobre las estructuras del lenguaje, las
cuales son de tipo morfolégico, sintactico, semantico y pragmatico.
El conocimiento morfolégico nos proporciona informacién de
como se construyen las palabras; el sintactico de como combinar
las palabras para formar oraciones; el semantico sobre lo que
significan las palabras y cémo éste contribuye su en el significado
completo de la oracién, y por altimo, el pragmatico sobre como
el contexto afecta a la interpretacion de las oraciones.

Como ya se mencion6 anteriormente en el libro, todas las for-
mas anteriores de conocimiento lingtiistico tienen un problema
asociado: la ambigiiedad. Por lo tanto, la resolucién de este tipo
de problema es uno de los objetivos principales de cualquier
sistema de PLN. Se distinguen diversos tipos de ambigtiedades:
estructural, 1éxica, de ambito de cuantificacién, de funciéon con-
textual y referencial.

En el presente capitulo nos centramos en la resolucién de la
ambigtiedad léxica, la cual aparece cuando las palabras presentan
una misma grafia con diferentes significados. A esta tarea se le
conoce como desambiguacion del sentido de las palabras (psp;
en inglés wsp, word sense disambiguation).

La resolucion de la ambigtiedad de los sentidos de las palabras,
es un mecanismo lingtiistico para definir el sentido més adecuado
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de una palabra, segtin el contexto donde se emplee, que se define
en funcién de los posibles sentidos de las palabras.

Por ejemplo, un mecanico de autos busca «;dénde comprar un
gato?» y obtiene respuestas sobre los «gatos siameses», «gatos
monteses» y otros. Un comerciante de frutas busca «producciéon
de lima» y obtiene respuestas sobre la «ciudad de Lima en Pert»,
«fruta lima», «<herramientas para limar metales». Estas imprecisio-
nes son debidas a los distintos sentidos que tienen las palabras.
Otro ejemplo, un economista busca «historia del banco» y obtiene
respuestas sobre los «bancos de arena», «<bancos de madera» y las
«instituciones financieras». Un musico busca «formato de letra»
y obtiene respuestas sobre el «documento comercial de pago»,
«letras del alfabeto» y «letras musicales». Estas imprecisiones se
deben a los distintos sentidos que tienen las palabras.

La recuperacion de informacién consiste en la tarea de ordenar
los documentos, tanto de texto como de multimedia, que pertene-
cen a una colecciéon dada de acuerdo a la probabilidad estimada
de relevancia para las necesidades de informacién del usuario.
Estas necesidades de informacién son expresadas generalmente
por el usuario en funcién de las respuestas obtenidas a un reque-
rimiento de un lenguaje no formalizado (por ejemplo, sentencias)
o un conjunto de términos en un lenguaje natural.

El esfuerzo requerido para la recuperacion de la informacién
es notoriamente complejo, debido a que la relacién de «relevan-
cia» entre documentos y las necesidades de informacion, son
dependientes de las preferencias e interpretaciones subjetivas del
usuario. Ademas, esta relacion es inherentemente no formalizable
(Saracevic, 1995).

La enorme disponibilidad actual de documentos almacenados
electronicamente, especialmente en plataformas distribuidas, ha
transformado a la recuperacion de la informacién en una dis-
ciplina importante. El Internet contiene grandes cantidades de
informacién (en julio de 2000 se sumaba a unas dos mil millones
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de paginas que abarcan unos 38 terabytes de datos y que crece
7 millones de paginas diariamente; también contiene alrededor
de 450 millones de imagenes (Pimienta, 2000; Lawrence, 2000)),
potencialmente interesante y accesible para muchos usuarios:
615 millones en el 2002, de los que 48 millones hablan espafiol;
1030 millones en el 2005, de los que 80 millones hablan espariol
(Global Reach, 2002).

La psp es considerada como uno de los mas importantes pro-
blemas de investigacién en el procesamiento del lenguaje natural
(Wilks and Stevenson, 1996). Es esencial para las aplicaciones que
requieren la comprension del lenguaje y de mensajes, comuni-
cacion hombremaquina, la recuperacion de informacion y otros.
Es requerido en aplicaciones de:

- Traduccién automaética: se refiere mas que nada a la traduccion
correcta de informacién de un lenguaje a otro, segtin lo que se
quiere expresar en cada oracion, y no sélo palabra por palabra.
Una aproximacion a este tipo de traductores en Internet es el
Babylon. Muy buen traductor tiene Google.

- Extraccién de informacién y generaciéon de resimenes. Los
nuevos programas deben tener la capacidad de crear el resumen
de un documento sobre la base de los datos proporcionados,
con un andlisis detallado del contenido, sin limitarse nada mas
a sacar las primeras lineas de los pérrafos.

- Reconocimiento de voz. Esta es una de las aplicaciones del rLN
que mas éxito ha tenido en la actualidad, ya que es comtn que
las computadoras de hoy tengan esta facilidad. El reconoci-
miento de voz puede tener dos usos posibles: para identificar
al usuario o para procesar lo que el usuario dicte. Y existen ya
programas comerciales accesibles por los usuarios por ejemplo:
Dragon Naturally Speaking.

- Recuperacion de informacién. Un claro ejemplo de esta aplica-
cién seria el siguiente: una persona llega a la computadora y
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le dice en lenguaje natural (oral o escrito) qué es lo que busca;
ésta busca y le dice qué es lo que tiene referente al tema.

En los dltimos diez afios se han multiplicado las investiga-
ciones para desambiguar palabras automaticamente y crear
métodos para identificar los problemas y aplicar las soluciones
encontradas. Sin embargo, los sistemas actuales de recupera-
cion de informacién en linea carecen de un método inteligente
que permita mejorar su eficiencia. Por lo tanto, este capitulo se
concentra en presentar un método de desambiguaciéon de los
sentidos de las palabras usando grandes recursos léxicos para ser
aplicado enla recuperacion de la informacion y en la navegacion
en hipertexto.

El disponer de servicios de recuperacion inteligente de informa-
cién eficientes permitiria mejorar la respuesta a los usuarios que
buscan informacion. En base a esta suposicion, el objetivo de este
capitulo es presentar el disefio de un nuevo método de desambi-
guacion de los sentidos de las palabras usando grandes recursos
léxicos que mejore la pertinencia de la informacién recuperada.

8.2 Antecedentes

En cierto sentido el trabajo de psp ha vuelto recientemente a
los métodos empiricos y a los andlisis basados en corpus que
caracterizan algunos de los esfuerzos iniciales por resolver el
problema. Con mayores recursos y métodos estadisticos refor-
zados a su disposicion, los investigadores estdn mejorando los
resultados de los pioneros, pero parece que estan acercandose al
limite de lo que puede lograrse en el marco actual con técnicas y
estructuras de representacion que impiden distinguir entre lexi-
cones, bases de conocimiento y modelos estadisticos de corpus
de texto para el pLN (Dolan et al., 2000).

Procesamiento Automatico-3.indd 187 @ 112/10 12:36:54



188 ALEXANDER GELBUKH Y GRIGORI SIDOROV

Por supuesto, la Dsp es en parte problematica debido a la di-
ficultad inherente de determinar o incluso definir el sentido de
la palabra, y esto no parece ser facilmente resuelto en el futuro
cercano (Raviny Leacock, 2000). No obstante, parece claro que la
investigacién actual en la psp podria beneficiarse considerando
las teorias del significado, el trabajo en el area léxico semantica
y el uso de grandes fuentes de conocimientos.

De los enfoques de anélisis para la resoluciéon de la ambigtiedad
del sentido de las palabras, dos son los que mas influencia han
tenido en el area:

- Mediante métodos estadisticos.
- Mediante fuentes adicionales de conocimiento.

8.3 Enfoque basado en métodos estadisticos

En este enfoque no se usan algunas fuentes adicionales de co-
nocimiento para la resolucién de la ambigiiedad (Manning and
Schiitze, 1999), lo que tradicionalmente se apoya en los corpus.

Un corpus es una muestra amplia de la lengua escrita o hablada,
que proporciona las bases para:

Analizar la lengua y determinar sus caracteristicas;

Entrenar a las maquinas, por lo general para adaptar su com-
portamiento a circunstancias especificas;

Verificar empiricamente una teoria lingtiistica;

Ensayar una técnica o aplicacion de ingenieria lingtiistica a fin
de determinar su buen funcionamiento en la practica.

Existen corpus nacionales que contienen cientos de millones de
palabras, pero se trata de corpus construidos para fines concretos.
Por ejemplo, un corpus puede contener grabaciones de conduc-
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tores de automovil para simular un sistema de control capaz de
reconocer 6rdenes verbales, y con ello determinar las necesidades
de los usuarios con vistas a su produccién comercial.

Como ejemplo de métodos usando enfoques estadisticos tene-
mos: Algoritmos que se basan en los clasificadores bayesianos,
las redes neuronales, las maquinas de apoyo vectoriales u otras
técnicas de la estadistica pura. A continuacion se presentan los
tres modelos de recuperaciéon mas relevantes de informacion
basados en las redes bayecianas.

El primero, denominado Modelo de las redes de interferencias
(Inference Network Model), fue desarrollado por Croft y Turtle (1990).
Est4 constituido como una red bayesiana en la que se distinguen
a su vez dos subredes: la red de documentos, que es fija para una
coleccién dada, y con dos tipos de nodos: término y documento
(de los nodos documento salen arcos hacia los nodos término por
los que han sido indizados), y la red de la consulta, que se crea
cuando el usuario propone una consulta al sistema de recupera-
cién de informacion y, contiene nodos consulta y nodos término
(los arcos van de los nodos término a los nodo consulta).

Ambas subredes se conectan por medio de los nodos término
que existen en ambas, desde los nodos de la red de documentos
a la de consultas. Una vez que se han estimado las probabili-
dades, la inferencia se hace a instancias de cada documento
sucesivamente y calculando la probabilidad de que la consulta
quede satisfecha dado el documento que ha sido observado. Una
vez que todas las propagaciones hayan finalizado, se genera el
correspondiente ordenamiento de documentos.

Estrechamente relacionado con este trabajo, esta el conocido
como método Ghazfan (1996) que presenta un modelo béasica-
mente igual al anterior, pero con la diferencia de que cambia la
orientacion de los arcos. Formalmente, para una consulta, los
documentos se ordenan segun las probabilidades de pertenecer
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a la respuesta. Para ello, se instancian los nodos de la consulta,
propagando s6lo una vez y calculando asi la probabilidad de que
cada documento sea relevante para la consulta dada.

Por dltimo, Ribeiro (1996) presenta el modelo llamado Mo-
delo de las redes de creencia (Belief Network Model), donde se
consideran tinicamente dos tipos de nodos, documentos y térmi-
nos, enlazdndolos por arcos de los segundos a los primeros. En
este modelo, la consulta se considera como un tipo especial de
documento, se propaga también una tinica vez (como Ghazfan)
y se obtiene el ordenamiento segtn sus probabilidades.

Los tres modelos mencionados hacen suposiciones de indepen-
dencia entre términos, y por tanto, no establecen arcos directos
entre nodos término. Los modelos Inference Network y Belief Net-
work no aplican ningan algoritmo de propagacion como tal, sino
que debido a la topologia que tienen sus grafos pueden evaluar
la probabilidad de manera directa, con resultados anédlogos a los
de la propagaciéon (Campos, 2001).

8.4 Enfoque basado en las fuentes adicionales de conocimiento

En este enfoque se hace uso de de los grandes recursos lingtiisti-
cos para la resolucién de la ambigiiedad tales como los tesauros,
los diccionarios de sinénimos, los diferentes tipos de diccionarios
morfolégicos, etcétera.

Durante los tltimos afios se han realizado algunas investigacio-
nes sobre DSP basada en el conocimiento. Lesk (1986), propone un
método para descifrar el sentido de una palabra en un contexto,
segin el numero de coincidencias que aparecen entre las palabras
del contexto y sus definiciones del diccionario explicativo.

Cowie et al. (1992) describen un método para resolver la ambi-
giiedad léxica de textos basado en la definicién dada en Longman

Procesamiento Automatico-3.indd 190 @ 112/10 12:36:54



PROCESAMIENTO AUTOMATICO DEL ESPANOL 191

Dictionary of Contemporary English (Diccionario de inglés con-
temporaneo de Longman) con el que obtiene 47% en cuanto a
distinguir los sentidos y 72% para las palabras homografas.

Yarowsky (1992) deriva clases de palabras a partir de palabras
en categorias comunes del Roget’s International Thesaurus. Wilks et
al. (1993) utilizan las co-ocurrencias de datos, extraidos del LDOCE,
para construir vectores de contexto y de sentidos asociados a
las palabras. Voorhees (1993) define la construccién denominada
hood, que utiliza los hipénimos para nombres incorporados en
WordNet.

Sussna (1993) define una métrica basada en la distancia seman-
tica entre los términos de un texto, que consistia en asignar pesos
a los enlaces de WordNet segtn los tipos de relacién (sinénimos,
hiperénimos, etc.) en el conteo del namero de arcos del mismo
tipo que salen del nodo y en la profundidad total del arco.

En Resnik (1995) se define una métrica basaba en la similitud
semantica para las palabras en la jerarquia WordNet. Aguirre y
Rigau (1996) combinan un conjunto de algoritmos no supervi-
sados para desambiguar nombres del corpus Semcor. Rigau et
al. (1997) combinan un conjunto de algoritmos no supervisados
para desambiguar el sentido de las palabras en un corpus no
etiquetado.

McHale (1997) presenta los resultados obtenidos de la com-
binaciéon de Roget’s International Thesaurus y la taxonomia de
WordNet con la similitud semantica como medida. Stetina et al.
(1998) introduce un método para la psp, basado en un corpus
de entrenamiento etiquetado sintactica y semanticamente. Este
método explota la informacion del contexto de la oracién y sus
relaciones semanticas.

Resnik (1999) presenta una medida para la semejanza seman-
tica presente en una taxonomia IS-A, y la aplica en un algoritmo
para resolver las ambigtiedades sint4cticas y semanticas. Mihal-
cea y Moldovan (1999) exponen un método para desambiguar
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nombres, verbos, adverbios y adjetivos de un texto, sobre la base
de la referencia del sentido proporcionado por WordNet. Montoyo
(2001) presenta un método que resuelve la ambigtiedad léxica de
nombres en textos escritos en inglés basado en la taxonomia
de nombres que utiliza WordNet.

Al valorar los dos enfoques analizados, el enfoque mediante
métodos estadisticos y el enfoque mediante fuentes de conoci-
miento, decidimos usar el segundo enfoque.

Las ventajas del enfoque basado en fuentes adicionales de
conocimiento son:

Su claridad: se puede verificar el algoritmo paso por paso.
Su decision es totalmente explicita.

En teoria este enfoque puede alcanzar el 100% de eficiencia.
No depende de procesos de aprendizaje y de entrenamiento.

8.5 Método propuesto

La idea del algoritmo de Lesk original (Lesk, 1986) se basa en la
btsqueda de interseccion de las definiciones de un diccionario
explicativo con las definiciones de palabras del contexto en el
mismo diccionario. La idea del algoritmo de Lesk simplificado
consiste en la busqueda de las intersecciones de definicién de la
palabra en cuestion con las palabras del contexto.

Estamos proponiendo un método de desambiguacién de
los sentidos de las palabras que es una combinacién de ambos
métodos y utiliza adicionalmente la informacion léxica obte-
nida de diferentes diccionarios. Ademas usamos la posicion
relativa de las palabras del contexto para ponderar sus pesos.

El algoritmo realiza varios pasos.

Primero, hacemos la normalizacién morfolégica de las pa-
labras del documento resolviendo la homonimia morfolégica
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usando un conjunto de las heuristicas sintacticas. Cada palabra
se sustituye por su forma normalizada (lema), por ejemplo,
trabajo, trabaja, trabajé, trabajaron se sustituye por el infinitivo
trabajar.

Después, se eliminan las palabras auxiliares del documento;
tales como preposiciones, articulos, verbos auxiliares, pronom-
bres. En este caso, después de este procedimiento el documento
contiene solamente verbos, adjetivos, sustantivos y adverbios.

Realizamos desambiguacion de los sentidos de las palabras en
un dominio local limitado a cierto nimero de palabras.

Hicimos los experimentos con diferentes tamafios de la venta-
na. Nuestros experimentos demostraron que los mejores resul-
tados se obtienen con la ventana de tamafio igual a 17 palabras.
Entonces, usamos este tamafo de la ventana. El método pondera
la influencia de la palabra de contexto dependiendo de la distan-
cia de la palabra en cuestién: Mas cercana es la palabra, mayor
influencia tiene. De manera empirica llegamos a la conclusion
que los coeficientes exponenciales son mejores para ponderar
dicha influencia dentro de la ventana mencionada.

En el siguiente paso del algoritmo, para cada palabra con
varios sentidos se calculan valores utilizando ambos algoritmos
basados en el método de Lesk. Después aplicamos el mismo
procedimiento para los sinébnimos obtenidos de un diccionario
de sinénimos y para las palabras que forman otras relaciones
léxicas (hiperénimos, hipénimos, etc.) obtenidas de WordNet.
Cada valor se pondera segtin la distancia de la palabra en cues-
tion. Sumamos los valores obtenidos para cada sentido aplicando
diferentes pesos a los valores retornados: para los algoritmos de
Lesk utilizamos el peso 1, para los sinénimos 0.9, y para otras
relaciones léxicas 0.8. Los valores 6ptimos de estos pesos se ob-
tuvieron haciendo las series de experimentos.

Procesamiento Automatico-3.indd 193 @ 112/10 12:36:54



194 ALEXANDER GELBUKH Y GRIGORI SIDOROV

8.6 Evaluacion del método

En total hicimos experimentos para 4,287 sentidos de 872
palabras. Usamos 80 contextos que contenian en total 1,293 pa-
labras. Hicimos tres tipos de evaluaciones usando el algoritmo
de Lesk original, el algoritmo de Lesk simplificado, y el método
propuesto.

Ejemplos de los datos de entrada se presentan en la tabla 1.

Tabla 1. Ejemplos de datos de entrada.

Palabras a Sentidos

N Contexto desambiguar analizados

1. Dejar a un gato normalmente
sociable en una pension o en la 6 31
clinica.

2. Detienen a militar implicado en el

asesinato de policias 5 14
3. No se pierda las razones para sus-
o ) = 6 50
cribirse al mejor diario digital.
4.  Participa en nuestro concurso de 4 1

fotoqrafia digital

Los resultados obtenidos con el método propuesto son mejores
que en caso de los otros métodos. En la siguiente tabla se presen-
tan los resultados globales para varias frases.
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Tabla 2. Comparacion del método propuesto
con los métodos de base.

Lesk Lesk Método
Original Simplificado propuesto

N Palabras Sentidos E P (%) E P (%) E P (%)
1 6 31 2 33 2 33 5 83
2 5 14 3 50 2 33 4 67
3 6 50 3 33 2 22 3 33
4 5 12 2 40 1 20 2 40
5 9 33 7 78 4 44 5 56
6 9 34 6 67 3 33 4 44
7 8 59 4 50 4 50 5 63
8 8 21 4 50 4 50 6 75
9 9 37 6 67 5 56 7 78
10 11 66 5 45 4 36 7 64
11 10 32 7 70 4 40 5 50

En la tabla, N significa el nimero secuencial, E significa éxito,
y P significa precision.

El método propuesto obtuvo en promedio 63 % de precision, que
es 13% mejor que el método original de Lesk que obtuvo 50% y
22% mejor que el método de Lesk simplificado que obtuvo 41%.

8.7 Conclusiones
Nuestro método realiza la desambiguacién de los sentidos de las

palabras del contexto basado en la comparacién de los sentidos
de la palabra analizada en relacién al contexto y a los sentidos de
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las palabras que conforman el contexto. Teniendo en cuenta la
influencia de cada palabra del contexto segtin la distancia a la que
se encuentra de la palabra analizada y la influencia de la semejan-
za en funcién de varios recursos léxicos.

Los resultados obtenidos demuestran que nuestro método
obtuvo mejor precisiéon que los otros dos métodos anteriores.

Nuestro método propone una nueva forma de determinar la
semejanza de contextos usando diferentes recursos léxicos tales
como el diccionario explicativo con definiciones normalizadas,
sinénimos, anténimos, merénimos (parte de), holénimo (contiene
a), hipénimos, hiperénimos en el cual cada recurso aporta a la de-
terminacion de la semejanza obteniéndose mejores resultados.

Nuestro método hace una atenuacién de la influencia en el
peso de las palabras segin la distancia a la que se encuentren
de la palabra analizada, de forma tal que palabras més cercanas
tienen mayor influencia y que palabras mas lejanas tienen me-
nor influencia expresandose de forma discreta bajo una curva
exponencial.

La disponibilidad de un método de desambiguacién de senti-
dos de palabras para la recuperacion inteligente de informacién
en buscadores es de tanta necesidad en la actualidad por el gran
volumen de informacién que existe y se consume diariamente
por las personas.
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RECUPERACION DE DOCUMENTOS
CON COMPARACION SEMANTICA SUAVE

Los buscadores de documentos tradicionales carecen de la inteli-
gencia suficiente para garantizar la pertinencia de los resultados de
la basqueda respecto a los intereses de los usuarios (Baeza-Yates
y Ribeiro-Neto, 1999; Frakes y Baeza-Yates, 1992; Kowalski, 1997).
Los problemas basicos de la busqueda intelectual se relacionan
con los documentos que contienen las formas declinadas o con-
jugadas de las palabras de la peticién, palabras relacionadas
por el sentido, etc. Por ejemplo, si el usuario necesita encontrar
documentos sobre religion (y formula su peticion como religion),
un sistema con comparacioén «rigida» (exacta) entre peticion y
texto no encontrara documentos que mencionen las palabras
religiones, cristianismo, sacerdote(s), etc. —documentos que un
sistema inteligente debe encontrar (Alexandrov et al., 1999;
Gelbukh et al., 1999).

Un sistema de basqueda inteligente también debe proporcionar
varias opciones de ordenamiento de los documentos y la presen-
tacion mejorada de los resultados de la busqueda.
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En este capitulo se describe un método que implementa este
tipo de inteligencia usando diccionarios lingtiisticos grandes
con estructura simple (Gelbukh y Sidorov, 2002a). El método
fue disefiado y elaborado en un sistema de software inteligente
que permite a los usuarios ejecutar, a través de Internet, bus-
quedas tematicas en la base de datos del Senado de la Reptblica
Mexicana, la cual contiene tanto la informacion legislativa (las
leyes y normas), como el diario de debates del Senado.

Primero se describe el método propuesto y las opciones de la
btsqueda que le dan inteligencia al sistema, es decir, se expone
qué tipos de diccionarios se usan y qué resultados se pueden ob-
tener aplicandolos en recuperacion de textos dentro del sistema.
Después se enlistan las opciones de bisqueda que proporciona
el sistema. Finalmente, se muestra la forma de presentaciéon de
los resultados y se dan las conclusiones.

9.1 El método

La idea principal del método es permitir la busqueda por palabras
parecidas (relacionadas) en lo que respecta a su sentido (Gelbukh
et al., 1999; Fellbaum, 1998) y también tomando en cuenta todas
las formas gramaticales de las palabras (Gelbukh, 2000a; Hausser,
1999; Koskenniemi, 1983).

Para realizar las busquedas se realiza el enriquecimiento de la
peticion (Gelbukh, 2000a; Gusfield, 1997) usando los diccionarios
lingiifsticos grandes con estructura simple. Para cada palabra el
diccionario contiene la lista de palabras relacionadas, marcando-
se el grado de relaciéon (las formas gramaticales, los sinénimos,
los anténimos, etc.). El enriquecimiento de la peticién consiste
en que se agregan a la peticion estas palabras para cada palabra
originalmente incluida por el usuario (véase la seccion 3).
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Espatiiol: |Formas de palabras = @
FPalabras exactas (opcion répida

Sindnimos

Sindnimos mas lejanos

Sindnimos v antdnimos

Sindnimos v antdnimos més lejanos (opcion lenta)

Comentarios v sugerencias a: Ml @, oe[DULHGZICIC 106 115

[lustracién 10. Opciones de busqueda con diccionarios.

El usuario tiene la posibilidad de elegir el «grado de inteli-
gencia» deseado (escogiendo en el mend una de las opciones
de basqueda), es decir, controla el grado de inexactitud de la
comparacion. En el proceso de enriquecimiento sélo participan
las palabras relacionadas con el grado de relacién seleccionado.
En el sistema antes mencionado, este control se realiza mediante
el campo que se presenta en la ilustracion 10 y ofrece las siguien-
tes opciones:

- Palabras exactas: no se efectuara ningtin tipo de enriquecimiento
de la peticion (se efectuara comparacion exacta entre la peti-
cion y el texto del documento). Por ejemplo, si se busca por
la peticién pequerio, sélo se encontraran los documentos que
contienen exactamente la forma pequerio.

- Formas de palabras: se efectuara el enriquecimiento de la peti-
ciéon con las formas morfoldgicas de las palabras. Por ejemplo,
si se busca por la peticiéon pequerio, se encontraran los docu-
mentos que contienen las formas pequerio, pequeria, pequerios
y pequernas.

- Sinonimos: se efectuara el enriquecimiento de la peticién conlos
sinénimos cercanos de las palabras de la peticion. Por ejemplo,
si se busca por la peticién pequerio, se encontraran también los
documentos que contienen la palabra chico. Esta opciéon impli-
ca también la comparacion de las formas morfolégicas de las
palabras: pequerias, chicas.
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- Sindénimos mds lejanos: se efectuara también el enriquecimiento
de la peticion con los sinénimos lejanos de las palabras de la
peticion. Por ejemplo, si se busca por la peticién pequerio, se
encontraran los documentos que contienen la palabra reducido
(reducida, etc.), ademas de las formas pequerio(s), chico(s).

- Sindnimos y antonimos: se efectuara también el enriquecimiento
de la peticiéon con los anténimos exactos de las palabras de
la peticiéon (ademas de los sinébnimos cercanos y lejanos y las
formas morfolégicas). Por ejemplo, si se busca por la peticion
pequerio, se encontraran los documentos que contienen las for-
mas pequerio(s), chico(s), reducido(s), grande(s).

- Sindnimos y anténimos mds lejanos: se efectuard también el en-
riquecimiento de la peticién con los anténimos lejanos de las
palabras de la peticién. Por ejemplo, si se busca por la peticion
pequerio, se encontraran los documentos que contienen las for-
mas pequerio(s), chico(s), reducido(s), grande(s), amplio(s), etc. Esta
opcién da el maximo grado de suavidad de la comparacion
que fue implementado en el sistema.

Estas opciones son compatibles con las demés opciones de
btsqueda, tales como la busqueda por frase. Por ejemplo, con
la opcién de sinénimos y la frase, si se busca por la peticiéon
manual chico, se encontrard el documento que contiene la frase
libro pequerio.

El sistema puede ser facilmente extendido a las basquedas
con generalizacién y por palabras relacionadas: por la peticiéon
religion se encontrara cristianismo y sacerdote; por la peticion mesa
se encontrara mueble (Gelbukh et al., 1999). Técnicamente, s6lo
es necesario agregarle un diccionario (un grado de relacién mas
lejana que la sinonimia) con la misma estructura: para cada pa-
labra encabezada (por ejemplo, religion) se enlistan las palabras
relacionadas (cristianismo, sacerdote, etc.). En el sistema actual no
se implemento este diccionario por consideraciones de espacio.
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Usualmente los usuarios indican en la peticién la primera
forma de la palabra (singular para los sustantivos, masculino
singular para los adjetivos, infinitivo para los verbos) cuando se
trata de la palabra «en general», es decir, independientemente
de su forma morfolégica. Si el usuario especificé una forma con-
creta de la palabra (por ejemplo, encontraron), lo mas probable
es que sabe que esa es la forma en que se encuentra la palabra
en el documento que necesita. Entonces, en la implementaciéon
actual, la opcién de morfologia se limitard a las primeras formas
de las palabras en la peticion. Es decir, por la peticion pequerio se
encontrard tanto edificio pequerio como casa pequeria, pero por la
peticion pequeria no se encontrara edificio pequerio.

9.2 Diccionarios

El método usado para la comparacion suave en el sistema se basa
en los diccionarios lingtiisticos. En esta seccion, se describen los
diccionarios incorporados en el sistema. Cada tipo de basque-
da por palabras, con la generalizacion de sentido o por formas
gramaticales, corresponde a un diccionario conveniente. Ya que
el tamafio de los diccionarios es muy grande, se hizo un anélisis
estadistico para determinar las palabras mas ttiles y s6lo se inclu-
yeron éstas. En particular, como palabras encabezado, los verbos
se dan sélo en infinitivo, que es la forma en la que los verbos se
usan tipicamente en las peticiones de los usuarios.

En el sistema actual no se usa ningtn tipo de razonamiento
ni de generacion ni de andlisis dindmico de las formas en el
momento de ejecucion de la busqueda. Gracias a esto, en su imple-
mentacion practica se pudieron usar las herramientas y métodos
estindares del manejador de bases de datos Informix.
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Diccionario morfoldgico

El diccionario morfolégico permite encontrar documentos que
contienen formas de la palabra diferentes de las que se teclearon
por el usuario en el campo de basqueda: por ejemplo, para la
peticion pensar, se encontrard piensa.

El diccionario consiste en conjuntos de palabras. La primera
palabra de cada conjunto es la palabra encabezado. Si esta pala-
bra aparece en la peticion del usuario, las demés palabras de su
conjunto se buscaran también en los documentos.

El diccionario implementado en el sistema contiene 61,490
articulos (conjuntos) que contienen, en total, 786,366 formas de
palabras.

A continuacion se da una muestra del diccionario:

{ababol ababoles}

{ababoles  ababol}

{abacorar abacorabamos abacorais abacoraramos
abacoraremos abacorasemos abacoré abacoréis
abacoro6 abacora abacoraba abacorabais
abacoraban abacorabas abacorad abacorada
abacoradas abacorado abacorados abacoramos
abacoran abacorando abacorara abacoraran
abacoraras abacoraré abacoraréis abacoraria
abacorariais abacorariamos abacorarian
abacorarias abacorara abacorarais abacoraran
abacoraras abacorare abacorareis abacoraremos
abacoraren abacorares abacoraron abacoras
abacorase abacoraseis abacorasen abacorases
abacoraste abacorasteis abacore abacoremos
abacoren abacores abacoro}

{abadia abadias}

{abadias  abadia}
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Sindnimos mds cercanos

El diccionario de sinénimos mas cercanos permite encontrar los
documentos que contienen los sinénimos de las palabras que se
teclearon por el usuario en el campo de biasqueda: por ejemplo,
para la peticién senado, se encontrara asamblea.

En nuestra implementacion, el concepto de sinonimia com-
prende también, técnicamente, el concepto de las formas de las
palabras (se tratan como sinénimos de la palabra encabezado).
Por esta razon, en el diccionario se incluyeron las formas morfo-
l6gicas de las palabras, ademas de sus sinénimos.

El diccionario contiene 65,378 articulos (conjuntos), 1,822,164
palabras en total. A continuacion se da una muestra del diccionario:

{abaca cafiamo cabuya fibra fibras}

{abaceria almacén almacenes bodega bodegas colmada
colmado colmados comercio comercios
comestibles ultramarinos}

{abacero  comerciante comerciantes negociante
negociantes proveedor proveedora
proveedores suministrador suministradora
suministradoras tendero tenderos vendedor
vendedora vendedoras vendedores}

{abaco anotador anotadora anotadores capitel
capiteles columna columnas contador
contadores coronamiento remate remates
tabla tablas tanteador}

Sindnimos mds lejanos

El diccionario de sinbnimos més lejanos permite encontrar los
documentos que contienen los sinénimos mas lejanos de las
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palabras que se teclearon por el usuario en el campo de buasque-
da: por ejemplo, para la peticién condenar, se encontrard no sélo
acusar, sino también criticar.

El diccionario contiene 65,378 articulos (conjuntos), 1,927,976
palabras en total.

Todos los sindnimos y anténimos mds cercanos

El diccionario de todos los sinénimos y anténimos maés cerca-
nos permite encontrar los documentos que contienen los sinéni-
mos y anténimos mds cercanos de las palabras que se teclearon
por el usuario en el campo de bisqueda. Por ejemplo, para la
peticion condenar, se encontrard no sélo acusar y criticar, sino
también (no) liberar.

El diccionario contiene 65,379 entradas, 2,310,735 palabras
en total.

Todos los sinénimos y anténimos mds lejanos

El diccionario de todos los sinénimos y anténimos mas lejanos
permite encontrar los documentos que contienen los sinénimos
y anténimos mas lejanos de las palabras que se teclearon por el
usuario en el campo de basqueda. Por ejemplo, para la peticion
condenar, se encontrard no s6lo acusar, criticar y (no) liberar, sino
también (no) aprobar.

El diccionario contiene 65,379 entradas, 2,341,701 palabras en
total.

Interfaz del usuario
El buscador del Senado de la Reptiblica Mexicana es un sistema

computacional que ejecuta bisquedas teméticas en la Base de

datos del Senado (principalmente, en los Diarios de debates del
Senado).
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Por disefio, el buscador esta basado en el manejador de bases
de datos que se usaba anteriormente en el Senado, Informix. Por
eso, parte de la funcionalidad del sistema se fundamenta en las
posibilidades internas de basqueda de Informix y su extensiéon
para busquedas en textos; esta extension se proporciona por el
modulo Excalibur Text Search. Para el desarrollo de la interfaz de
Internet se us6 el modulo Web DataBlade, también de Informix.

Opciones de busqueda

Como cualquier programa de bisqueda, el buscador desarrollado
permite al usuario especificar varias opciones de bsqueda y de
ordenamiento de resultados, ejecutar las busquedas en diferen-
tes modos y en diferentes colecciones de documentos (véase la
ilustracion 11).

La opcion Ley permite al usuario escoger entre la coleccion de
documentos para la busqueda: constitucion, Diario de debates o
ambas colecciones; se puede agregar mas colecciones. La opcion
Ordenar por proporciona al usuario las posibilidades de diferentes
ordenamientos de los documentos encontrados: por fecha, por
similitud a la peticién (relevancia) o por nimero de palabras
encontradas en el documento.

& Busqueda en Materia
¢ Busqueda en Texto

Ley: |Todas | @&
Ordenar por: |No ordenar (rapido) 5 @
Tipo de basqueda: [Frase exacta )
Espaiiol: [Formas de palabras = @
Palabras: [Solo exactas = @

& En todo el periodo

¢ En el periodo

del5oo S mes [T 2 aa [T 2 @
a 1998 x| mes |12 3] dia |28 =

[lustracién 11 Opciones de buisqueda.
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Dependiendo de la selecciéon de Tipo de biisqueda, la peticion
puede ser una sola palabra (por ejemplo, senado), varias palabras
(por ejemplo, ley senado eléctrico), una expresion logica (por ejem-
plo, senado y (eléctrico o energético) y no industria), o una frase (por
ejemplo, industria eléctrica).

La opcién Palabras permite usar la funcién incorporada en el
manejador de bases de datos para la busqueda de palabras escritas
con errores (digamos, sin acentos). Los valores posibles de esta
opcién son: exactas, con diferencia en 1 letra y parecidas. La tltima
variante significa que la diferencia puede ser de mas de una le-
tra. La altima opcién funciona de una manera mucho mas lenta.

La opcién Buscar solo en materia o en texto completo ofrece di-
ferentes variantes. Si se elige la opcion Biisqueda en Materia, el
sistema localizara las palabras sé6lo en los titulos («materias»)
de los documentos. Si se elige la opcién Biisqueda en Texto,
el sistema buscard y localizara la palabra en el texto completo del
documento, incluyendo el titulo. Con esta opcién se proporciona
también la informacién de cudntas veces se encontraron en el texto
las palabras de la peticion. De esta manera, se mide la relevancia
del documento: a mayor ntimero de apariciones de las palabras,
mayor es su relevancia.

La opcién Biisqueda en Texto implica una localizacién mas
exhaustiva que Buisqueda en Materia, mientras que ésta es aproxi-
madamente 10 veces mas répida.

El campo Periodo se aplica solo a los diarios de debates y per-
mite agregar un filtro adicional para la basqueda: la fecha de
publicacion del diario.

Resultados de busqueda

Al ejecutar la busqueda, aparece la pantalla de los resultados.
Por ejemplo, al ejecutar la btisqueda por la palabra derecho en
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la Constitucion Politica Mexicana con la opcién de sinénimos,
aparece la pantalla mostrada en la ilustracién 12.

Cada elemento de la lista corresponde a un documento encon-
trado. En la lista se muestra el titulo del documento (su materia)
—que en el caso de la Constitucion es el articulo. También se
proporcionan los datos formales del documento; en el caso de la
Constitucién nos referimos al nimero del articulo y a la seccién
en donde se encuentra; para los Diarios de debates, son la legis-
latura y la fecha de publicacion del documento, etcétera.

3 Resultados de Bisqueda - Netscape [CTE]x]
File Edit View Go Communicator Help
1 @4 &5 2 &4 2 6 o & 8 @ m
Back  Fowed  Relad  Home  Seaich Nefscape  Pint  Secuity  Shop  Stop
" Bookmarks A Locatior: ttp://148 20420, 209/cgibin/webdriver | @7 What's Related
% RinstantMessage [Z] WebMail [F Radio [B) People [T YellowPages [ Download [ Calendar (4 Channels
T PO UTT OC DS aCTT T |
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Articulo 122 - del TITULO V' De los Estados de la Federacion y del Distrito Federal
del Distrito Federal, k) Regular la prestacién y la concesién de los servicios publicos; legislar sobre los servicios de tran:
el proyecto de presupuesto de egresos que se presente a la apredacién de la Asamblea Legislativa. BASE QUINTA -

Articulo 123 - del TITULO VI Del trabajo y de la prevision social

Toda persona tiene dereche al trabajo digno v socialmente 1itil; al efecto, se promoveran la creacién de empleos y la org
T 160 o d DX Los trabajadores tendran dereche a una participacion en las utilidades de las emg regu
andose al procedimiento que determine la ley; f) El derecke de los trabajadores a participar en las utilidades no implica I
do nacional de la vivienda a fin de constituir depésitos en faver de sus trabajadores y establecer un sistema de financiami
JCVT. Tanto los obreros como los empresarios tendran derecho para coaligarse en defensa de sus respectivos intereses,
ales, etcétera; JCVIL Las leyes reconoceran como un derecke de los obreros y de los patronos las huelgas y los paros; 3
jo para mantener los precios en un limite ble, previa aprebacién de la Junta de Conciliacién y Arbitraje; 30C Las
tos provengan de dependientes o familiares que obren con el consentimiento o tolerancia de él, 3001 Los créditos en
timiento o tolerancia de él; 30T Los créditos en faver de los trabajadores por salario o sueldos devengados en el tltir
3OOV, De las deudas contraidas por los trabajadores a faver de sus patronos, de sus asociados, familiares o dependien
ncia hecha por el obrero de las indemnizaciones a que tenga dereche por accid de trabajo dades profesior =

= FB=[ [Document: Done

[ustracién 12. Resultados de busqueda.

Las demas lineas de cada elemento muestran todas las ocurren-
cias de las palabras encontradas en el documento, en el contexto
en el cual aparecen, con las palabras de bisqueda enfatizadas en
negrillas (y también subrayadas en color amarillo). Esta parte de
la informacién constituye un tipo de «resumen» del documento
(relativo a la peticion especifica) que permite al usuario decidir
rapidamente si el documento es relevante o si parece serlo, en
todo caso, el usuario puede ver el texto completo.
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Enla ilustracién 12 se puede apreciar que por la peticién derecho
se encontrd no solo la palabra exacta derecho sino también sus si-
nénimos concesion, favor, consentimiento, aprobacion, que se hallan
enfatizadas en negrillas en la linea respectiva del contexto.

Entonces, como ya mencionamos, si se elige la opcién Formas
de palabras: se efectuard el enriquecimiento de la peticién con las
formas morfolégicas de las palabras. Por ejemplo, si se busca
por la peticién «pequerio», se encontrardn los documentos que
contienen las formas pequerio, pequeiia, pequerios, pequerias.

Si se elige la opcion Sinonimos: se efectuara el enriquecimiento
de la peticién con los sinénimos de las palabras de la peticion.
Por ejemplo, si se busca por la peticion «pequerio», se encontraran
los documentos que contienen las formas pequerio, chico.

Si se elige la opcion Sindnimos mds lejanos: se efectuara el enri-
quecimiento de la peticién con los sinénimos cercanos y lejanos
de las palabras de la peticién. Por ejemplo, si se busca por la pe-
ticion «pequerio», se encontraran los documentos que contienen
las formas pequerio, chico, reducido.

Si se elige la opcion Sindnimos y anténimos: se efectuara el enri-
quecimiento de la peticién con los sinébnimos cercanos y lejanos de
las palabras de la peticién, asi como sus anténimos. Por ejemplo, si
se busca por la peticién «pequerio», se encontraran los documentos
que contienen las formas pequerio, chico, reducido, grande.

Si se elige la opcion Sinonimos y anténimos mds lejanos: se efectua-
ré el enriquecimiento de la peticién con los sinénimos cercanos y
lejanos de las palabras de la peticion, asi como sus anténimos cer-
canos y lejanos. Por ejemplo, si se busca por la peticion «pequerio»,
se encontraran los documentos que contienen las formas pequerio,
chico, reducido, grande, amplio y sus formas morfoldgicas.

Veamos otro ejemplo de busqueda. El modo de sistema es «bts-
queda con sinénimos». La Ilustraciéon 13 muestra los resultados
de la bisqueda para la palabra «coche». También fue encontrada
la palabra «automovil».
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9.4 Conclusiones

Se describi6 un método que permite mejorar las bisquedas en
las bases de datos documentales: la busqueda con comparacion
suave (no exacta) entre la peticién y el texto del documento. Por
ejemplo, para la peticion pensar se encuentran todas sus formas
gramaticales (pienso, piensas, etc.); para la peticion derecho todos
sus sindénimos (concesion, favor, consentimiento, aprobacion, etc.).
El método se basa en los diccionarios lingtiisticos grandes con
una estructura simple y permite al usuario ajustar las opciones
al grado deseado de exactitud (o suavidad) de comparacion.

Este método fue utilizado en el sistema desarrollado para la
btsqueda documental en los textos politicos en la Base de datos
del Senado de la Reptublica Mexicana.

/3 Resultados de Bisqueda - Micrasoft Internet Explorer

J Archiva  Edicién  Ver Favortos  Hemamientas  Ayuda @Sgnd|

Resultados de
Busqueda

El patrén de bisqueda es: cecke

Proxirans 25

DECRETO QUE REFOEN 4 EL PARRAFO PRIMERO DEL ARTICULO PRIMERO TRANSITORIO DE LA LEY DEL SEGUI
LVI legislatura, 1 afio, Prirer Periodo Ordivario (NOVIEVIBRE 7, 1996)
raprender un viaje, ¥ ¥a teneraos todo el equipaje arrba del qutomdvil”. Pero nos damos cuenta que el coche estd rontado sobi
je amiba del autoradvil". Pero nos darmos cuenta que el cocke estd montado sobre piedras, porgue no tiene uno de los eleraentos

LEY QUE ESTABLECE ¥ MODIFICA DIVERSAS LEVES FISCALES
LVI legislatura, III afio, Primer Periodo Ordinario (DICIEMBRE 5, 1996)
$van a comprar una refaccién y cuando regresan ¥ buscan su cocke estacionado, va le faltan las cuatro llantas ¥ lo pararonenc

INTERVENCIONES

LVI legislatura, I11 afio, Segundo Perindo Ordinario (ABRIL 24, 1997)
w mala memonia. El que adguiviera un cocke también perdid el coche; el que adguiriera un pedacito de tierra, el indigena misershl
El que adguiriera un coche tarabién perdic el cocke; el que adquiriera un pedacito de tierra, el indigena miserable, tarabién se le a

LEY DE INGRESOS DEL DEPARTAMENTO DEL DISTRITO FEDERAL PARS EL ETERCICIO FISCAL DE 1992
i 19

LV legislatura, Priraer Perindo Ordinario (DICIEMBRE
e Aasvmie da smanamamag anm e nne srewne & amaday sin aasha dne dies 17 Iamn tras 12 e sremas 3 ey mastanan sammn
« | >
[&] [ [@ Intemet 4

[lustracién 13. Resultados de bisqueda
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Capitulo 10

COMPARACION DE LOS COEFICIENTES
DE LAS LEYES DE ZIPF Y HEAPS EN DIFERENTES IDIOMAS

Dos de las leyes estadisticas empiricas que rigen el comporta-
miento de las palabras en el texto, son las leyes de Zipf y Heaps
(Manning y Schiitze, 1999; Zipf, 1949). Se aplican normalmente
a textos relativamente grandes, son especialmente notables en
los corpus.

Laley de Zipf consiste en lo siguiente: se cuentan las frecuencias
de las palabras (lemas' o formas de palabras) en el texto. A estas
palabras se asocian sus rangos de acuerdo con sus frecuencias,
empezando con los valores mas altos. Estos rangos se ordenan
desde los més grandes hasta los mas pequenios. La ley de Zipf
dice que en cualquier texto suficientemente grande, los rangos
estan en razon inversa con las frecuencias, es decir':

4 La forma de la palabra es una forma flexiva de la misma, tal cual se usa en
el texto; lema es la forma normalizada de la palabra que usualmente aparece
como la palabra encabezada en los diccionarios. Por ejemplo, para las formas
de palabras: pensard, pienso, pensindolo, el lema es pensar.

15 Ignoramos las correcciénes de Mandelbrot para la ley de Zipf (Manning
and Shutze, 1999), pues s6lo afectan los valores extremos de la distribucién y
no afectan los fenémenos que aqui discutimos.
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f=Clr
o bien, en la forma logaritmica:
logf;,zC—ZIOgr (2)

donde f es la frecuencia de la unidad (lema o forma de palabra)
en el texto, con el rango 7, z es el coeficiente exponencial (cerca
de 1) y C es una constante. En la escala logaritmica, la grafica de
esta distribucion es, aproximadamente, una linea recta que forma
un angulo de -45° con el eje de abscisas.

Otra ley estadistica empirica que describe el comportamiento
de las palabras en el texto es la de Heaps. Es mucho menos co-
nocida que la de Zipf, pero no es menos importante.

La ley de Heaps dice que la cantidad de palabras (formas de
palabra o lemas) diferentes en el texto esta en razén directa con
el exponente de su tamano:
=D @)

i

o bien, en la forma logaritmica:
logn, = D+ h log (4)

donde 7, es el nimero de palabras (formas de palabras o lemas)
diferentes que ocurrieron antes de la palabra ntiimero i, / es el
coeficiente exponencial (entre 0 y 1) y D es una constante. En la
escala logaritmica la grafica de esta distribucién es aproximada-
mente una linea recta que forma un angulo de 45° en relacion
con el eje de abscisas.

Lanaturaleza delas leyes de Zipf y Heaps no es clara. Es curio-
so que practicamente cualquier texto obedezca semejantes leyes
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empiricas. Desde el punto de vista lingtiistico es interesante que
las distribuciones de los lemas y de las formas de palabras sean
muy parecidas, incluso para lenguajes con una morfologia tan
desarrollada como el ruso. En cuanto a la ley de Zipf, se sabe de
otros fenémenos distintos, relacionados con la vida cotidiana,
que obedecen esta ley, por ejemplo, el nimero de habitantes en
las ciudades.

10000 frecuencia

I inglés

10001 ) ' /

100+ ruso o

- rango

10 100 1000 10000

llustracién 14. Las gréficas de la distribucion de la ley de Zipf para el texto
inglés No. 10 y el texto ruso No. 13 (escala logaritmica).

Puesto que estas leyes son atributos del lenguaje natural, se
considera que se pueden usar para detectar la naturaleza lingtiis-
tica de las sefiales desconocidas (Elliott, 2000).

Enla practica, es importante saber los valores de los coeficientes
de estas leyes en diferentes idiomas (Gelbukh y Sidorov, 2001);
por ejemplo, para el desarrollo de las bases de datos documenta-
les que contienen textos completos de los documentos, pues esta
informacién permite determinar el tamafio necesario del archivo
de indice en funcién del tamarfio de la base de textos.
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En el presente capitulo se demuestra que el coeficiente z de la
ley de Zipf y el coeficiente h de la de Heaps, dependen signifi-
cativamente del lenguaje. En concreto se consideran los idiomas
inglés y ruso. Los experimentos se realizaron usando un volumen
de texto lo suficientemente grande y los textos que se utilizaron
tueron de diferentes géneros de las bellas letras.

10.7 Resultados experimentales

Se procesaron 39 obras de las bellas letras en cada uno de los dos
idiomas —inglés y ruso—. Los textos se seleccionaron de manera
aleatoria con respecto a las obras disponibles de diferentes géneros.
Una restriccion adicional residi6 en la condicion de que el tamafio
del texto fuera no menor de 100 KB (no menos que 10,000 pala-
bras); en total, no menos de 2.5 millones de palabras (24.8 MB)
para el inglés y 2.0 millones de palabras (20.2 MB) para el ruso.

Hicimos nuestros experimentos tanto con los lemas como con
las formas de las palabras. En los experimentos, las palabras
se normalizaron automaticamente. No se usé ningtin método
de resoluciéon de homonimia y todos los lemas se agregaron al
archivo que contenia los resultados de normalizacion. Al final,
el resultado mostr6é que los coeficientes de ambas leyes, tanto
para lemas como para formas de palabras, son diferentes para
diferentes idiomas.

Desarrollamos una herramienta que mostraba las graficas de
distribucion segun la ley de Zipf y la ley de Heaps. Para la ley
de Zipf se usan los puntos:

x,=log 1y, =logf, ()

y para la ley de Heaps los puntos:
x, =logi, vy, =logn, (6)
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Los ejemplos de las gréficas se presentan en la ilustracion 15.
En el eje X se dan los rangos y en el eje Y las frecuencias. Vien-
do las graficas para los textos en diferentes idiomas son notables
las diferencias, lo que se confirma con los datos calculados en los

experimentos.
10000 frecuencia
ruso /
1000
y
/4 sy
100 Vi inglés
d
/'/
10
rango
10 100 1000 10000

[lustracién 15. Ls gréficas de la distribucion segin la ley de Heaps para el
texto en inglés No. 10, y el texto en ruso No. 20 (escala logaritmica).

Para los calculos exactos se us6 el método de regresion lineal. La
grafica se aproximaba a una linea recta: y = ax + b, dondeay b
corresponden a los coeficientes zy Cen la ley de Zipf yahy D
en la ley de Heaps. Debido al hecho de que la densidad de los
puntos (x, y) se aumenta exponencialmente con el aumento de
x, estamos multiplicando todos los valores por ¢, esto permi-
te tomar en cuenta todas las partes de la grafica para el calculo
de la distancia, donde c es la base de logaritmo, que se usa para
calcular (x, v); en nuestro caso c es igual a 10. Para calcularay b
usamos las siguientes férmulas:
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Las férmulas modificadas dan mejores resultados de aproxi-
macion que la regresion lineal estdndar. Los resultados de los
calculos se dan en las tablas correspondientes. Sélo proporcio-
namos los valores de z y i, porque los valores de C y D no tienen
mayor importancia.

Para evaluar nuestros resultados usamos la regla coman de 3o,
donde o es desviacién estandar.

Para el inglés z = 0.97 = 0.06 calculado en las formas de las
palabras y z = 0.98 + 0.07 calculado en los lemas. Para el ruso
z =0.89 = 0.07 calculado en las formas de las palabras y z = 0.91
+ 0.09 calculado en los lemas. La diferencia entre el inglés y el
ruso para la ley de Zipf es 8.3% en formas de palabras y 9.9% en
las de los lemas.

Para el inglés h = 0.79 = 0.05 calculado en los lemas y
h = 0.80 = 0.05 calculado en las formas de las palabras. Para el
ruso h = 0.84 = 0.06 calculado en los lemas y i = 0.89 = 0.05 calcu-
lado en las formas de las palabras. La diferencia entre el inglés y
el ruso para la ley de Heaps es 5.6% en formas de las palabras
y 5.9% en los lemas.

Tanto para la ley de Zipf, como para la ley de Heaps la di-
ferencia es significativa, es decir, mayor que 1% comtnmente
aceptado.

10.2 La posible explicacion de la diferencia

La primera idea que viene a la mente es tratar de buscar la po-
sible explicacion del fendmeno de incompatibilidad entre los
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coeficientes en las diferencias gramaticales entre los idiomas. El
ruso tiene un sistema morfolégico mucho mas complejo que el
inglés —es un idioma sintético mientras que el inglés es analitico.
Otra consideracion es que un texto en ruso debe tener mucho
mas formas gramaticales que un texto en inglés. Sin embargo,
esta idea parece incorrecta porque los coeficientes para lemas y
para formas de palabras en ruso son muy cercanos.

Una posible explicaciéon, que nos parece probable, es tratar
de relacionar esas diferencias con el concepto de la «riqueza
léxica» de los idiomas. Es bien conocido que a veces el idioma
«obliga» al hablante a expresar algin valor semantico que es
irrelevante en una determinada situacion solamente porque tiene
palabras demasiado «especializadas». Por ejemplo, en inglés se
dice The table was near the wall, literalmente La mesa estd cerca de
la ventana. Mientras que en ruso se necesita decir literalmente La
mesa estd parada cerca de la ventana, es decir, el ruso obliga a hacer
la eleccion de varias palabras con diferentes modos de presencia
(yacer, estar sentado, estar parado, etc.). Es decir, en dado caso, el
numero de palabras que se puede elegir es mayor en ruso. Sin
embargo, esta hipétesis necesita mas investigaciones.

10.3 Conclusiones

Hemos demostrado que los coeficientes exponenciales de las le-
yes de Zipf y Heaps dependen sustancialmente de los idiomas.
Llegamos a esta conclusion a partir de comparar los coeficientes
calculados para los 39 diferentes textos de tamafio considerable
y de diferentes géneros de ficcion en ruso y en inglés. El tamafio
de los textos es comparable para los diferentes idiomas. Para
calcular los coeficientes se us6 el método de regresion lineal con
una normalizacién adicional.

En el futuro planeamos seguir investigando el concepto de la
«riqueza léxica», por ejemplo, haciendo comparaciones entre el
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original y su traduccion. También parece interesante calcular los
coeficientes tomando en cuenta las partes de la oracion. Ademés,
nos gustaria calcular los coeficientes para otros idiomas, sin
embargo, es dificil, debido a la ausencia de grandes conjuntos
de textos disponibles.

10.4 Apéndice 1: valores de los coeficientes
de las leyes de Zipf y Heaps

En las tablas 1y 2 se presentan los valores de los coeficientes de
las leyes de Zipf y Heaps para los idiomas inglés y ruso. El nt-
mero del texto en las tablas corresponde al niimero del texto en
las tablas 3 y 4, donde se presenta la informacién sobre el texto.
Los datos de las tablas estan ordenados por el valor de coeficiente
de Zipf para las formas de las palabras.

Tabla 1. Los valores para el inglés.

fexto  Genero (fciiiis) (15;?;) (11{(3?122) (flff;ii)
1  novela policiaca 1.037639 1.034344 0.759330  0.773328
2 aventuras 1.004620 0.998473 0.788285  0.802263
3 novela 0.999033 0.991512 0.794793  0.808854
4  novela 0.996945 0.987663 0.777628  0.790161
5  novela policiaca 0.991697 0.973819 0.793684  0.802822
6  novela policfaca 0.991656 0.986506 0.784293  0.794182
7 aventuras 0.991037 0.979161 0.795032  0.805405
8  novela 0.988051 0.988768 0.801261  0.811563
9  ciencia ficcion ~ 0.984583  0.979749 0.790036  0.803747
10  ciencia ficcion ~ 0.984467 0.972981 0.798092  0.807740
11  ciencianovela  0.983066 0.994065 0.800523  0.812804
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12 ciencia ficcion 0.982076  0.983231 0.810374  0.821457
13  novela policiaca 0.982069 0.954409 0.804559  0.812377
14  novela policifaca 0.981934 0.972231 0.806420  0.816998
15 novela 0.978492 0.968451 0.815062  0.825980
16  novela 0.978363 0.966682 0.798223  0.807001
17  novela policiaca 0.978101 0.967885 0.809228  0.819173
18 infantil 0.976800 1.012762 0.742432  0.756829
19  ciencia ficcion 0.976773  0.966636 0.784674  0.796484
20  aventuras 0.971846 0.961520 0.823809  0.831446
21 novela 0.971531 0.958468 0.806512  0.815702
22 aventuras 0.971082 0.989721 0.792677  0.802851
23 novela 0.970900 0.962113 0.794577  0.804060
24  novela 0.968299  0.993697 0.803362  0.815941
25  infantil 0.968028 0.959380 0.777983  0.793339
26  novela 0.967511 0.974234 0.754915 0.767074
27  novela 0.966305 1.001287 0.778061  0.790588
28  ciencia ficcion 0.965116  0.950745 0.794937  0.804610
29  ciencia ficcion 0.961867 0.949584 0.813870  0.825393
30 novela 0.961286 0.952750 0.799193  0.809003
31 ciencia ficcion 0.955980 0.945660 0.803026  0.810366
32  ciencia ficcion 0.955516  0.940502 0.809863  0.820718
33 novela 0.954731 1.026885 0.741586  0.753864
34 novela 0.952700 0.991605 0.795840  0.811328
35 ciencia ficcion 0.952088 0.941467 0.780060  0.788162
36  infantil 0.950748 0.972238 0.771153  0.781493
37 novela policiaca 0.948861 0.967911 0.792331  0.801062
38 ciencia ficcion 0.948237 0.945391 0.801813  0.814089
39 novela 0.930612 0.972905 0.816378  0.824606
Promedio: 0.973863 0.975318 0.792458  0.803458
3 x o 0.057036  0.065021 0.055954  0.053281

o es desviacion estandar
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Tabla 2. Los valores para el ruso.

Zipf Zipf Heaps Heaps
Texto Género (formas) (lemas) (lemas)  (formas)
1  infantil 0.936576  0.964813 0.787141  0.841100
2 novela 0.935878  0.964046 0.825040  0.871886
3  novela 0.929603  0.955567 0.839364  0.889200
4  novela policiaca 0.928132 0.939130 0.839518  0.886388
5  novela policiaca 0.924204 0.944139 0.858930  0.894042
6  novela policifaca 0.917411  0.942821 0.822190  0.873935
7 aventuras 0.916674  0.960386 0.793264  0.855948
8  novela 0.912970  0.931723 0.842878  0.885869
9 novela 0.912406  0.940216 0.822597  0.871927
10  novela policiaca 0.909435 0.927857 0.839980  0.889580
11  novela 0.908496  0.963706 0.814065  0.864963
12 novela 0.906881  0.922668 0.838711  0.886990
13 ciencia ficcion ~ 0.903534  0.919563 0.816362  0.868314
14 novela 0.902698  0.927154 0.846717  0.894226
15  ciencia ficcion ~ 0.902272  0.915499 0.842399  0.885195
16  infantil 0.901783  0.916074 0.844565  0.886987
17  ciencia ficcion ~ 0.899720  0.911501 0.821493  0.871524
18  ciencia ficcion ~ 0.892304  0.907987 0.853072  0.896268
19 novela 0.890569  0.946387 0.846493  0.891929
20 novela 0.890088  0.902435 0.859763  0.900825
21  novela policfaca 0.887773  0.909617 0.838548  0.889677
22 novela 0.886602  0.898627 0.856025  0.897606
23 novela 0.884160  0.963282 0.818838  0.864900
24  novela 0.883826  0.896010 0.832264  0.885477
25 novela policiaca 0.883621  0.880983 0.872263  0.910767
26 infantil 0.883044  0.885564 0.856513  0.895081
27  ciencia ficcion ~ 0.881713  0.889017 0.848118  0.891209
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28  aventuras 0.880597  0.899939 0.834420 0.882924
29  novela 0.879422 0.887770 0.873361  0.905620
30 ciencia ficcion 0.876683  0.885460 0.858251  0.899792
31 novela 0.874849  0.888930 0.852379  0.897232
32 novela policiaca 0.873471  0.907970 0.830596  0.882299
33  novela policiaca 0.870795 0.863837 0.876895  0.915232
34  novela 0.867954  0.885425 0.871117  0.907745
35  ciencia ficcién 0.867008 0.870758 0.870979  0.903001
36  ciencia ficcion 0.863004 0.879573 0.841957 0.884644
37  aventuras 0.859045 0.894258 0.834773  0.885242
38 novela policifaca 0.857402 0.871889 0.850555  0.896164
39  ciencia ficcién 0.839270 0.840562 0.881458  0.912924
Promedio: 0.892869 0.912901 0.842406  0.887555
3 xo0: 0.068292  0.094028 0.063054 0.046417

o es desviacion estandar

En nuestros experimentos utilizamos los textos enlistados en las
tablas 3 y 4. El namero del texto en las tablas 1 y 2 corresponde
al nimero en las tablas que se presentan a continuacién. Los
conjuntos de textos para los lenguajes ruso e inglés son aproxi-

10.5 Apéndice 2: listas de textos utilizados
en los experimentos

madamente equivalentes en cuanto al estilo, género, tamafio, etc.

Puesto que la comprension del significado de los titulos de los
textos no es importante para el lector y, ademads, en la mayoria de
los casos no se tiene la traduccién canénica del titulo especifico,
presentamos en la tabla los titulos en sus respectivos idiomas

sin traduccion.
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Tabla 3. Textos en inglés
Texto Autor Titulo Género
1  A.Conan Doyle Novels and Stories novela policiaca
2 W. Scott Tvanhoe aventuras
3  H. Melville Moby Dick novela
4  H. Beecher Stowe Uncle Tom’s Cabin novela
5 A. Conan Doyle The Case Book of Sherlock novela policiaca
Holmes
6 A. Conan Doyle The Memoirs of Sherlock  novela policiaca
Holmes
7 E.R. Burroughs Tarzan of The Apes aventuras
8 T.Hardy Far from the Madding novela
Crowd
9  W.Schwartau Terminal Compromise ciencia ficcion
10 A.Hope The Prisoner of Zenda ciencia ficcién
11 M. Twain Life on the Mississippi ciencia novela
12 J. Verne From the Earth to the ciencia ficcion
Moon
13 A. Conan Doyle His Last Bow novela policiaca
14  G. K. Chesterton The Innocence of Father ~ novela policiaca
Brown
15 N. Hawthorne The Scarlet Letter novela
16 M. Twain The Adventures of Tom novela
Sawyer
17 G. K. Chesterton The Wisdom of Father novela policiaca
Brown
18  Gene Stratton-Porter Laddie. A True Blue infantil
Story
19 R.]J. Denissen The Europa Affair ciencia ficcién
20  A. Bierce Can Such Things Be aventuras
21  J. Verne Around the World in novela
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28
29
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32
33

34

35
36

37
38
39
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E. R. Burroughs
A. Conan Doyle
W. Scott

R. Kipling

J. Austin

D. H. Lawrence
D. K. Bell

W. Gibson
Baroness Orczy
D. Adams

D. K. Bell
M. Twain

H. D. Thoreau

L. Dworin

L. Maud Montgo-
mery

A. Conan Doyle
B. Sterling
N. Hawthorne

The Mucker
Valley of Fear

Chronicles of the Canon-
gate

The Jungle Book
Pride and Prejudice
Sons and Lovers
Jason the Rescuer
Neuromancer

The Scarlet Pimpernel

The Restaurant at the
End of the Universe;

Van Gogh in Space

The Adventures of Huck-
leberry Finn

Walden & on The Duty of
Civil Disobedience

Revolt of the Cyberslaves
Anne of Green Gables

Hound of Baskervilles
The Hacker Crackdown

The House of the Seven
Gables.

aventuras
novela

novela

infantil
novela
novela
ciencia ficcién
ciencia ficcién
novela

ciencia ficcién
ciencia ficcién
novela

novela

ciencia ficcion
infantil

novela policiaca
ciencia ficciéon

novela
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Tabla 4. Textos en ruso”.
Texto Autor Titulo Género
1 H. Hocos Tpuxnrouenus Hesnaiiku infantil
2  B. AkceHoB CoopHuK novela
3  A.ComxenuusH Apxunenar I'VJlar novela
4  A.Crenanos JleHpb THEBa novela policiaca
5 B.®emopoBu  beHeduc nBOHUKOB novela policiaca
ap.
6 0. Cemenos CeMHaAIaTh MTHOBEHUH BECHBI novela policiaca
7  T. Xarrapn Jlous MoHTeCcyMBI aventuras
8  Bu. Kynun IToBectn novela
9  A.Iloxposckmit “...Pacctpensars” novela
10 M. Haymosa KoucTpukTopst novela policiaca
1 . Herouka He3panosa novela
JlocToeBckui
12 As3ronb novela
13 B. IleneBun COOpHHK paccKa3oB M MOBECTEH ciencia ficcion
14 M. T'oppkuit ABToOHOrpaduIecKue pacckasbl novela
15 C. Muxaitnos [lectoe 4yBCTBO ciencia ficcion
16 JI. Jlarun Crapux XoTTadbra infantil
17 . I'pomos COOpHHUK paccKa3oB U IMOBeCTel ciencia ficcion
18 B. Pribaxos Pacckassl ciencia ficcion
19 E. Kosnosckuit  KuHocueHapuu u nosectu novela
20 A. MenuxoB Bo nms yeTkipecTa nepBoro, win novela
Hcnosens espes
21 A. Kypkxos BricTpen novela policiaca
22  B. lBanos TonmyObie necku novela
23 M. Mumun [TouyBcTByliTE pasHuUIly novela
24  A.IlmaronoB Kormosan novela
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25 B. Yepnsk
26 A. Hekpacos
27 W. ®enopos

28 V. Komm
28 H.T'aakuna
30 Bb. HUBanos,

0. IlepOaThix
31 B. HaGoxos
32 B. CyBopos
33 B. Uepnsax
34 C. pimes
35 H. Ilepymon
36 A.IlepBymnu
37 T. Maiin Pun
38 M. boaryHos

39 B. babenko

Briesnnoii!

[Ipuxntouenust kanutana Bpynrens

Paccka3sbl
@perarsr nayT Ha abopaaxK
Hounsle mro0nMIIB!

Crnydaii KoHTpaOaH bl

Paccka3zbl

AkBapuym

Kynse

o BcTpeun B paro
Paccka3ssl, Pycckuii meu
Pacckaszbl

AMepuKaHCKUE TapTU3aHbl

“Aunbga” - CBEpXCEKPETHBIH
OTpAL...

Uropsima «3o05oTtast peiOKay.

novela policiaca
infantil

ciencia ficciéon
aventuras
novela

ciencia ficcion

novela

novela policiaca
novela policiaca
novela

ciencia ficciéon
ciencia ficcion
aventuras

novela policiaca

ciencia ficcion

* Tanto los autores como los titulos de sus trabajos, en su mayoria, no son
conocidos fuera de Rusia. La informacién tiene un caracter ilustrativo y no
afecta los resultados de la investigacién; por eso se dan sin traduccion.
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Capitulo 11

COMPILACION AUTOMATICA DEL CORPUS
LEXICA Y MORFOLOGICAMENTE REPRESENTATIVO

Una de las aplicaciones principales de los corpus es proporcionar
un conocimiento léxico de diferentes tipos y niveles (Biber et al.,
1998; McEnery y Wilson, 1996), usualmente, de las probabilidades
empiricas de diferentes propiedades o situaciones en el texto. En
este sentido, hay dos tipos de probabilidades:

- Probabilidades absolutas: ;cudl es la probabilidad de la situa-
cién X en el texto? Por ejemplo, ;cudl es la frecuencia relativa
de la palabra ecuacion en el texto?

- Probabilidades condicionales: ;cudl es la probabilidad de la
situacion X en la presencia de la situacion Y? Es decir, la in-
vestigacion estadistica se aplica a un subcorpus que consiste
en los contextos que contienen la situaciéon Y. Por ejemplo,
(cudl es la probabilidad de la palabra ecuacion asumiendo que
la siguiente palabra es diferencial?

Aunque la primera tarea parece interesante, su importancia
practica se limita a los casos de analisis de las estructuras del
texto consideradas completamente fuera del contexto, lo que
practicamente no sucede.
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Adiferencia de la primera, la segunda tarea tiene un sinntimero
de aplicaciones. Por ejemplo:

- Aprendizaje automatico de los marcos de subcategorizacion:
(qué preposiciones se usan con la palabra empezar? (Galicia-
Haro et al., 2001).

- Aprendizaje de las combinaciones de palabras: con la palabra
atencion, se usan las palabras prestar, atraer, perder (Benson et
al., 1986; Bolshakov y Gelbukh, 2000; Bolshakov 1994).

- Aprendizaje de las propiedades sintacticas: ;1a palabra gran se
usa antes o después de la palabra que modifica?

- Deteccion de los llamados malapropismos (las palabras mal
escritas que se parecen a palabras existentes de la misma cate-
goria gramatical): en la presencia de las palabras novia, iglesia
y ceremonia, jes mas probable que aparezca casar o cazar?'

Sin embargo, los corpus tradicionales —grandes colecciones
de textos seleccionados aleatoriamente de entre textos de cierto
género, tema, etc., véase (Biber, 1993) — son més apropiados para
la primera tarea, mas especificos para determinar si la frecuencia
de una cierta palabra (construccién, etc.) es alta o baja.

En cualquier corpus de este tipo, unas pocas palabras ocurren
muchisimas veces, ocupando la mayor parte de su volumen y
tomando la mayor parte del tiempo del procesamiento. Por otro
lado, la inmensa mayoria de las palabras del lenguaje tiene muy
poca o ninguna representacién en el corpus. Este fenémeno se
conoce como la ley de Zipf: la palabra con el rango estadistico
n tiene aproximadamente una frecuencia C / n, donde C es una
constante (véase el capitulo 10).

Esto no presenta mayor problema para la tarea de aprendizaje
de las probabilidades absolutas (primera tarea). Sin embargo, la

16 En todos los dialectos del espafiol, salvo en el castellano, no hay diferencia
en la pronunciacioén de [s] y [z].
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utilidad de corpus de tamafio razonable para el aprendizaje de las
probabilidades condicionales (segunda tarea) es limitada, debido
a que para casi todas las palabras del lenguaje el namero de ocu-
rrencias es estadisticamente insuficiente para hallar resultados
confiables. Por otro lado, la inmensa mayoria de ocurrencias de
las palabras en el corpus son repeticiones de las mismas palabras,
redundantes desde el punto de vista estadistico: bastaria un na-
mero mucho menor de ocurrencias de cualquiera de ellas.

Una solucion a este problema es el uso del corpus mas grande
que se ha creado por la humanidad: la Internet. En un corpus tan
enorme, hay informacién suficiente para aprender las propieda-
des de un gran namero de palabras.

Los sistemas que utilizan Internet como corpus se conocen
como corpus virtuales (Kilgariff, 2001) y se utilizan de la siguiente
manera: el usuario presenta su peticién especificando la palabra
en cuestion (Y en los términos de la segunda tarea descrita al
inicio de esta seccion), el programa busca en Internet un cierto
namero de contextos relevantes (no todos, ya que pueden ser
demasiados) y presenta al usuario, para su investigacion esta-
distica, un subcorpus construido de esta manera. Un ejemplo de
esta herramienta es, digamos, WebCorp".

A pesar de la indudable utilidad de los corpus virtuales, los
corpus «reales» —en forma de archivo— tienen ventajas impor-
tantes sobre los corpus virtuales:

- Respuesta rapida que no depende del trafico de la red.

- Uso local de los recursos. No sobrecarga la red.

- Posibilidad de revision, control de calidad, limpieza manual,
marcaje manual (digamos, marcaje sintactico o morfolégico)
y toda clase de preparativos que distinguen un corpus de una
coleccién de textos no preparados.

7 www.webcorp.org.uk

Procesamiento Automatico-3.indd 231 @ 112/10 12:36:59



232 ALEXANDER GELBUKH Y GRIGORI SIDOROV

- Resultados estables y reproducibles en tiempo y espacio. A la
misma peticion hecha por diferentes usuarios en diferentes dias
o0 afos se presenta la misma respuesta. Esto facilita la utilizaciéon
del corpus para la comparaciéon de diferentes métodos y siste-
mas, para el trabajo paralelo de diferentes grupos de desarrollo
o pruebas, etc. Internet, al contrario, cambia constantemente:
cada segundo aparecen nuevos sitios y paginas, se encienden
o se apagan los servidores, las maquinas de btisqueda indexan
nuevas paginas y quitan otras, etc.

Para combinar las ventajas de los corpus virtuales y los almace-
nados localmente, nosotros proponemos la construccion, a través
de Internet, de un gran diccionario de contextos de palabras.

Los diccionarios de contextos se conocen como las concor-
dancias de tipo xwic (key words in context). En nuestro caso, el
diccionario en este formato se compila a través de la Internet, lo
que permite hacerlo muy grande (dar informacién para un gran
nimero de palabras) y emplearlo para las tareas para las que
normalmente se emplean los corpus.

Especificamente, se trata de ejecutar peticiones a Internet sobre
cada palabra, guardando la respuesta. La recuperacién posterior
de estas respuestas simula el resultado de la peticién a un corpus
virtual con toda su riqueza léxica, pero sin necesidad de conectar-
se alared y con todas las ventajas descritas arriba (la posibilidad
de control y marcaje manual, resultados estables, etcétera).

Es decir, nuestro sistema es un corpus virtual (ya que simula
su comportamiento) sin serlo fisicamente (sin necesidad de co-
nectarse a la red). Gracias al namero limitado de los contextos
que se obtienen y se guardan para cada palabra, no es necesario
guardar toda la Internet en el disco local, sino un archivo relati-
vamente pequeno que cabe en un CD-ROM.

Sin embargo, lo llamamos diccionario porque es estructurado:
proporciona los datos para cada palabra encabezado.

Procesamiento Automatico-3.indd 232 @ 112/10 12:36:59



PROCESAMIENTO AUTOMATICO DEL ESPANOL 233

Obviamente, el costo de estas comodidades es la pérdida de
la flexibilidad de los corpus virtuales reales. Los parametros
del corpus (tales como el umbral del ntimero de contextos para
cada palabra) se deben determinar de antemano. El tipo de pe-
ticion (contextos de una palabra versus contextos que contienen
dos palabras especificas, etc.) también se fija en el tiempo de com-
pilacién. Para cambiar los pardmetros sélo se tiene que repetir el
proceso automatico de compilacién del corpus.

En el resto del capitulo se presenta con mayor detalle el dic-
cionario compilado, se describe el método que hemos empleado
para su compilacién y los parametros variables, los resultados
experimentales y el trabajo futuro.

11.1 El diccionario de contextos

El diccionario presenta, para cada palabra encabezado, un cierto
namero (N) de contextos de uso. Los contextos deben ser lin-
guisticamente validos, es decir, ser oraciones completas (o unas
ventanas de texto) en espafiol que son representativas del uso de
la palabra en el lenguaje.

El diccionario de este tipo también se puede llamar un corpus
representativo (Gelbukh et al., 2002a), ya que cada palabra para
la que hacemos una buasqueda tiene en él representacion estadis-
ticamente significativa.

El namero N se determina con las férmulas correspondientes
de la estadistica matematica, basdndose en el porcentaje requerido
de confiabilidad de los resultados de la investigacion estadistica.
O bien, de manera sencilla, se puede determinar como suficiente
basandose en la experiencia del investigador. En nuestros expe-
rimentos usamos N = 50.

Para algunas palabras no se puede obtener de la Internet el
namero requerido N de contextos validos. Estas palabras, en
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el sentido estricto, no pertenecen al vocabulario del diccionario
(porque no cumplen los requisitos) pero sus contextos se guardan
y se presentan al usuario con la advertencia de que la informacién
puede ser estadisticamente menos confiable.

Las ventajas de nuestro diccionario (un corpus virtual, vir-
tual) en comparacién con el corpus tradicional (un texto muy
largo) son:

- Este corpus ocupa mucho menos espacio y es mas facil de
manejar porque no contiene un nadmero inmenso de palabras
frecuentes.

- Ademas, el corpus contiene contextos de las palabras mas ra-
ras, de las que el corpus tradicional contiene pocas o ninguna
ocurrencias.

Por lo tanto, con este diccionario se pueden obtener las esta-
disticas de uso de las palabras de baja frecuencia, las cuales, de
hecho, son la mayoria de las palabras del lenguaje.

Las ventajas de nuestro diccionario, en comparacién con un
corpus virtual, se han descrito en la seccién anterior.

Los corpus virtuales también tienen sus problemas. Uno de
éstos es la baja calidad de los contextos encontrados:

- La palabra puede usarse como nombre propio de una perso-
na, empresa, producto, etc. En algunos casos los contextos no
son lingtiisticos, sino son rétulos de imédgenes, direcciones de
Internet, nombres de campos de formularios, archivos, tablas,
etcétera.

- En otros casos el contexto no es de uso de la palabra, sino, por
ejemplo, un articulo del diccionario que la explica o traduce.

- Finalmente, el lenguaje usado por los autores en Internet puede
ser poco culto o gramaticamente mal formado.
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En cuanto al dultimo problema no se puede hacer mucho.
Ademas, no resulta claro si es un problema del corpus o una
propiedad que refleja el uso real (a diferencia del uso prescrito)
del lenguaje.

En cuanto a los demas problemas, los hemos solucionado hasta
cierto grado empleando filtros que detectan esos defectos en un
contexto dado y previenen que el contexto entre en el diccionario.

Otra complicacién es el manejo de las formas gramaticales
de las palabras. Obviamente, la bisqueda del lexema se efectta
en los textos y se debe representar en los contextos del dicciona-
rio como una forma especifica de la palabra (pienso, pensariamos
versus pensar). Hay tres estrategias posibles para calcular el por-
centaje deseado de las formas correspondientes en el diccionario.
Se puede representar las formas ast:

- Uniformemente: si la palabra pensar tiene K = 65 formas, bus-
car N / K contextos para pensar, N / K para pienso, N / K para
pensariamos, etc. Con esta estrategia, cada lexema se representa
con N contextos.

- Independientemente: N contextos para pensar, N para pienso,
N para pensariamos, etc. Con esta estrategia, cada lexema se
representa con K x N contextos, es decir, los lexemas de verbos
seran mejor representados que los de sustantivos.

- Proporcionalmente en relaciéon con su uso en los textos: los
N contextos para el lexema se dividen de tal manera que a
las formas mas usadas les corresponde un mayor niimero
de contextos.

Las diferentes estrategias corresponden a diferentes tipos
de aplicacién del diccionario. Ya que nuestra motivacion fue el
estudio de las propiedades combinatorias de las palabras que
dependen poco de las formas gramaticales, en nuestros experi-
mentos empleamos la dltima estrategia.
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11.2 Compilacidn del diccionario a través de la Internet

Para la compilacion del diccionario se ejecutaron los siguientes pa-
sos (todos salvo el primero son completamente automaticos):

1. Se compil6 la lista de las palabras que debieron ser represen-
tadas en el diccionario.

2. Se generaron todas las formas gramaéticas (morfolégicas) de
estas palabras.

3. Paracada palabra se calcul6 la proporcion (porcentaje) de sus
diferentes formas gramadticas, en la que deben ser represen-
tadas en el diccionario. Esta proporciéon corresponde al uso
de las formas en Internet. Por ejemplo, si la forma singular
de la palabra ocurre en 400 mil documentos en Internet y la
forma plural en 100 mil, entonces en sus N = 50 contextos en
el diccionario va a ocurrir 40 veces en singular y 10 en plural.
Para los verbos, algunas formas (menos usadas para el verbo
especifico) no obtuvieron ninguna representacién en el dic-
cionario.

4. Paracadaforma morfolédgica de la palabra (digamos, singular
y plural), se buscaron en Internet los documentos que la con-
tienen, haciendo una peticiéon a un buscador de Internet (se
experiment6 con Google y Altavista) y analizando su respuesta
con el fin de obtener el urL del documento.

5. Para cada URL obtenido, se baj6é el documento, se analiz6 su
estructura HTML y se extrajeron los contextos de la palabra
en cuestion.

6. Para cada contexto, se aplicaron los filtros heuristicos con
el fin de rechazar los contextos no validos (més cortos que
n = 8 palabras sin traspasar las marcas HT™ML, 0 donde la pa-
labra resulta un nombre propio, una direccién de Internet,
etcétera).
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El paso 5 se repiti¢ hasta encontrar, de ser posible, el nimero
requerido (determinado en el paso 3) de los contextos validos de
la forma morfolégica dada de la palabra.

Para el paso 2 se emple6 un sistema de analisis y generacién
morfoldgico descrito en el capitulo 5. Si para el paso 1 se usara un
corpus, las palabras se lematizarian empleando el mismo siste-
ma. Sin embargo, nosotros utilizamos la lista de palabras que ya
estuvieron en la primera forma gramatical (singular, infinitivo,
etc.) extraida de un diccionario.

En el paso 3, para cada forma morfolégica de la palabra se ejecu-
taba la misma peticién a las maquinas de busqueda que en el paso
4, pero s6lo se analizaba el ntimero total de documentos que con-
tenian esa palabra (los buscadores proporcionan este ntimero).

Empezando con el paso 2, el programa funciona de manera
totalmente automatica, sin intervenciéon humana alguna.

Con la configuraciéon del buscador usado (los buscadores de
Internet usualmente permiten especificar el lenguaje de los do-
cumentos a buscar), se asegura que los textos serdn en espariol.

En el paso 6 se requiri6 un tamafo definido de contexto porque
los contextos cortos no contienen suficiente informacion lingtiis-
tica. Ademas, frecuentemente no son expresiones de lenguaje
natural sino otro tipo de datos (rétulos de imagenes, nombres
de campos, botones o archivos, etcétera).

Los experimentos también han mostrado que una palabra
puede tener muy alta frecuencia pero como apellido y no como
palabra normal. Por ejemplo, muchos contextos encontrados para
la palabra abad referian al apellido. Por eso no se consideraron
validos aquellos contextos en que la palabra en cuestion empieza
con mayuscula en medio de la oracién.

Notese que con rechazar algtin contexto no se pierde mucho,
ya que usualmente el nimero de contextos disponibles es muy
grande, a reserva de que no se rechacen de modo tan sistemaético
que afecten sus propiedades estadisticas.
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Obviamente, uno de los filtros verifica que los contextos no se
repitan literalmente (lo cual significaria que se trata de copias
multiples del mismo documento).

11.3 Resultados experimentales

El programa que aplica el algoritmo descrito se realiz6 de tal
manera que cumplié con los siguientes pardmetros:

- Los umbrales numéricos tales como Ny n.

- El conjunto de los filtros a aplicar.

- El nombre del archivo que contiene la lista de palabras enca-
bezado.

- Ellenguaje para el cual se compil6 el diccionario.

Todos se especifican a través de la interfaz del usuario. Una vez
especificados los pardmetros, el programa funciona en el modo
automatico hasta que se genera el diccionario indispensable.

En la lista de las palabras encabezado usamos el vocabula-
rio del diccionario Anaya de la lengua espafiola, que contiene
33 mil de las palabras mas comunes del espafiol. Como estas
palabras ya estan en la forma morfolégica principal, no usamos
el lematizador en este paso. Obviamente, la lista de palabras se
puede ampliar sin necesidad de repetir el proceso para las pala-
bras actuales.

Para estas 33 mil palabras la ejecuciéon automaética del pro-
grama tomo alrededor de tres semanas, llevado a cabo en una
computadora PC Pentium IV conectada a la red de area local
de velocidad mediana y variable segtin el trafico. Durante estas
tres semanas, para el total de 100 mil formas morfolégicas de
las palabras de la lista, se ejecutaron alrededor de 200 mil peti-
ciones (pasos 3 y 4 del algoritmo) al buscador de Internet y se
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descargaron alrededor de 33 x N = 1650 mil documentos. Para
la compilacién del diccionario se usé el buscador Google, ya que
su tiempo de respuesta es muy bueno.

El archivo de resultado tiene un tamano de 221 MB, es decir,
una tercera parte de un disco compacto.

Para la mayoria de las palabras de la lista inicial, el dicciona-
rio contiene los 50 contextos esperados. Sin embargo, para 10%
de las palabras el namero de contextos validos encontrados es
menor. En el momento actual no es claro si esto se debe a la baja
frecuencia de su uso en Internet, a algin problema técnico del
programa, o a la implementacién de los filtros.

11.4 Conclusiones

El diccionario propuesto tiene las ventajas de los corpus virtuales:

- Menor namero de palabras redundantes.
- Elntimero suficiente de contextos de la mayoria de las palabras
para un aprendizaje estadisticamente confiable.

asi como las de los corpus tradicionales:

- Tamafio razonablemente pequerio.

- Manejo local de los recursos con respuesta rapida y sin sobre-
carga de la red.

- Posibilidad de clasificacién, limpieza y marcaje manual.

- Estabilidad y reproducibilidad de los resultados en el tiempo
y espacio.

También hereda algunas desventajas de los corpus virtuales:

- Calidad inferior de los textos debido al lenguaje cotidiano de
Internet (depende mucho de la calidad de los filtros empleados).
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- Imposibilidad de elegir el género, tépico, autor, etcétera.

- Imposibilidad (sin aplicar las herramientas correspondientes)
de resolver la homonimia de algunas partes de la oraciéon
(¢ trabajo es verbo o sustantivo?), lo que aumenta el ruido en el
corpus obtenido; y de distinguir los sentidos de palabras dife-
rentes, lo que hace que un sentido frecuente sea representado
de forma mucho mas amplia que los demas.

asi como las de los corpus tradicionales:

- Menor flexibilidad en las peticiones.
- Parametros del corpus fijados en el tiempo de compilacion.

El primer grupo de restricciones es inherente a los corpus
basados en Internet y puede limitar su uso. El altimo grupo no
presenta mayor problema, ya que con el programa que hemos
desarrollado, la obtencién de un corpus con parametros distintos
es cuestion de unos clics (y varias semanas de trabajo automatico
de la computadora).

Basados en esta idea realizamos un programa para compilar
automaticamente tales diccionarios. Con él recopilamos un diccio-
nario que, para unas 33 mil palabras en espafiol, da alrededor de 50
contextos por palabra, divididos entre 100 mil formas gramaticales
ponderadas segin sus frecuencias de uso total. Lo que result6 en
un archivo de tan sélo 221 MB —lo que cabe a un CD.

El diccionario obtenido se usara para el aprendizaje automa-
tico de los diccionarios estadisticos de diferentes tipos para el
espafiol, como el diccionario de marcos de subcategorizacion y
el diccionario de combinaciones de palabras (atraccion 1éxica o
colocaciones). Este tltimo sera la base para la compilacion manual
del diccionario de las funciones léxicas del espafiol.

Se pueden mencionar las siguientes direcciones del trabajo
futuro:
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- Mejorar los filtros heuristicos para los contextos.

- Experimentar con diferentes valores de Ny n.

- Experimentar con diferentes maneras de ponderacién de las
formas gramaticales.

- Probar otros tipos de peticiones. Por ejemplo, compilar un
diccionario que para cada par de palabras de cierta lista (Bol-
shakov y Gelbukh, 2000) dé ejemplos de sus coocurrencias.
También, un diccionario donde la unidad de la peticién no
sea una palabra, sino una cierta combinacién de caracteris-
ticas gramaticales (por ejemplo, pretérito plural de segunda
persona): encontrar N contextos para cada combinacién de
ciertas caracteristicas. El algoritmo correspondiente es obvio
y la modificacion al programa existente sera minima.

- Tratar de desarrollar filtros tematicos o de género, con el fin de
compilar un diccionario para un cierto género o tema especifico.
El algoritmo estara basado en un tesauro (Gelbukh et al., 1999)
y en enriquecimiento de la peticion (Gelbukh, 2000).

- Realizar el esquema de autoenriquecimiento del corpus: usar
los archivos descargados de Internet para descubrir nuevas
palabras que no estan en la lista inicial e incluirlas en el dic-
cionario (buscar N contextos para ellas).

Con el fin de alcanzar dicho autoenriquecimiento resultard atil
generar las formas gramaticales de las palabras descubiertas. Para
ello se usara un analizador y generador morfolégico heuristico
(Gelbukh y Sidorov, 2003a): asi se podran comprobar las hipétesis
sobre la categoria gramatical (sustantivo, verbo, etc.) y el tipo
de declinacién o conjugacién de la nueva palabra. El analizador
también usard la Internet. Pongamos un ejemplo, para la palabra
internetizados se generaran las formas hipotéticas internetizar,
internetizarin, etc.; su presencia en Internet comprobaré que la
palabra inicial es el verbo del tipo de conjugacién predicho.
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Capitulo 12

CONSTRUCCION AUTOMATICA
DEL DICCIONARIO DE COLOCACIONES
BASANDOSE EN UN ANALISIS SINTACTICO AUTOMATICO

Existe una demanda creciente de diversos recursos en la lingtiis-
tica moderna y especialmente en el procesamiento de lenguaje
natural (PLN). Un ejemplo importante de recurso lingtiistico es
una base de datos suficientemente grande de combinaciones de
palabras. Esa base de datos, de hecho, es también un diccionario
de combinaciones de palabras (Gelbukh et al., 2004). La relaciéon
entre los conceptos de colocaciéon y de combinacién de palabras
se presenta en la siguiente seccién.

El problema de cémo representar la informacién acerca de la
compatibilidad de las palabras tiene una larga historia —los pri-
meros articulos aparecen en los afios 50; basicamente, se puede
decir que el centro de atencion de los investigadores fue el con-
cepto de colocacion. La directriz principal de los investigadores
consistié en integrar este concepto a la préctica lexicograficay a
los métodos de ensefianza de las lenguas extranjeras, por ejemplo,
cuantos modelos hay que poner en los diccionarios o libros de tex-
to, silos ejemplos de colocaciones son solamente ejemplos de uso
o son parte esencial del conocimiento de un lenguaje, etcétera.
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Después de una discusién amplia, el punto de vista mas comtn
es que es muy dificil encontrar una definicién concisa y formal de
colocacion. Sin embargo, la mayoria de los investigadores estan
de acuerdo en que las colocaciones son una parte importante del
conocimiento de unlenguaje y también son ttiles para diferentes
tareas del procesamiento automatico de lenguaje natural, como
la traduccion automatica, la generacion de texto, la recuperacion
inteligente de informacién, etc. Todo esto implica la necesidad
de compilacién de diccionarios especializados en colocaciones
e incluso en combinaciones libres de palabras. En la siguiente
seccion se presenta una exposicion mas detallada del concepto
de colocacioén.

Los diccionarios de combinaciones de palabras se pueden
aplicar en la mayoria de las tareas de procesamiento automatico
de lenguaje natural. Eso se debe a que la informacién a priori, el
hecho de que una palabra pueda tener cierta relacién con algu-
na otra palabra, permite reducir drasticamente la ambigtiedad,
uno de los problemas principales del PLN. Veamos un ejemplo.
En el caso clasico de la ambigtiedad referencial Juan tomd la torta
de la mesa y la comio el pronombre la se refiere a la torta, y no a
la mesa, sin embargo, si sustituimos la palabra comié por limpid,
el pronombre se referird a la palabra mesa. Este tipo de proble-
mas de referencia podrian ser resueltos si tuviéramos en nuestra
base de datos las siguientes combinaciones de palabras: comer
+ torta y limpiar + mesa. Como una opcién, se pueden tener las
combinaciones comer + comida y limpiar + mueble, y después
aplicar la inferencia basados en el conocimiento de que torta
es comida y mesa es una especie de mueble. Obviamente pueden
existir casos en los que la informacién de la base de datos no es
suficiente, pero en la mayoria de las ocasiones esta informacion
puede ayudar a resolver la ambigtiedad.

Otro ejemplo de la importancia del conocimiento de las combi-
naciones mas probables de palabras es la traduccién automatica.
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Posiblemente en este caso seria mejor tener las bases de datos de
ambos idiomas y la correspondencia entre ellas, pero aun con una
sola base de datos se puede sacar suficiente provecho. Por ejem-
plo, es muy util para detectar y/o traducir las funciones léxicas
como prestar atencion (pay attention, en inglés), cuando prestar no
debe traducirse como borrow, sino como pay (véase la explicacion
en la siguiente seccion).

También es util la informacién de las combinaciones de pa-
labras para la resolucién de las ambigiiedades sintacticas, por
ejemplo, barco de madera de roble. La ambigiiedad consiste en
saber qué palabra gobierna a de roble —madera o barco. En el
primer caso, si tuviéramos la combinacion madera de roble en la
base datos, entonces, la ambigiiedad se resolveria. Notese que
si tuviéramos también la combinacién barco de madera, la situa-
cion no crearia problemas, porque las dependencias sintacticas
serian complementarias. Por otro lado, si tuviéramos también
la combinacion barco de roble, entonces, para poder resolver este
tipo de ambigiiedad, tendriamos la necesidad de agregar la in-
formacion de los tipos de relaciones a nuestra base de datos de
combinaciones de palabras.

Existen muchos métodos de extracciéon de colocaciones que
estdn basados en el analisis de los grandes corpus (Baddorf y
Evans, 1998; Basili et al., 1993; Dagan et al., 1999; Kim et al., 2001;
Kita et al., 1994; Yu et al., 2003). La mayoria de estos métodos
estan orientados a la busqueda de combinaciones de palabras
sustentdndose en la medida de su mutua informacién. Sin em-
bargo, esos métodos no garantizan el descubrimiento de las
colocaciones que no tienen una frecuencia suficientemente alta.
Desafortunadamente, por mas grande que sea el corpus, la gran
mayoria de las combinaciones de palabras no tienen frecuencia
alta. Ademas, parece que el tamafio del corpus para tal basqueda
deberia ser notablemente mayor que los corpus existentes.

Uno de los trabajos clasicos sobre la extracciéon de colocaciones
es (Smadja, 1993). En él se presenta el sistema Xtract, que permite
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encontrar coocurrencias de palabras apoyandose en la informa-
cién mutua. El trabajo sugiere tres fases de procesamiento, y en
la tercera fase se aplica el andlisis sintactico parcial para rechazar
los pares de palabras en los que no existe una relacién sintactica.
Sin embargo, este procedimiento se aplica a los pares de palabras
obtenidos con un umbral alto de frecuencias. El objetivo de este
método es solamente determinar las colocaciones y no las com-
binaciones libres de palabras (véase la discusion en la siguiente
seccion). Se reportan la precision de 80% y la especificidad (recall)
de 94%, considerablemente altas del sistema Xtract. Sin embargo,
la evaluacion se realizé comparando los resultados del sistema
con la opinién de un lexicégrafo. Tampoco se explica lo que es
el término colocacion en relacién con el sistema —que obvia-
mente implica algo con cierta frecuencia, aunque no esté claro
cudl es la frecuencia deseada y qué pasa con las combinaciones
menos frecuentes. De igual manera, no esta claro si se procesan
las combinaciones libres de palabras en caso de que tengan alta
frecuencia.

Ademas, en el campo del pPLN existen varios intentos por apli-
car los resultados del analisis sintactico automatico (parsing) a
diferentes tareas (Basili et al., 1993; Church et al., 1991). Uno de
los ejemplos més reciente del uso del anédlisis sintactico automa-
tico para las tareas relacionadas con combinaciones de palabras
es el trabajo de (Strzalkowski et al., 1999). Se extraen las combi-
naciones de palabras relacionadas sintacticamente y se usan en
recuperacion de informacion, es decir, la consulta sobre este par
de palabras asigna mucho maés peso a los documentos donde
existe la conexion sintactica. Sin embargo, solamente participan
los sustantivos con sus modificadores y no se discute el trata-
miento de preposiciones ni conjunciones. Ademas, el area de
aplicacion de los resultados es la recuperacién de informacién,
que es muy distinta de nuestro trabajo; recalcamos que el pro-
posito de trabajo influye mucho en la estructura de datos y en
los procedimientos.
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Existen algunos recursos disponibles que contienen informa-
cién sobre las combinaciones de palabras. Uno de lo més gran-
des diccionarios de colocaciones y combinaciones de palabras
libres es el sistema CrossLexica (Bolshakov, 1994; Bolshakov y
Gelbukh, 2000; 2002). El sistema contiene alrededor de 1,000,000
de combinaciones de palabras para el ruso, junto con las rela-
ciones semanticas entre ellas. Existe la posibilidad de inferencia
semdntica. Para el lenguaje inglés hay varios recursos de este
tipo, aunque no tan grandes, por ejemplo, el diccionario Oxford
(ocp, 2003) que contiene 170,000 combinaciones de palabras o el
diccionario Collins (Bank of English) con 140,000 combinaciones
de palabras. Dichos diccionarios no contienen las relaciones se-
manticas entre las palabras.

En este capitulo discutiremos primero el concepto de colocaciéon
y su relacién con las combinaciones libres de palabras. Después,
se discutirdn los requerimientos generales para el analisis del
lenguaje natural y se presentard el ambiente para el desarrollo de
las gramaticas libres de contexto. Luego se describira el método
de construccion automética de una base de datos de combina-
ciones de palabras con base en el analisis sintactico automatico.
Finalmente evaluaremos el desempefio del método propuesto en
comparacion con el método que usa bigramas.

12.1 Combinaciones idiomdticas, colocaciones
y combinaciones libres de palabras

Ahora vamos a discutir el concepto de colocacién con mas
detalle. Intuitivamente, la colocacién es una combinacién de
palabras que tienen una tendencia clara a utilizarse juntas. Sin
embargo, el grado de esta tendencia es diferente para diferentes
combinaciones. Asi, las colocaciones pueden ser vistas como una
escala con grados diferentes de intensidad de relacién entre las

Procesamiento Automatico-3.indd 247 @ 112/10 12:37:00



248 ALEXANDER GELBUKH Y GRIGORI SIDOROV

palabras, que van desde las combinaciones idiomaticas hasta las
combinaciones libres.

En un extremo de la escala hay combinaciones idiomaticas
completas como, por ejemplo, estirar la pata, donde ni la palabra
estirar, ni la pata pueden ser reemplazadas sin destruir el signi-
ticado de la combinacién. En este caso —y en todos los casos de
combinaciones idiomaticas — el significado de toda combinacién
no esta relacionado con los significados de sus componentes. Este
tipo de combinaciones también pueden llamarse frasemas, como
propone Mel’¢uk (Mel¢uk, 1996).

En el otro extremo de la escala hay combinaciones totalmente
libres de palabras, como, por ejemplo, ver un libro, donde cual-
quier palabra de la combinacién puede ser sustituida por un
conjunto grande de distintas palabras y el significado de toda
la combinacion es la suma de los significados de sus palabras
constituyentes.

Mas o menos en la mitad de la escala existe lo que se llaman
funciones léxicas (Mel'¢uk, 1996) como, por ejemplo, prestar
atencion. En este caso, el significado de la combinacién esta
directamente relacionado solamente con una palabra —en el
ejemplo, con la palabra atencion — mientras que la otra palabra
expresa cierta relacion semdantica estdndar entre los actuantes
de la situaciéon. La misma relacién se encuentra, por ejemplo en
combinaciones como estar en huelga, dar un grito, etc. Usualmente
para una relacién semantica y para que una palabra conserve su
significado (como argumento de la funcién), existe s6lo una ma-
nera de elegirla palabra que expresa la relaciéon predeterminada
(valor de la funcién) en el lenguaje. Por ejemplo, en espafiol es
prestar atencion, mientras que en inglés es to pay attention (literal-
mente, pagar atencion), en ruso es obratit’ vnimanije (literalmente,
mover atencion hacia algo), etcétera.

En lo que se refiere a las combinaciones libres de palabras, se
puede ver que algunas de ellas son «menos libres» que otras,
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aunque siguen siendo combinaciones libres de palabras en el
sentido en que el significado de la combinacién es la suma de los
significados de las palabras constituyentes. El grado de libertad
depende de cuantas palabras pueden usarse como sustitutos de
cada palabra de la combinacién. Mientras mas pequefio sea el
numero de los sustitutos, méas idiomatica serd la combinacién
de palabras; aunque estas combinaciones nunca alcanzarian la
idiomaticidad de las combinaciones idiomaéticas y de las funciones
léxicas, en cuyos casos los significados no se suman.

Las restricciones en combinaciones libres de palabras tienen
una naturaleza semantica, por ejemplo, ver un libro es menos
idiomatica que leer un libro, debido a que existen muchas mas
palabras que pueden sustituir libro combindndose con el verbo
ver que con el verbo leer. Es decir, practicamente cualquier objeto
tisico puede verse, mientras que solamente los objetos que con-
tienen alguna informacion escrita (o la extension metaférica de
la informacion escrita, como, digamos, «leer los signos de enojo en
su cara») pueden leerse.

Otro punto importante es que algunas combinaciones libres de
palabras pueden tener relaciones asociativas entre sus miembros,
es decir, un conejo puede saltar y una pulga también, porque es su
modo usual de moverse. Sin embargo, un lobo usualmente no salta
aunque potencialmente puede moverse de esa manera. Esto hace
algunas combinaciones de palabras mas idiomaéticas, debido a
que la relacion entre las palabra se fortalece por asociacion.

En sentido estricto, solamente las funciones léxicas son co-
locaciones, pero el manejo comun de este concepto también se
expande a las combinaciones libres «més idiomaticas». Debido
a que no existe una division muy clara entre las combinaciones
mas idiomaticas y menos idiomaticas, el concepto de colocacion
finalmente puede cubrir también muchas combinaciones libres
de palabras.

Como se demuestra en la discusion anterior, las dificultades
de definicién del concepto de colocacion estan relacionadas con
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la imposibilidad de distinguir de manera clara el grado de idio-
maticidad en las combinaciones de palabras.

Recalcamos que la solucion obvia de usar el término colocaciéon
solamente para las funciones léxicas contradice a la practica co-
mun. Parece que la mejor soluciéon es conformarse con esta forma
de usar el término, ya aceptada por la comunidad cientifica. La
alternativa seria inventar algtn otro término para las combina-
ciones libres con cierto grado de idiomaticidad.

12.2 Enriquecimiento automdtico
del diccionario de colocaciones

Tradicionalmente, las combinaciones libres de palabras se han
considerado de poco interés para la lingtiistica. Sin embargo, como
ya mencionamos, cualquier combinacion libre de palabras no es
totalmente libre — es hasta cierto grado idiomatica, debido a que
la mayoria de las combinaciones tienen restricciones seménticas
para la compatibilidad de sus constituyentes. Entonces, si hay
restricciones, cualquier combinacién de palabras que se consi-
dere posible contiene la informaciéon de que las palabras que
la integran son compatibles. Aqui nos gustaria recordar la bien
conocida idea de Firth — «conoceras la palabra por la compafiia
que ésta mantiene».

Notese que la compilacién manual de una base de datos de
combinaciones de palabras es una tarea que consume dema-
siado tiempo. Por ejemplo, el sistema CrossLexica (Bolshakov
y Gelbukh, 2000) ha sido compilado durante mas de 14 afios y
todavia esta muy lejos de su terminacion.

La alternativa para el método manual es usar algtin método
automatico. En este caso tenemos dos posibilidades: usar el
método directo que toma las palabras vecinas (método de bi-
gramas) o tratar de aplicar los resultados del analisis sintactico.
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De antemano, el segundo método tiene la ventaja de aplicar mas
conocimiento lingtiistico, por lo tanto, se esperan de él resultados
mejores. Mds adelante vamos a describir los dos métodos y a hacer
la comparacién entre ellos para un texto en espanol.

Usamos el analisis sintactico automatico basdndonos en el
parser y la gramética para el espafiol descritos en (Galicia Haro
et al., 2001). Los resultados del anélisis sintactico se representan
utilizando el formalismo de dependencias (Mel'¢uk, 1988). La
idea del formalismo de dependencias es que las relaciones sin-
tacticas entre las palabras se representan directamente usando,
por ejemplo, flechas. Las relaciones estan asociadas directamente
con los pares de palabras, asi no es necesario pasar por el arbol
de constituyentes para obtener cada relacién; una palabra siempre
es la cabeza de una relacién y la otra palabra es su dependiente;
una palabra principal puede tener varias dependientes. Es bien
conocido que el poder expresivo de este formalismo es equivalen-
te al formalismo de constituyentes. En nuestro caso preferimos las
dependencias porque este formalismo contiene la representacion
inmediata de las combinaciones de palabras.

Es obvio que el método para la construccion de la base de datos
no depende esencialmente del idioma y es facilmente aplicable
para cualquier lenguaje si se dispone de una gramatica y un
parser. También hay que mencionar que no existen muy buenas
gramaticas formales para el espafiol, por lo tanto, el método ne-
cesita posverificacion del andlisis sintdctico; sin embargo, aun asi
es mucho més eficiente que el procedimiento manual.

El método enfrenta algunos problemas adicionales que es
necesario resolver:

- Determinar qué informacién es necesario guardar en la base
de datos.

- Tratamiento de las conjunciones coordinativas.

- Tratamiento de las preposiciones.
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- Filtrado de algunos tipos de relaciones y algunos tipos de nodos
(pronombres, articulos, etcétera).

Almacenamos las combinaciones obtenidas en una base de
datos; tanto la palabra principal como la dependiente estan nor-
malizadas, pero también se guarda alguna informacion acerca
de la forma gramatical de la dependiente. En nuestro caso, para
los sustantivos almacenamos la informaciéon del namero —sin-
gular o plural — es decir, leer libro Sg es un registro y leer libro Pl
(equivale a leer libros) es otro en la base de datos. Para los verbos
guardamos la informacién si es gerundio, participio o infinitivo
—recordemos que el verbo finito no puede ser dependiente.
También se guarda la frecuencia de la combinacion. Claro que
en el momento de la consulta se puede ignorar la informacion
gramatical si es irrelevante.

Las conjunciones coordinativas son cabezas en la relacién
coordinativa, pero las combinaciones de palabras que deben ser
agregadas a la base de datos son las combinaciones entre la ca-
beza y sus dependientes. Por ejemplo, leo un libro y una carta, las
combinaciones que deben extraerse son leo un libro'y leo una carta;
asi, el método detecta esta situaciéon y genera dos combinaciones
virtuales que se agregan a la base de datos.

El tratamiento de la relaciéon preposicional es diferente de otras
relaciones. Dado que las preposiciones usualmente expresan re-
laciones gramaticales entre palabras —en otros lenguajes estas
relaciones pueden expresarse por los casos gramaticales, por
ejemplo — la relacion importante no es la relaciéon con la prepo-
sicion, sino la relacién entre los dos lexemas conectados a través
de la preposicién. Sin embargo, la preposicién por si misma
también es de interés lingtiistico, porque contiene informacion
acerca de la preposiciéon que se usa. Por eso, almacenamos en
la base de datos la combinacién de palabras que contiene los
tres miembros: la cabeza de la preposicion, la preposicion, y su
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dependiente, es decir, El juega con el nifio nos da la combinacién
jugar + con + nirio.

Se aplican dos tipos de filtros —filtros de los nodos basados en
las categorias gramaticales y filtros de los tipos de relaciones.

El filtrado basado en las categorias gramaticales es facil, dado
que el parser se basa en el andlisis morfolégico, y, por lo tanto, la
informaciéon morfolégica de cada palabra estd disponible. Esto
permite filtrar, por ejemplo, las combinaciones sin el contenido
léxico importante, tales como pronombres (personales, demostra-
tivos, etc.), articulos, conjunciones subordinativas, negaciény los
nameros. Las palabras de estas categorias no tienen restricciones
semdnticas en compatibilidad y no son de interés para la base
de datos que estamos construyendo. El usuario puede crear sus
propios filtros para las otras categorias gramaticales.

Elfiltro de las relaciones se aplica para diferentes tipos de ellas;
este filtro depende de la gramética que se utiliza y de que estan
contemplados los diferentes tipos de relaciones sintacticas. En
la gramatica formal que usamos existen las siguientes relaciones
para la palabra dependiente: dobj (objeto directo), subj (sujeto),
obj (objeto indirecto), det (modificador que es un articulo o un
pronombre), adver (adverbial), cir (circunstancial), prep (prepo-
sicional), mod (modificador que no es un articulo o un pronom-
bre), subord (subordinativa), coord (coordinativa). De entre estas
relaciones, la preposicional y la coordinativa son tratadas de un
modo especial, como ya mencionamos. Las tnicas relaciones
que no se usan para detectar las combinaciones de palabras en
la versién actual del método son la relacién subordinativa y la
relacién circunstancial.

Una de las ventajas del método sugerido es que no se necesita
un corpus para su entrenamiento y asi no depende del tamafio
del mismo o de su estructura léxica.

Vamos a presentar dos ejemplos del funcionamiento del método
propuesto. La siguiente oracion se analiza automaticamente.

Conocia todos los recovecos del rio y sus misterios.
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El siguiente 4rbol de dependencias corresponde a esta oracion.

1 V(SG,1PRS,MEAN) // Conocia : conocer
2 CONJ_C {dobj} /] vy

3 N(PL,MASC) // recovecos : recoveco
4 PR {prep} // del : del

5 N(SG,MASC) {prep} // rio:rio

6 ART(PL,MASC) {det} // los : el

7 #*$Stodo# // todos : todo

8 N(PL,MASC) / / misterios : misterio
9 DET(PL,MASC) {det} // sus:su
10 $PERIOD . /] ..

La jerarquia de profundidad en el arbol corresponde a las
dependencias —se expresa con un ntimero de espacios al ini-
cio de cada linea. Normalmente se usarian flechas, pero en el
procesamiento automatico es mas facil la representacion que
presentamos. Las palabras dependientes se encuentran en el
siguiente nivel inmediato —estan alineados verticalmente. Por
ejemplo, V(SG, 1PRS, MEAN) [conocia] es la cabeza de la oracion
y sus dependientes son CONJ_C [y] y $PERIOD. Por otro lado,
CON]J_C tiene como sus dependientes a N(PL, MASC) [recovecos]
y N(PL,MASC) [misterios], etc. Cada linea corresponde a una pa-
labra y contiene la forma de la palabra y su lema, por ejemplo,
conocia : conocer, etcétera.

Se detectaron las siguientes combinaciones de palabras (sin
contar las combinaciones con palabras gramaticales):

1. conocer (dobj) recoveco {Pl}

2. conocer (dobj) misterio {P1}
3. recoveco (prep) [del] rio {Sg}
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Se puede ver que la relaciéon (dobj) corresponde a la conjun-
cién coordinativa, y entonces se propaga a sus dependientes:
recoveco y misterio. La preposicion del es el tercer miembro de la
combinacién numero tres. Las combinaciones con los articulos
y pronombires (el, todo, su), aunque las encuentre el algoritmo, se
filtraron porque contienen palabras gramaticales.

Ahora presentamos el otro ejemplo.

Compro una pequeriita torta y pastel con una bailarina con zapatillas
de punta.

El siguiente arbol corresponde a este ejemplo.

1 V(SG,3PRS,MEAN) // compro: comprar
2> CONJ_C {obj} /] vy
3 N(SG,FEM) {coord_conj} // torta: torta
4 ADJ(SG,FEM) {mod} // pequeiiita: pequeniito
5 ART(SG,FEM) {det} // una: un
6 N(SG,MASC) {coord_conj} / / pastel: pastel
7 PR {prep} // con: con
8 N(SG,FEM) {prep} // bailarina: bailarina
9 PR {prep} // con: con
10 N(PL,FEM) {prep} // zapatillas: zapatilla
1 PR {prep} // de: de
12 N(SG,FEM) {prep} // punta: punta
13 ART(SG,FEM) {det} // una: un
14  N(SG,FEM) {subj} // mamad: mamad
15 $PERIOD //.:.

Se detectaron las siguientes combinaciones de palabras. N6tese
que las combinaciones 4 y 7 son filtradas por la misma razén que las
anteriores —son combinaciones con las palabras gramaticales.

1. comprar (obj) torta{Sg}
2. comprar (obj) pastel {Sg}
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. torta (mod) pequeriito

. *torta (det) un

. pastel (mod) [con] bailarina {Sg}

. bailarina (mod) [con] zapatilla {P1}
. *bailarina (det) un

. zapatilla (mod) [de] punta {Sg}

. comprar (subj) mamd {Sg}

© S0 N S O xR W

12.3 Evaluacion del enriquecimiento automatico

Para evaluar este método automatico, hicimos el experimento
con un texto en espafiol elegido aleatoriamente de la Biblioteca
Digital «Cervantes». El texto esta formado por 60 oraciones que
contienen 741 palabras, en promedio 12.4 palabras por oracion.
Para la evaluacién, marcamos manualmente todas las relaciones
de dependencias en las oraciones. Después comparamos las
combinaciones de palabras encontradas automaticamente con
las combinaciones de palabras marcadas manualmente.

También usamos un método base para comparar los resultados
del método que usa el andlisis sintactico. Como método base
tomamos el método de bigramas, que toma todos los pares de pa-
labras que son vecinos inmediatos. Adicionalmente, agregamos
cierta inteligencia a este método base —él ignora los articulos y
toma en cuenta las preposiciones. En total, hubo 153 articulos
y preposiciones en las oraciones, asi que el nimero de palabras
para el método base es 741 - 153 = 588.

Se obtuvieron los siguientes resultados. El namero total de
combinaciones de palabras correctas marcadas manualmente es
208. De estas, 148 combinaciones de palabras fueron encontradas
por nuestro método. Al mismo tiempo, el método base encontréd
111 combinaciones de palabras correctas. Del otro lado, nuestro
método encontr6 solamente 63 combinaciones de palabras inco-
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rrectas, mientras que el método base marca como una combina-
cion de palabras 588 x 2 — 1=1175 pares de palabras vecinas, de
los cuales 1175 - 111 = 1064 son combinaciones erréneas.

Estos ntimeros nos dan los siguientes valores de precision y
especificidad (recall, en inglés). Recordemos que la precision es
la relacién entre los resultados correctos sobre los resultados
obtenidos en total, mientras que la especificidad es la relaciéon
entre los resultados correctos sobre los resultados que debe-
rian haber sido obtenidos. Para nuestro método, la precision es
148 / (148 + 63) = 0.70 y la especificidad es 148 / 208 = 0.71. Para
el método base, la precision es 111 / 1175 = 0.09 y la especifi-
cidad es 111 / 208 = 0.53. Es obvio que la precision de nuestro
método es mucho mejor y la especificidad es mejor que en los
resultados del método base.

12.4 Conclusiones

Una base de datos de combinaciones de palabras es un recurso
lingtiistico muy importante. Sin embargo, la compilacién y el
enriquecimiento manual de este diccionario implican una tarea
que consume demasiado tiempo y esfuerzo. Propusimos un
método que brinda la posibilidad de construir bases de datos de
este tipo semiautomaticamente. El método se basa en el andlisis
sintactico automatico, usando el formalismo de dependencias y
la extracciéon de combinaciones de palabras.

Se present6 brevemente un ambiente que facilita el desarro-
llo y la depuracién de los analizadores de textos en espafiol. El
sistema contiene un analizador morfolégico del espafiol y un
parser sintactico que incorpora la tecnologia de ponderacion de
las variantes sintacticas desarrollada en nuestro Laboratorio. El
sistema se esta usando activamente para el desarrollo del anali-
zador sintactico de alta calidad que se apoya en los diccionarios
de compatibilidad de las palabras en espafol.
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Algunos tipos de relaciones y algunos tipos de nodos se filtran
debido a que no contienen la informacién léxica importante. Se im-
plementa un procedimiento especial para las relaciones coordina-
tivas y preposiciones. El método requiere de un posprocesamiento
de las combinaciones de palabras obtenidas, pero solamente para
verificar que no se presenten errores del parser.

Los resultados se evaluaron sobre un texto en espafiol elegido
aleatoriamente. El método propuesto tiene mucha mejor precisiéon
y especificidad que el método base que obtiene los bigramas.
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Capitulo 13

EVALUACION AUTOMATICA DE LA CALIDAD
DE LOS DICCIONARIOS EXPLICATIVOS

Las palabras en los diccionarios explicativos contienen diferen-
tes significados (sentidos), esto se conoce como el fenémeno de
polisemia. Entre tanto, en los textos reales las palabras tienen un
sentido tnico, dependiendo del contexto de uso. El problema al
escoger un sentido de la palabra usado en el texto es conocido
como la desambiguacion de sentidos de palabras (Dsp; en inglés
wsD, word sense disambiguation), y es muy popular en la lingtiistica
computacional moderna (Manning y Schiitze, 1999).

En este capitulo, sin embargo, no vamos a trabajar directamen-
te con esta desambiguacion, sino que trataremos un problema
parecido con un método de solucién muy similar a algunos mé-
todos de psp. Sugerimos calcular la semejanza seméntica entre
diferentes sentidos de la misma palabra (Gelbukh et al., 2003a). La
tarea principal de nuestro experimento es obtener la posibilidad
de evaluar la calidad de los diccionarios explicativos, ya que en
la actualidad los diccionarios se evaltian intuitivamente. ;Hay
criterios objetivos para esta evaluacion intuitiva? Proponemos
hacer la evaluacién de la calidad de un diccionario calculando
la semejanza seméantica de varios sentidos de la misma palabra;
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la idea es que en un «buen» diccionario los sentidos son diferentes
entre si, mientras que en un «mal» diccionario son similares; este
fenémeno puede ocurrir debido a la incorrecta diferenciacion de
los sentidos o a la granulacién de sentidos demasiado fina o sim-
plemente a la mala definicién. La semejanza entre dos sentidos
dados se calcula como un niimero relativo de palabras iguales o
sinénimas en sus definiciones dentro del diccionario explicativo.
Hicimos nuestros experimentos usando el Diccionario explicativo
Anaya de la lengua espariola.

En este caso usamos la normalizacién morfolégica, lo que
significa que se pueden identificar las formas morfologicas
diferentes de la misma palabra, por ejemplo, trabajaré, trabajo,
trabajabamos, etc., como pertenecientes al mismo lema trabajar.
También usamos un diccionario de sinénimos del espafiol para
detectar los sinénimos.

En el resto del capitulo, primero discutimos los datos experi-
mentales mas a detalle, luego describimos el experimento y sus
resultados, y finalmente se dan algunas conclusiones.

13.1 Los datos para el experimento

Usamos el diccionario Anaya como fuente de las palabras y sus
sentidos. Este diccionario contiene mas de 30,000 palabras y mas
de 60,000 sentidos. Preferimos este diccionario sobre el diccionario
WordNet en espafiol (Fellbaum, 1998) debido a que el WordNet
tiene las definiciones en inglés y las herramientas y los datos que
tenemos son para el espafiol.

Para el procesamiento morfolégico aplicamos el analizador
morfoldégico descrito en el capitulo 5.

Normalizamos todas las definiciones del diccionario y aplica-
mos el procedimiento de asignacion de partes de la oracion (POS
tagging), como se plantea por ejemplo en (Sidorov y Gelbukh,
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2001); este procedimiento tiene ventaja sobre los taggers tradi-
cionales porque esta orientado a los diccionarios. A diferencia
de (Sidorov y Gelbukh, 2001), en el experimento se ignoraron
los posibles sentidos que se asignan a cada palabra de la defi-
nicién, porque esta asignaciéon da un porcentaje de errores que
preferimos eliminar. Los diferentes sentidos de palabras en la defi-
nicién pueden ser tomados en cuenta en futuros experimentos.

También usamos el diccionario de sinénimos del espafiol que
contiene alrededor de 20,000 entradas. Este diccionario se aplica
en el algoritmo de medicion de semejanza para la deteccién de
las palabras sinénimas en definiciones.

A continuacién mostramos un ejemplo de normalizacién mor-
folégica de una definicién del diccionario.

La definicién de la palabra «abad» en uno de sus sentidos es
como sigue:

Abad = Titulo que recibe el superior de un monasterio o el de algunas
colegiatas.

La version normalizada para esta definicién quedaria asi:

Abad = titulo#noun que#conj recibir#verb el#art superior#noun
de#prep un#art monasterio#noun o#conj el#art de#prep
alguno#adj colegiata#noun .#punct

Donde #conj es la conjuncion, #art es el articulo, #prep es la
preposicion, #adj es el adjetivo, #punct es la marca de puntuacion,
y #noun 'y #verb se usan para el sustantivo y el verbo. Hay algu-
nas palabras que no son reconocidas por el analizador morfol6-
gico (alrededor de 3%), a éstas se les asigna la marca #unknown
(«desconocida»).

Otra consideraciéon importante relacionada con el andlisis mor-
folégico es que en la etapa de la comparacion es deseable ignorar
las palabras auxiliares, porque normalmente no agregan ninguna
informacion semdantica —como conjunciones o articulos — o agre-
gan informacion arbitraria —como las preposiciones que depen-
den normalmente del marco de subcategorizacién del verbo.
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13.2 El experimento

En el experimento medimos la semejanza entre diferentes senti-
dos de la misma palabra.

Usamos la medida natural de la semejanza entre dos textos,
conocida como el coeficiente de Dice (Jiang y Conrad, 1999; Ras-
mussen, 1992). La férmula para este coeficiente es la que sigue:

2x|W,NW,|
D(t.,t)=—"1"t "2
O A TAT A

donde W, y W, son las palabras del texto ¢, y t,. Este coeficiente
caracteriza la interseccion literal de las palabras en el texto, lo
que se expresa a través de W, N W, donde tomamos las pala-
bras que existen en ambos textos — o como nosotros, en ambas
definiciones.

No obstante, en nuestro caso, queremos considerar también
los sinénimos de las palabras presentes en las definiciones
de los sentidos. Por lo que modificamos la férmula para calcular
la semejanza como sigue:

S(t t)=‘Wlsz|+|Wl°Wz‘
1 max(|W1 Wz‘)

Aqui el simbolo «o0» significa que calculamos la interseccion
usando sinénimos (véase la descripcién del algoritmo a continua-
cion). Tuvimos que usar el valor maximo de niimero de palabras
para la normalizacién, porque todas las palabras de cualquiera
de las definiciones pueden ser sinénimas o coincidir literalmente
con las palabras de otra definicién. En esta férmula no hay ne-
cesidad de multiplicar por dos porque no sumamos el niimero
de palabras en ambos textos. Es obvio que los sinénimos pueden
tomarse con cierto peso, pero para los propodsitos de nuestro
experimento es importante medir la semejanza maxima posible.
Ademas, en nuestra opinién, los sinénimos, en este célculo de

9
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semejanza, deben tratarse igual que las palabras que tienen in-
terseccion literal, porque, por la definicion, los sinénimos tienen
significados similares y se distinguen normalmente sélo por el
matiz de sus significados. Asi, aunque a veces no es posible sus-
tituir un sinénimo con el otro en un texto, los sindnimos expresan
mas o menos el mismo concepto.

Los pasos del algoritmo son los siguientes. Para cada palabra
en el diccionario medimos la semejanza entre sus sentidos; obvia-
mente, las palabras con un solo sentido se ignoraron —encon-
tramos que hay alrededor de 13,000 palabras con un solo sentido
de un total de 30,000. Puesto que la semejanza es una relacion
simétrica, se calcula solamente una vez para cada par de sentidos
de las palabras.

Noétese que consideramos los homénimos como palabras di-
ferentes y no como sentidos diferentes. Normalmente, ésta es la
manera como se representan en los diccionarios —como diver-
sos grupos de sentidos. Ademas, los homoénimos tienen muy
distintos significados, resultando de poco interés para nuestra
investigacion.

Medimos la semejanza de la siguiente manera. Al principio,
el contador de la semejanza es cero. Las palabras no auxiliares
se toman una por una del primer sentido en el par y se buscan
en el otro sentido; si la palabra se encuentra en el otro sentido se
incrementa el contador. Notese que utilizamos palabras normali-
zadas con las caracteristicas pos asignadas, es decir, no solamente
el lema debe coincidir, también su caracteristica ros. Eso permite
considerar, sobre todo, Gnicamente las palabras significativas
e ignorar las palabras auxiliares. Si la palabra se encuentra en la
otra definicion, esta se agrega a la lista auxiliar de las palabras
ya procesadas para evitar que se vuelva a contar mientras se
procesa el otro sentido del par.

Las palabras desconocidas se procesan igual a las palabras
significativas, pero solamente si su longitud es mayor que un
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umbral dado. En los experimentos utilizamos un umbral igual
a dos letras, es decir, practicamente todas las palabras descono-
cidas participan.

Sila palabra no existe textualmente en el otro sentido, buscamos
sus sindnimos en el diccionario de sinénimos y los comparamos uno
por uno con las palabras del otro sentido, comprobando antes que
no estan en la lista de las palabras ya procesadas. Si se encuentra
el sinébnimo, se incrementa el contador y el sinénimo se agrega
a la lista de las palabras ya procesadas. Todos los sinénimos se
verifican en esta lista antes de que se compare con las palabras del
otro sentido. Esta lista se vacia al terminar el procesamiento de
cada par de sentidos.

En el paso siguiente, el procedimiento se repite para el otro
sentido en el par. Por supuesto, las palabras ya encontradas
literalmente o a través de su sinénimo en la otra definicién ya
no participan en el conteo. Seguimos buscando los sinénimos
porque no podemos garantizar que nuestro diccionario de sin6-
nimos sea simétrico —si A es sinénimo de B, entonces no esta
garantizado que B es sinénimo de A; debido a la calidad del
diccionario de sinénimos.

Finalmente aplicamos la férmula para calcular el coeficiente
de semejanza S entre los dos sentidos.

Puesto que la semejanza es una fraccién, algunas fracciones
son mas probables que otras. Especificamente, debido a un alto
numero de definiciones cortas, habia muchas fracciones con
denominadores pequefios, tales como 1/2, 1/3, 2/3, etc. Para
suavizar este efecto representamos los resultados experimentales
por los intervalos de valores y no por los valores especificos. Uti-
lizamos cuatro intervalos iguales para el porcentaje de semejanza
entre los sentidos también se puede utilizar el otro ntimero de
los intervalos si no es muy grande. De cualquier forma, eso no
cambia significativamente los resultados porque s6lo usamos los
intervalos para la estimacion. Presentamos los resultados para la
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semejanza cero por separado porque de antemano sabiamos que
hay muchos sentidos sin interseccién alguna.
Los resultados del experimento se muestran en la tabla 5.

Tabla 5. Nimero de pares de sentidos por intervalos.

Intervalo de Ntumero de los Porcentaje de los
semejanza pares de sentidos pares de sentidos
0.00-0.01 46205 67.43
0.01-0.25 14725 21.49
0.25-0.50 6655 9.71
0.50-0.75 600 0.88
0.75-1.00 336 0.49

Como se nota, alrededor de 1% de los pares de sentidos son
muy similares, conteniendo mas de 50% de las mismas palabras
(incluyendo los sinénimos), y cerca de 10% de los pares de sen-
tidos son significativamente similares conteniendo mas de 25%
de las mismas palabras. En nuestra opinién, 10% de definiciones
significativamente similares es un valor bastante alto, asi que las
definiciones se deben revisar y asi esperamos que el diccionario
mejore.

Notese que no estamos evaluando el nimero de las defini-
ciones que usan sinénimos como un tipo especial de definicioén,
sino el nimero de las definiciones parecidas basdndonos en
los sinénimos.

13.3 Conclusiones
Propusimos un método de evaluacién automaética de la calidad

de los diccionarios explicativos usando la comparacion de senti-
dos de la misma palabra —los sentidos no deben ser demasiado
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similares —. Aunque es solamente un aspecto de la calidad de los
diccionarios, esta caracteristica es muy importante. El método
consiste en calcular la interseccién de los sentidos que se nor-
malizan previamente; durante esta comparacion se considera la
interseccion literal y la interseccion basada en los sinénimos de
las palabras en las definiciones de los distintos sentidos.

El experimento se realiz6 para el diccionario Anaya de lalengua
espafiola. Los resultados demuestran que cerca de 10% de pares
de sentidos son significativamente similares —con méas de 25% de
palabras afines. En nuestra opinion, ese porcentaje es demasiado
alto, por lo que el diccionario debe ser revisado. En el futuro pla-
neamos realizar este experimento con otros diccionarios, como,
por ejemplo, el WordNet.
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Capitulo 14

DETECCION AUTOMATICA DE LAS PRIMITIVAS SEMANTICAS

La manera natural para construir un diccionario semantico
orientado a los sistemas computacionales de inferencia l6gica
e inteligencia artificial, es la definicion de palabras a través
de otras conocidas previamente.

Por ejemplo, en matematicas los términos se definen a través
de otros, de tal manera que en cualquier definiciéon se puede
sustituir cualquier término (digamos, bisectriz) por su definicion
(linea que divide el dngulo en partes iguales) sin alterar el sentido.
El sistema de definiciones se construye de tal manera que al re-
petir este proceso iterativamente, se llega a una definicion larga
que consiste s6lo de los términos que se llaman primitivos, tales
como punto y linea.

Estos tltimos no tienen ninguna definicién dentro del sistema
légico, porque si la tuvieran causarian circulos viciosos: el punto
se definiria a través del mismo término, lo que representa un
problema grave para el razonamiento 16gico. Entonces, cualquier
sistema de definiciones l6gicas sin circulos viciosos tiene que
usar palabras primitivas no definidas en este sistema. El hecho
es muy simple de demostrar mateméticamente usando el modelo
de grafo descrito mas adelante en este capitulo.
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En la teoria lexicografica también se reconoce que todas las
palabras se deben definir usando unas pocas palabras primitivas,
aunque hay controversias en las opiniones sobre el nimero de
las primitivas necesarias, desde unas 60 (Wierzbicka, 1980; 1996)
hasta unos miles (Apresjan, 1974; 1995).

En la lexicografia practica se reconoce que un diccionario debe
usar un numero reducido de palabras en las definiciones. Por
ejemplo, el Longman dictionary of contemporary English usa en sus
definiciones sélo las palabras del vocabulario definidor (defining
vocabulary) acotado, conocido como Longman defining vocabulary
—alrededor de dos mil palabras.

En cuanto a los ciclos, es intuitivamente obvio que incluso
en un diccionario orientado al lector humano (y mucho més en
uno orientado a los sistemas de razonamiento automatico) un
conjunto ciclico de definiciones como:

gallina: hembra de gallo.

gallo: macho de gallina.

abeja: insecto que segrega miel.

miel: sustancia que producen las abejas.
convenio: pacto, acuerdo.

acuerdo: pacto, tratado.

tratado: convenio.

Es un defecto en el sistema de definiciones, ya que equivale a
decir gallina es una hembra del macho de gallina, 1o que no ayuda
a entender qué es una gallina si no se sabe de antemano.

Sin embargo, estas definiciones son ejemplos reales (un poco
simplificados) del Diccionario Explicativo del ruso de Ozhegov
(uno de los mas usados; primer ejemplo) y el Diccionario Anaya
de la Lengua Espariola.

Ahora bien, ;se puede convertir un diccionario explicativo tradi-
cional en un sistema de definiciones l6gicas para el razonamiento
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automatico en los programas de inteligencia artificial? De nuestra
discusion es claro que, para esto, en primer lugar, se requiere de-
tectar y eliminar los circulos viciosos en las definiciones.

En algunos casos esto se puede lograr cambiando manual-
mente las definiciones. Sin embargo, un paso inevitable en este
proceso es declarar algunas palabras primitivas, es decir, no de-
tinidas dentro de este sistema l6gico, de tal manera que todas las
demads palabras se definan a través de éstas, ya sea directamente
o indirectamente. Conviene que este conjunto definidor sea lo
maés reducido posible.

Aqui presentamos una solucion basada en los métodos de la
lexicografia computacional (Saint-Dizier y Viegas, 1995). Especi-
ficamente, hemos desarrollado una herramienta que permite al
lexicégrafo detectar los circulos viciosos en el diccionario y elegir
el conjunto definidor (Gelbukh y Sidorov, 2002b). La herramienta
se basa en un algoritmo que genera automaticamente una variante
del conjunto definidor minimo (aunque no el menor posible; la
diferencia se explicara mas adelante).

En el resto del capitulo, describimos primero la herramienta,
y después explicamos brevemente el algoritmo mencionado.
Para esto, definimos la estructura de datos que usamos para la
investigacién del diccionario. Después describimos el algoritmo,
la metodologia experimental y los resultados de nuestros expe-
rimentos con un diccionario real. Finalmente, mencionamos las
tareas futuras y formulamos las conclusiones.

14.1 La estructura de datos

Para el funcionamiento del algoritmo, asi como para las defini-
ciones y discusiones matematicas, representamos el diccionario
como un grafo dirigido (Evens, 1988; Fellbaum, 1990; Kozima y
Furugori, 1993).
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Los vértices de este grafo son las palabras que se mencionan en
el diccionario —tanto las palabras encabezado como las que se
usan en las definiciones. Si la misma palabra ocurre en diferentes
contextos, se cuenta como el mismo vértice.

Las flechas del grafo se definen como sigue: la flecha desde
la palabra v, hasta la v, significa que en la definicién de la pala-
bra v, ocurre la palabra v,. Las palabras que no se definen en el
diccionario no tienen flechas salientes, y las que no se usan en las
definiciones de otras palabras no tienen flechas entrantes.

Notese que hay diferentes maneras de considerar que dos
ocurrencias textuales corresponden a «la misma palabra»:
1) cuando coinciden como cadenas de letras, 2) por el lema, 3) por
la raiz comun, 4) por el significado especifico en el cual se usan
en un contexto dado, etc. En la seccion 14.3 se dan mas detalles
sobre los dos métodos que aplicamos (Grafo 1 —por el lema— y
Grafo 2 — por significado).

14.2 El algoritmo

Esta seccion se orienta al lector interesado en los aspectos mate-
maticos y técnicos del algoritmo. El lector interesado sélo en las
aplicaciones y resultados, puede omitirla.

Desde el punto de vista matemaético, el problema y su soluciéon
son los siguientes.

Definiciones
Sea G = {V, F} un grafo dirigido definido por los conjuntos V de

N vérticesy F C 'V x V de flechas. Por ciclo en este grafo, enten-
deremos un ciclo dirigido.
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Sea un subconjunto P C V un conjunto definidor si cualquier
ciclo en el grafo G contiene un vértice de P. En otras palabras, si
el grafo G"’={V’, F},donde V'=V\PyF =F N (V' xV’), no
tiene ciclos. Llamaremos a los vértices p € P los definidores.

Un conjunto definidor P C V es minimo si ningtin subconjunto P’
C Pesdefinidor. Es decir, para cada vérticep € P, existe un ciclo
en G que contiene p y no contiene ningtin otro vértice de P.

El conjunto definidor minimo no tiene que ser el menor (el que
se contiene en todos los conjuntos definidores; tal subconjunto
usualmente no existe) ni siquiera del tamafio menor posible:
como es muy fécil mostrar con ejemplos y como también sera
claro de nuestro algoritmo, en el mismo grafo pueden existir
muchos conjuntos definidores minimos de tamafios diferentes.

El algoritmo que aqui presentamos resuelve el siguiente pro-
blema: dado un grafo dirigido G, encontrar un subconjunto definidor
P minimo, aunque no del tamario menor posible.

El algoritmo encuentra una de los muchisimos posibles con-
juntos definidores minimos. La seleccion de la variante se puede
controlar usando un ordenamiento ¢ que organiza los nimeros
de 1 a N en una secuencia o (1), ..., o (N). Por ejemplo: 3, 5, 2, 4,
1 es un ordenamiento para N = 5.

Los conjuntos P generados basdndose en diferentes ordena-
mientos o son usualmente diferentes. Como se vera del algo-
ritmo, el sentido del ordenamiento es el siguiente: los primeros
vértices tienden a no ser definidores y los altimos tienden a entrar
en P. Especificamente, el primer vértice en el ordenamiento nunca
es definidor (si no tiene un lazo).

Este ordenamiento se puede definir de antemano, o bien gene-
rar el siguiente nimero, de entre los nimeros todavia no usados
segln alguna estrategia (nosotros usamos este método), en cada
paso del algoritmo.
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Funcionamiento

Ahora bien, dado G y o, el algoritmo funciona como sigue. Se
construye, paso a paso, un subgrafo G’ & G sin ciclos. Primero,
es vacio. Se construye insertdndole uno por uno —en el dado
orden o — los vértices de G con sus relaciones con los vértices ya
insertados. En cada paso, G’ se mantiene sin ciclos: si el vértice
ainsertar le causa ciclos, se considera un definidor y no se inserta
en G’. Al terminar el proceso, se tiene el conjunto definidor P, que
por su construccion es minimo (porque cada p € P tiene ciclos
incluso en un subgrafo del G’).

El paso computacionalmente mds costoso del algoritmo es la
verificacion de que el nuevo vértice no causa ciclos al G’. Para esto,
para cada vértice v, € V el algoritmo mantiene un conjunto A, de
vértices accesibles en G’ desde v, diciéndose del vértice u que es
accesible desde v si existe un camino dirigido en el grafo desde v
hacia u. El algoritmo aprovecha que es una relacién transitiva.

También el algoritmo mantiene el conjunto V” de los vértices
ya incluidos en el G”y el conjunto P. Al terminar el algoritmo, P
serd un conjunto definidor minimo. Véase el algoritmo detallado
en la ilustracién 16.

Dado que el tamafio de las definiciones en un diccionario es li-
mitado, el algoritmo tiene complejidad cuadrética en N, siendo las
operaciones computacionalmente més pesadas los pasos 7 y 14 (la
demostracion estd fuera del alcance de este libro). Dado el gran ta-
mafio del diccionario (N = 30 mil en nuestro caso), empleamos un
paso adicional (paso 2) para disminuir el tamafio del grafo antes de
la aplicacién del algoritmo, como se describe en la siguiente seccion.

Depuracién inicial del grafo

Para disminuir el tamafio de los datos a procesar, se pueden ob-
servar los siguientes hechos:
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=

10.
11.

12.
13.

14.

. Formar el conjunto de los definidores P = @ y de los no defi-

nidores V' = .

. Paso opcional: depuracion del grafo, véase més adelante el

algoritmo B. En este paso se pueden agregar elementos al P y
eliminar vértices (y sus relaciones) del G. A continuacién se su-
pone que V, Fy N son definidos por el grafo G ya depurado.

.Parai=1, ..., N repetir:

Seleccionar o (i)-ésimo vérticev € V.
Verificar si v se puede agregar al grafo sin causar ciclos.
Para esto:
Para cada par de flechasw, u € V’ tal que (w —v),
(v — u) € Frepetir:
Verificar que w & A.
Si una de estas pruebas falla, agregar v a P.
En el caso contrario, agregarlo a G’. Para esto:
AgregarvaV’.
Formar A = U A , donde la unién es por las
flechas u € V’ tales que (v —u) € F.
Para cada flechaw € V’, (w — v) € F repetir:
Para cada vérticeq € V' talqueg=w 6
w € A, repetir:
Agregar v} U A a A

[lustracién 16. El algoritmo A.

Los vértices que no tienen flechas entrantes tienen que estar en
P. Estos vértices —aunque son pocos — se pueden de antemano
agregar al P y quitar de G.

Los vértices v conunlazo (v —v) € Ftambién tienen que estar
en P ya que no pueden estar en G”.

Los vértices que no tienen ninguna flecha entrante o ninguna
flecha saliente no pueden estar en P (recuérdese que P es un
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conjunto minimo). Entonces, estos vértices —en nuestro caso
resultaron 20 mil — se pueden de antemano quitar de G con-
siderandolos no definidores.

1. Para cada vértice con lazo o sin flechas entrantes, repetir:

2. Agregarlo al Py eliminarlo del G.

3. Mientras los siguientes pasos cambian G repetir:

4. Para cada vértice que no tiene flechas salientes, o entran-
tes repetir:

5. Eliminarlo de G considerdndolo no definidor.

Ilustracién 17. El algoritmo B.

La eliminacién de un vértice puede hacer que otros vértices
pierden todas sus flechas entrantes o salientes. El algoritmo que
remueve los vértices redundantes del grafo se muestra en la
ilustracion 17.

El grafo G que se obtiene después de la depuracién, satisface
las siguientes condiciones:

- No tiene lazos.
— Cada vértice tiene tanto flechas entrantes como salientes.

En tal grafo, para cada vértice v existe un conjunto definidor
minimo P tal que v & P.Generalizando mas, para cada conjunto
compatible Q € V (diciéndose del conjunto Q que es compatible
si no existen ciclos en G que contengan tinicamente los vértices
del Q) existe un conjunto definidor minimo P talque Q N P =
. Esto se comprueba por la aplicacion del algoritmo A con un
ordenamiento o que empieza con los elementos del Q.
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Vi

:.
:

V3

Ilustracién 18. Contraejemplo.

Entonces, en tal grafo la caracteristica de ser definidor no es
propia del vértice sino solo es relativa a la seleccién de un conjunto
P. Es decir, ningtin vértice —salvo los vértices con lazos y los que
ya no tuvieron ninguna definicién en el diccionario inicial — es
un definidor «de por si», o bien, puede entrar en cualquier con-
junto definidor.

Lo contrario no es cierto: en el grafo depurado con el algoritmo
B todavia pueden existir los vértices que no entran en ningan
conjunto definidor minimo, véase la ilustracion 18, el vértice v,
Nosotros no tenemos un algoritmo rapido para detectar tales
vértices. Sin embargo, nuestros experimentos con el diccionario
real mostraron que en este diccionario los vértices de este tipo,
si existen, no constituyen més de 20% del grafo depurado, pues
encontramos los conjuntos definidores minimos cuya unién cubre
80% del grafo. Entonces, la deteccion previa de tales vértices no
contribuiria significativamente al rendimiento del algoritmo.

14.3 La metodologia experimental

Como se menciond, el comportamiento del algoritmo depende del
ordenamiento de los vértices del grafo. Nosotros no conocemos
ningun algoritmo que encuentre el conjunto de menor tamafio
posible. Probamos los siguientes ordenamientos.
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Meétodo 1: aleatorio, uniforme. Usamos el ordenamiento unifor-
memente aleatorio.

Método 2: por frecuencias. Ordenamos los vértices por la frecuen-
cia de uso en las definiciones del mismo diccionario, de menor a
mayor. Entonces, los vértices con menor frecuencia tendieron
a entrar en G’y los que tenian mayor frecuencia tendieron a ser
definidores y a entrar en P. Esperdbamos que con esta heuristica
P seria menor porque los vértices que lo forman rompen mas
ciclos en G.

Meétodo 3: aleatorio, por frecuencias. Este método es una combi-
nacion de los métodos 1 y 2. Usamos el ordenamiento aleatorio,
pero con las probabilidades en funcién inversa a las frecuencias.
Esperabamos que alguna alteraciéon del ordenamiento rigido del
método 2 produjera un conjunto menor.

Meétodo 4: por votacion aleatoria. En este método generamos 20
diferentes conjuntos definidores minimos P, con el método 1, y
para cada vértice contamos el niimero de los conjuntos P, en los
cuales éste entra, asociando asi con cada vértice un peso de entre
0 y 20. Enumeramos primero los vértices con el peso 0 usando
sus frecuencias como en el método 2 y después los que entraron,
en el orden inverso de su peso, desde 1 hasta 20. Esperabamos
que los que entraron en un mayor ntimero de conjuntos P, fueran
los «mejores» definidores y debieran entrar en el conjunto que
buscabamos.

Cabe mencionar, que 80% de los vértices entraron por lo menos
en un conjunto P..

Hicimos dos experimentos con dos grafos diferentes.

Grafo 1: por lexemas. En este experimento consideramos como
un vértice del grafo un lexema, es decir, una palabra normalizada
morfolégicamente: piensa, penso, pensariamos se contaron como el
nodo pensar. No aplicamos ninguna resoluciéon de ambigtiedad,
asignando las cadenas ambiguas a varios nodos. En este método,
las definiciones de todos los significados de la palabra —o, en
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su caso, de todos los homénimos de un lema— se consideraron
como una sola definicion.

Grafo 2: por significados. En este experimento, consideramos
como un vértice del grafo un significado especifico de palabra,
por ejemplo: gato, (animal), gato,, (tipo de animales), gato,
(herramienta), etc. Para desambiguar los significados de las pa-
labras que forman las definiciones empleamos un etiquetador
(tagger) para la normalizacién morfolégica y desambiguacion
de la categoria gramatical, y después utilizamos un algoritmo
parecido al de Lesk (Sidorov y Gelbukh, 2001) para desambiguar
el significado de la palabra en el contexto.

Tabla 6. Numero de vértices en los grafos.

Grafo En total No definidores Depurado
Lexemas 30725 20366 10359
Significados 60818 47802 13016

Tabla 7. Ntimero de definidores, con diferentes algoritmos.

Grafo Método 1. Método 2. Método 3. Meétodo 4.
Aleatoria, por Aleatoria, por | Por votaciéon
uniformemente | frecuencias | frecuencias aleatoria
Lexemas 2789, s =25 2302 2770 2246
Significados 2266, s =28 1955 2257 1913

En ambos casos, s6lo se consideraron las palabras significa-
tivas, es decir, no se consideraron las preposiciones, conjuncio-
nes, verbos auxiliares, etc. Notese que en el Grafo 2, el nimero
de flechas es exactamente el mismo que el nimero de palabras
significativas en las definiciones del diccionario, mientras que
en el Grafo 1 este namero es ligeramente mayor por la ambigtie-
dad léxica.

Los resultados de estos experimentos y su discusion se pre-
sentan a continuacion.
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14.4 Resultados y discusion

Para nuestros experimentos usamos el Diccionario de la Lengua Es-
pariola del grupo Anaya. Este diccionario contiene 30971 articulos,
de los cuales s6lo 30725 corresponden a palabras significativas
divididas entre 60818 significados especificos.

La aplicacién del algoritmo de depuraciéon —algoritmo B— a
las dos variantes del grafo redujo cada uno de éstos a unos 10
mil vértices (véase tabla 6).

Un resultado inesperado fue que este nticleo de unos 10 mil
vértices esta fuertemente interconectado: practicamente desde
cualquier palabra del diccionario estan accesibles todas las demas
palabras del ntcleo. La tarea de la seleccion del conjunto definidor
en un grafo tan fuertemente interconectado es computacional-
mente dificil.

A estos dos conjuntos de 10 mil palabras, les aplicamos el al-
goritmo A con las 4 variantes de ordenamiento. Los resultados se
presentan en la tabla 7, mostrando los tamarios de los conjuntos
definidores obtenidos.

Para el método 1, se muestra el promedio de los 20 experimen-
tos y la desviaciéon cuadratica promedia s (67% de los casos se
desvian del promedio no mas que en sy 99% y no mas que en 3s).
Atrae la atencion que la desviacion sea muy baja, lo que significa
que con el método 1 los tamarfios de los conjuntos obtenidos son
diferentes pero muy parecidos.

Para el método 3 s6lo mostramos el resultado de un experi-
mento. Fue sorprendente que los resultados con el método 3
casi no diferian de los obtenidos con el método 1, a pesar de que
las probabilidades en este caso correspondieron a las frecuencias
del método 2.

Este tltimo mostré un muy buen desempefio produciendo los
conjuntos definidores mucho mas reducidos. Sin embargo, el méto-
do 4 produjo los conjuntos mas pequerfios que hemos obtenido.
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Aunque creemos que con métodos mas sofisticados se pueden
obtener conjuntos aun menores, no esperamos que el tamafio
minimo del conjunto definidor sea mucho mas pequefio que los
que hemos obtenido, de aproximadamente 2,000 palabras. Esto
se debe a las siguientes consideraciones lingtiisticas: segtn la
opinién comun, se supone que 2,000 es el nimero de palabras
suficientes para definir todas las demas palabras del vocabulario
general. Este es el tamafio del vocabulario definidor de Longman.
Segtin nuestro conocimiento, éste es el nimero de los ideogramas
en el vocabulario chino bésico. Creemos que el hecho de que el
tamafio de nuestro conjunto definidor corresponda con tanta
exactitud a la cifra esperada —2,000— es muy significativo.

Consideremos unos ejemplos de las palabras elegidas con el
Método 4, Grafo 1. Las 20 palabras con la mayor frecuencia de
flechas entrantes (las mejores) son:

cosa, persona, accion, hacer, efecto, tener, parte, no, conjunto, dar,
forma, cierto, cuerpo, relativo, nombre, poder, uno, formar, producir,
animal, comin, general, determinado, poner, estado, tiempo, decir,
planta, obra, etcétera.

Son buenos candidatos a primitivos semanticos.
Otras palabras entraron en el conjunto definidor porque tienen
los ciclos cortos, aunque su frecuencia es baja (las peores):

almuerzo, almuédano, almanaque, alinear, algarroba, alarmar, ahito,
etcétera.

Estas palabras son buenos indicadores de la necesidad de
cambiar las definiciones en el diccionario, para que se excluyan
de la lista de las definidoras.

Finalmente, algunas palabras tienen que estar en cualquier
conjunto definidor pues tienen lazos. Estas indican o bien algtin

Procesamiento Automatico-3.indd 279 @ 112/10 12:37:03



280 ALEXANDER GELBUKH Y GRIGORI SIDOROV

problema con el algoritmo de identificacién de las palabras, o bien
una definicién errénea en el diccionario. Encontramos 47 casos:

dtico, borgofia, lapon, etcétera.

Es interesante investigar la longitud de los ciclos en los cuales
estarian involucradas las palabras definidoras si fuesen inserta-
das en el diccionario (es decir, estos ciclos consisten s6lo de las
palabras no primitivas). Ejemplos de tales ciclos son:

1. dtico —» dtico

2: premura +]91’i$ll —> premura

3: grano —» cereal —» centeno —» grano, etcétera.

En nuestro ejemplo las longitudes de tales ciclos se distribu-
yeron de la siguiente manera:

L n L n L n
1 47 7 53 13 19
2 1496 8 58 14 9
3 177 9 45 15 8
4 67 10 38 16 12
5 47 11 29 17 11
6 72 12 32 18 3

donde L es la longitud del ciclo mas corto causado por la pala-
bra dada y 7 es el nimero de las palabras con tales ciclos. Sélo
mostramos aqui los primeros 18 elementos. El ciclo mas largo
fue de longitud 52.
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14.5 Trabajo futuro

Este capitulo presenta los resultados preliminares de nuestra
investigacion. Las tareas principales a futuro se agrupan en dos
tipos de problemas:

- El problema lingtiistico: la interpretacion lingtiistica de los
resultados.

- El problema técnico: el disefio de un algoritmo que encuentre
un conjunto P é6ptimo en un sentido dado —técnico y/o lin-
gliistico—.

Con mayor detalle, las tareas futuras especificas son las si-
guientes:

- Dar una interpretacion lingtiistica clara al conjunto P obtenido.

- Elaborar criterios lingtiisticos que permitiran preferencias en
el proceso de inclusion de las palabras en el conjunto definidor
(preferir que una palabra sea o no sea primitiva).

- Desarrollar un algoritmo —sea exacto o aproximado — parala
construccion de un conjunto P del menor tamafio posible.

Sobre esta tltima tarea, una de las ideas técnicas que vamos a
probar es un algoritmo genético para la construccién del conjunto
P del menor tamafio posible, en forma similar al método 4 de la
seccion 14.3.

14.6 Conclusiones
Hemos presentado un método para la seleccion del conjunto mi-
nimo de las palabras a través de las cuales se pueden definir todas

las demas palabras en un diccionario explicativo. Este conjunto
se denomina conjunto definidor.
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Se necesita la construccién de tal conjunto para la conversion del
diccionario tradicional en un diccionario seméantico computacio-
nal orientado a los sistemas de razonamiento 16gico automatico,
siendo un rasgo de tales sistemas légicos el que no se permiten
circulos viciosos en las definiciones.

Nuestro método permiti6 la construccion de una herramienta
que detecta los problemas y defectos relacionados con la presen-
cia de los circulos en las definiciones del diccionario y ayuda al
lexicégrafo a corregirlos.

Queda para la investigacién futura la interpretacion lingtiistica
del hecho de que en el diccionario con el cual experimentamos
encontramos casi exactamente el nimero esperado de palabras
primitivas —dos mil.
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