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Actos del habla: el filésofo inglés J. L. Austin, elabor6 en los afios sesenta una teoria que se conoce como Teoria de
los Actos de Habla, en ella propuso que hablar no es solamente "informar" sino también "realizar" algo. La
propuesta fue conocida a través de su libro (publicado por primera vez en 1962) How to do things with words. Su
postura iba en contra de las aproximaciones mas tradicionales que veian al lenguaje en funcién de la mera
transmision de informacién. Se centrd en el estudio de los que denomind verbos "performativos" como prometer,
demandar, jurar, acusar, etc. Para Austin, el acto de habla tiene tres niveles, o se realiza a través de tres actos
conjuntos, el acto locutivo, que consiste meramente en enunciar la frase en cuestion, el acto ilocutivo, que consiste
en llevar a cabo algo a través de las palabras (prometer, amenazar, jurar, declarar) y el acto perlocutivo que consiste
en provocar un cambio en el estado de cosas o una reaccion en el interlocutor. Muchos investigadores han
continuado trabajando con la teoria de actos de habla. El mas destacado ha sido un discipulo de Austin, John Searle.

Actualizador: tipo de determinante que sitia al nticleo del sintagma nominal en el espacio y en el tiempo con mayor
0 menor precision, transformandolo de desconocido en conocido o prestandole concrecion. Existen tres subtipos: los
articulos, los demostrativos y los posesivos.

Ambigiiedad: El lenguaje natural es inherentemente ambiguo a diferentes niveles: A nivel léxico, una misma
palabra puede tener varios significados, y la seleccion del apropiado se debe deducir a partir del contexto oracional o
conocimiento basico. Muchas investigaciones en el campo del procesamiento de lenguajes naturales han estudiado
métodos de resolver las ambigiliedades Iéxicas mediante diccionarios, gramadticas, bases de conocimiento y
correlaciones estadisticas. A nivel referencial, la resolucion de anaforas y cataforas implica determinar la entidad
lingiiistica previa o posterior a que hacen referencia. A nivel estructural, se requiere de la semantica para
desambiguar la dependencia de los sintagmas preposicionales que conducen a la construccion de distintos arboles
sintacticos. Por ejemplo, en la frase: Rompio el dibujo de un ataque de nervios. A nivel pragmatico, una oracion, a
menudo, no significa lo que realmente se esta diciendo. Elementos tales como la ironia tienen un papel importante
en la interpretacion del mensaje.

Articulos: antafio denominados articulos determinados, presentan el nicleo del sintagma nominal, esto es, lo
transforman de desconocido en conocido situandolo en el lugar y el tiempo de la enunciacion, o sacandolos del
pensamiento abstracto para situarlos en la situacion ilocutiva. En castellano son los articulos masculinos e/ y / de las
formas de articulo contracto con preposicion al y del en singular y /os en plural; los femeninos /a y e/ (ante vocal a
acentuada, aunque podian ser a y e atonas en la lengua del Cantar de Mio Cid) en singular y las en plural, y los
neutros singulares /o y el, que se usan para sustantivar adjetivos (metabasis de sustantivacion).

i : funcid intaxi ici . un si u fl v ulativ ,
Atributo: funcion de la sintaxis tradicional. Es un sintagma que acompafia a los verbos copulativos (ser, estar
parecer en espafiol) y que se refiere al mismo tiempo al sujeto, con el que concuerda en género y niimero. En
ocasiones se puede sustituir por el pronombre "lo".

Aumentativo: denominacion que recibe a los sufijos que aumentan el significado de las palabras, o en casos de
objetos dan el significado de ser grandes. Consiste en agregar una raiz al final de la palabra, en idioma espafiol son
numerosos y existen varios que se usan dependiendo la palabra. A diferencias de los diminutivos no hay diferencias
en los paises hispanohablantes sobre su uso.

Barbarismo, incorreccidon que consiste en pronunciar o escribir mal las palabras, o en emplear vocablos impropios.

Campo semantico: conjunto de palabras de la misma categoria que poseen un nticleo de significaciéon comun (sema
compartido) y se diferencian por una serie de rasgos o semas distinguidores.

Caso dativo: se aplica a sustantivos y pronombres. Este caso marca normalmente el complemento indirecto, por lo
que sirve para expresar la persona o cosa que recibe el dafio o provecho de la accion verbal. Asi que responde a las
preguntas: «;a quién?» o «;para quién?», formuladas al verbo. Por ejemplo: el nifio escribe una carta a su padre.
Pero ademas existen otros usos como el de posesion, como por ejemplo en latin vulgar y, en menor medida, el latin
clasico. Su nombre viene del latin datiuus, del verbo dare, dar.
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Caso genitivo: El Genitivo es uno de los casos que proceden del latin. El Genitivo es también denominado como
posesivo, aunque no hay que confundirlo con el caso posesivo, debido a su corriente uso para denotar esa relacion.
Sin embargo, esta segunda denominacion se queda corta ya que el genitivo no solo cubre relaciones de posesion.

Caso nominativo: es un caso que se aplica a sintagmas nominales. El nominativo, normalmente, marca el sujeto de
una oracion. El caso nominativo ya se empleaba en latin y en inglés antiguo, entre otras lenguas. Bastantes lenguas
flexivas utilizan el nominativo como la forma normal de la palabra. Es decir, aquella que se recoge en el diccionario.
Sin embargo, esto no ocurre en todas las lenguas flexivas, por ejemplo, el sanscrito a menudo cita los nombres
empleando sélo el lexema, sin afiadir los sufijos. Por ejemplo dsva- para «caballo», y no dsvas.

Caso vocativo: caso que se emplea para identificar el nombre al que se dirige el hablante. Se encuentra en latin,
polaco y entre otras lenguas. Cuando se utiliza un vocativo, el elemento a quien se dirige el hablante se expone
directamente. Por ejemplo, en la oracion, «No te entiendo, Juan», Juan es un vocativo que indica el receptor del
mensaje, o persona a quien el hablante se dirige. Algunas lenguas, (por ejemplo, el griego) tienen un caso nominal
vocativo particular. En latin, la marca de vocativo de un nombre se corresponde con la marca de nominativo,
excepto en el caso de los sustantivos masculinos singulares de segunda declinacion. Un buen ejemplo es la famosa
pregunta de Julio César, «Et tu, Brute?» («,Y tu, Brutus?», que se entiende cominmente como «;Tu también,
Brutus?»), donde «Brute» es el vocativo, mientras que «Brutusy» seria el caso nominativo. Cuando traducimos
nombres latinos al espafiol, solemos emplear el nominativo. En espafiol utilizamos algunas expresiones que sirven
para marcar el vocativo, como por ejemplo «jOye muchacho!, ;donde esta tu hermano?», pero las expresiones
vocativas castellanas son interjecciones (;Oh! y ;jAy!, acompafiadas de un nombre) o verbos en imperativo, no
declinaciones del nombre, o se recurre a aislar el nombre entre pausas marcadas en la escritura con comas.

Caso: flexion de una palabra, tipicamente un sustantivo, adjetivo o pronombre, que adopta para mostrar
determinadas relaciones gramaticales. Se realiza mediante sufijos en algunas lenguas procedentes del indoeuropeo,
tales como el latin, griego, sanscrito, las lenguas eslavas y en menor medida en las lenguas germanicas. En las
lenguas romances, la flexion de caso se ha perdido casi por completo y s6lo permanece en el sistema pronominal.

Categoria sintactica: El término categoria sintactica se utiliza con sentidos diferentes en la literatura y en la
lingiiistica. En ocasiones se refiere a los conceptos que se expresan mediante los morfemas flexivos (género,
numero, persona, tiempo, aspecto, etc.), pero lo mas frecuente es que se refiera a las partes de la oracion con funcién
sintactica o sintagmas.

Cconjunciones copulativas: sirven para reunir en una sola unidad funcional dos o mas elementos homogéneos ¢
indican su adicion. Son: y, e, ni, que. Y es la conjuncion mas usada en la lengua coloquial: Sergio ‘y’ Daniel pasean;
se repite frecuentemente en el lenguaje infantil, como expresion sucesiva de enunciados: El perro es mi amigo ‘y’ lo
quiero mucho ‘y’ juega conmigo. Este uso pleondstico se mantiene en la lengua popular de las narraciones, y como
recurso expresivo intensificador. Se emplea e cuando la palabra siguiente empieza por i o hi, para evitar la
cacofonia: Se reunieron ‘e’ hicieron los trabajos. Vinieron los padres ‘e’ hijos. La conjuncion ni equivale a y no 'y
sefiala la adicion de dos términos, pero implica que sean negativos: No hizo los trabajos ‘ni’ estudio. A fin de
marcar la expresividad, se antepone a veces a todos los términos unidos: ‘Ni’ fengo trabajo ‘ni’ dinero. La
conjuncién copulativa gue es de uso arcaizante, aunque también figura en locuciones con valor intensificador: Y i
llora ‘que’ llora. Lo mismo da que da lo mismo.

Coma: La coma(,) es un signo de puntuacion que sefiala una breve pausa que se produce dentro del enunciado.

Condicional: sujeto a condiciones. Término que indica que una situacion se puede dar si se cumplen ciertos
supuestos. Originalmente se llamaba "Modo Potencial" (forma hipotética o posible). Corresponde a un futuro
hipotético de la forma verbal. Ejemplos: Ganaria la loteria si acertase todos los ntimeros, Saldria con ella si nos
quisiéramos, {Me mirarias a los 0jos al menos una vez en tu vida?

Conjuncién: palabra o conjunto de ellas que enlaza proposiciones, sintagmas o palabras, como su etimologia de
origen latino explica: cum, ‘con’, y jungo, ‘juntar’; por lo tanto, ‘que enlaza o une con’. Constituye una de las clases
de nexos. No debe confundirse con los marcadores del discurso. La conjuncion es una parte invariable de la lengua
que se utiliza para enlazar oraciones y establecer relaciones entre ellas: Luisa va a trabajar y Pedro se queda en
casa. Hay otros muchos nexos, en su origen preposiciones, que encabezan oraciones y que adquieren valor de
conjuncién, aunque no tengan forma conjuntiva. A estas construcciones se les llama giros conjuntives. Por
ejemplo:Al + inf. = Cuando + verbo conjugado: Al cantar el gallo, San Pedro llor6 = Cuando cant6 el gallo... +
Por + inf. = Porque + verbo conjugado: Por venir tarde, no entré = Porque vino tarde... + Con + inf. = Aunque +
verbo conjugado: Con ser tan listo, no aprobé = Aunque era tan listo... + De + inf. = Si + verbo conjugado: De
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llover hoy, nos refugiaremos en el kiosko = Si llueve hoy, nos refugiaremos... + Para + inf. = Para que + verbo
conjugado: Hemos venido para cantar = Hemos venido para que cantemos +

Conjunciones adversativas: contraponen dos oraciones o términos sintacticos. La contrariedad puede ser parcial o
total; la parcial expresa una correccion o restriccion en el juicio de la primera oracion, de modo que la coordinacion
es restrictiva: mas, pero, aunque. Existe una serie de conjunciones que proceden de formas lingiiisticas mas extensas
y que se han gramaticalizado total o parcialmente que se usan como nexos adversativos: sin embargo, empero, con
todo, a pesar de, no obstante, mds bien, excepto, salvo, menos...

Conjunciones distributivas: indican distribucion o alternancia; repiten los términos: o... 0; se emplean a veces
unidades de tipo adverbial: bien... bien, ya... ya, ora... ora también se usa la forma verbal inmovilizada sea, cuando
los términos unidos expresan equivalencia: ‘Ya’ vienes, ‘ya’ te quedas.

Conjunciones disyuntivas: indican alternancia exclusiva o excluyente: o, u, se coloca entre los términos que
indican la alternancia o antepuesta a cada uno de ellos: Llamé Pedro o Juan. Se emplea u cuando precede a una
palabra iniciada por o u ho: Lo hard uno ‘u’ otro, también para evitar la cacofonia. Otras veces, o indica que los
términos unidos son equivalentes y sirven para designar una misma realidad: Todo ocurrié ‘o’ sucedié en un
momento.

Conjunciones explicativas: unen proposiciones que expresan lo mismo, pero de distinta forma, a fin de explicarse
mutuamente. Son por lo general giros aislados entre comas como o sea, esto es, es decir, mejor dicho, id est, es mds:
Se fue al otro mundo, es decir, se murio.

Conjunciones impropias: enlazan oraciones dependientes, como son las locuciones o particulas subordinantes:
como, cuando, que, porque, para que... Las conjunciones subordinantes degradan la oracion en que se insertan y la
transponen funcionalmente a una unidad de rango inferior que cumple alguna de las funciones propias del
sustantivo, del adjetivo o del adverbio: Dijo que vendria. Lo hizo porque quiso.

Conjunciones propias: unen oraciones o elementos del mismo nivel sintactico, grupo nominal o adjetivo, como son
las conjunciones coordinantes o coordinativas: y, ni, pero, sino...: Luis caminaba triste y pensativo.

Conjunciones subordinantes o subordinativas que introducen subordinadas sustantivas: introducen oraciones
que desempeiian las funciones propias de un sintagma nominal (sujeto, atributo, complemento directo, complemento
indirecto, suplemento, complemento del nombre). Las conjunciones sustantivas se clasifican segun la funciéon que la
oracion sustantiva desempefie dentro de la oracion principal. Se utiliza que, conjunciéon completiva, para la funcion
de sujeto y de complemento directo: Me molesto ‘que’ no me lo dijeras; Dijo ‘que’ lo haria. A veces, se emplea que
con alguna preposicion, por ejemplo en funcion de suplemento: £l se convencié ‘de que’ era importante. También
se emplea si para las interrogativas indirectas: "Me pregunto si vendra". También pueden utilizarse pronombres y
adverbios interrogativos: "Me pregunt6d como vendrian". "Me preguntd cudntos vendrian".

Connotacién: esta en funcion de determinadas experiencias y valores asociados al significado. De esta forma,
mientras que "perro" y "chucho" denotan el mismo significado, sus connotaciones son muy diferentes. La
connotacion varia segun a quien se le sugiera. De tal forma, la palabra "pacifista" tiene distintas connotaciones en la
jerga militar y en un grupo de "hippies".

Corpus lingiiistico: es un conjunto, normalmente muy amplio, de ejemplos reales de uso de una lengua. Estos

ejemplos pueden ser textos (tipicamente), o muestras orales (normalmente transcritas).

Cuantificadores: determinantes que miden el nticleo del sintagma nominal. Son de dos tipos: los que miden de
forma precisa o numerales, y los que miden de forma imprecisa o cuantificadores extensivos, también llamados
indefinidos.

Deixis de lugar: expresion deictica que sitiia un participante en el espacio ¢ indica cercania o lejania, como por
ejemplo «aqui, alli, ahi».

Deixis de tiempo: referente temporal en relacion con un momento en particular que suele ser el instante en que se
articula el mensaje.

Deixis personal: expresion deictica que se refiere al papel que desempefia un participante. Estas deixis pueden ser
de primera, segunda o tercera persona. Algunos ejemplos de deixis de primera persona son los siguientes
pronombres y determinantes «yo, nosotros, nuestro, mi, mio, mios.
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Deixis social: expresion deictica que se refiere a un participante. Puede tener una funcion distintiva en la relacion
social, como por ejemplo la expresion de cortesia «usted» en contraste con la expresion «ti».

Deixis: expresion que se emplea para referirse a algin asunto extralingliistico cuya interpretacion puede variar
dependiendo de determinados factores que forman parte del contexto extralingiiistico.

Demostrativos: tipo de actualizadores que sitlian en el espacio y en el tiempo de forma mas precisa que el articulo
los nticleos de sintagma nominal. En castellano son este, esta; ese, esa; aquel, aquella y sus respectivos plurales.
Este esta sitiia en el espacio y el tiempo mas proximo al hablante; ese esa en el espacio y tiempo mas proximo al
oyente, y aquel aquella en el espacio y el tiempo mas alejando tanto como para oyente como para ¢l hablante. Por
eso no podemos decir "este dia de ayer" o "aquel dia de hoy" ni "aquella tiza que tengo en la mano ahora mismo",
por ejemplo.

Denotacion: basicamente es la relacion entre una palabra y aquello a lo que se refiere.

Determinante: funcion sintactica desempefiada por diversos tipos de particulas que acompafian en castellano al
nucleo del sintagma nominal situandose delante de ¢l para especificarlo. Existen fundamentalmente cuatro tipos:
predeterminantes, actualizadores, cuantificadores ¢ interrogativo-admirativos.

Determinantes interrogativo-admirativos: son aquellos que preguntan por el nucleo del sintagma nominal o
expresan admiracion por el mismo: jQué libro! ;Qué libro?. Son qué, cudl-es, cuanto-a-s.

Diccionario de idiomas: son los diccionarios en que se indican las palabras equivalentes en otro idioma o en otros
idiomas. Es habitual encontrar este tipo de diccionario en un mismo tomo junto con el idioma inverso, de tal forma
que pueden consultarse las palabras en ambos idiomas.

Diccionario de la lengua: en ellos se explica brevemente el significado de las palabras de una lengua, y se
proporcionan al mismo tiempo los datos principales gramaticales, como el género de la palabra (masculino,
femenino o neutro) o el plural.

Diccionario de sinénimos y anténimos: en estos diccionarios se relacionan palabras de significado similar y
opuesto, para facilitar la eleccion de éstas al redactar textos. Los mas sencillos se limitan a dar una lista de palabras
para cada entrada, pero algunos mas completos indican ademas las diferencias de matiz con la palabra buscada, sin
llegar a ser un tesauro, comentado mas adelante.

Diccionario etimolégico: son los diccionarios en los que se facilita informacion sobre el origen de las palabras de
una determinada lengua. Quiza, el diccionario etimologico mas prestigioso es el Oxford English Dictionary.

Diccionario: obra de consulta de palabras y media términos que se encuentran generalmente ordenados
alfabéticamente. La disciplina que se encarga de elaborar diccionarios es la Lexicografia. La informacion que
proporciona varia segun el tipo de diccionario del que se trata.

Diccionarios de dudas: recogen palabras y frases cuyo significado se ha desvirtuado y no significan en la sociedad
lo que un diccionario de la lengua indica. Estos diccionarios ayudan a un redactor o escritor a usar los términos
correctos y no dejarse llevar por el significado popular. A diferencia del diccionario de uso practico anterior, su
objetivo no es dar a conocer el uso vulgar de una palabra, sino advertir de éste, y proponer alternativas adecuadas.

Diccionarios de gramatica: en estos diccionarios no se ordenan palabras, sino estructuras gramaticales. Su uso
principal es para personas que estan aprendiendo un idioma extranjero, ya que les permite buscar estructuras
gramaticales de un texto y consultar en ellos su significado y construccion.

Diccionarios de uso practico: recogen acepciones en las palabras que no son reconocidas por el 6rgano competente
(como la Real Academia de la Lengua en Espaiia) pero que sin embargo, se usan en la sociedad.

Diccionarios especializados: estos diccionarios estan dedicados a palabras o términos que pertenecen a un campo
determinado como, por ejemplo, informatica, jardineria, lenguaje SMS, pesos y medidas o abreviaturas, y
proporcionan una breve informacion sobre el significado de tales palabras o términos. Pueden ser también
diccionarios de idiomas en los que se indica la traduccion a otra lengua o a otras lenguas de las palabras o términos
que incluyen.

Diccionarios inversos o de rimas: son diccionarios de la lengua con la particularidad de que estan ordenados
alfabéticamente segun las ultimas letras de cada palabra, en vez de las primeras. Su uso principal es buscar palabras

X



que rimen con otra, para la redaccion de poesias y versos. Algunos diccionarios inversos reducidos no incluyen
definiciones, s6lo la lista de palabras ordenadas de esta forma.

Estructuralismo: enfoque de las ciencias humanas que crecid hasta convertirse en uno de los métodos mas
utilizados para analizar el lenguaje, la cultura y la sociedad en la segunda mitad del siglo XX. El término, sin
embargo, no se refiere a una escuela de pensamiento claramente definida, aunque la obra de Ferdinand de Saussure
es considerado habitualmente como un punto de origen. El estructuralismo puede ser visto como un enfoque general
con un cierto nimero de variantes. Sus influencias y desarrollos son complejos.

Extraccion de la informacion (/E): tipo de Recuperacion de la informacién cuyo objetivo es extraer
automaticamente informacion estructurada o semiestructurada desde documentos legibles por la maquina. Una
aplicacion tipica de /E es el escaneado de una serie de documentos escritos en una lengua natural y rellenar una base
de datos con la informacion extraida. Tendencias actuales en relacion con la (1E) utilizan técnicas de Procesamiento
de lenguaje natural que se centran en areas muy restringidas. Por ejemplo, la Message Understanding Conference
(MUC), o Conferencia para la Comprension de Mensajes es una competicion que se ha centrado en los siguientes
aspectos durante los ultimos afios: MUC-1 (1987), MUC-2 (1989) Mensajes para operaciones navales. MUC-3
(1991) Terrorismo en paises latinoamericanos. MUC-5 (1993) Microelectronica. MUC-6 (1995) Nuevos articulos a
cerca de los cambios en la gerencia. MUC-7 (1998) Informes de lanzamiento de satélites. Otras tareas tipicas de la
IE son: Reconocimiento de nombres de personas, organizaciones, lugares, expresiones temporales y ciertas
expresiones numéricas. Coreferencialidad: identificar distintos sintagmas nominales que se refieren al mismo objeto.
La anafora es un tipo de coreferencialidad.

Fonemas: unidades teoricas basicas del nivel fonico del lenguaje humano, que tienen una funcién distintiva: son
sonidos del habla que permiten distinguir palabras en una lengua. Asi, los sonidos /p/ y /b/ son fonemas del espafiol
porque existen palabras como /pata/ y /bata/ que tienen significado distinto y su pronunciacion solo difiere en
relacion con esos dos sonidos.

Flexion: alteracion que experimentan las palabras, usualmente mediante afijos o desinencias, para expresar sus
distintas funciones dentro de la oraciéon y sus relaciones de dependencia o de concordancia con otras palabras o
elementos oracionales. La conjugacion y la declinacion son formas de flexion. Cuando los afijos o desinencias se
afladen directamente a la raiz se da la flexién radical y cuando son afiadidos al tema se da la flexion tematica.

Funcionalismo: escuela que sigue métodos y estudios fundamentados en una interpretacion funcional de la
lengua.por lo que el ser humano esta dado.

Generacion de Lenguajes Naturales (GLN): proceso de la construccion de un texto en lenguaje natural para la
comunicacion con fines especificos. Texto se refiere aqui a un término general y repetitivo aplicable a expresiones, o
partes de ellas, de cualquier tamaiio, tanto habladas como escritas. En el ser humano, el que sea hablado o escrito
tiene consecuencias en el nivel deliberativo y de edicion que ha tenido lugar; si el lenguaje es hablado puede faltar
revision ya que la mayoria de los programas actuales pueden hablar, si bien casi todos s6lo presentan palabras en
una pantalla. La decisién de revisar o usar la palabra escrita o hablada no es una opcion para la generacion del
programa en la actualidad; pero se debe abordar el tema en el disefio de un programa en particular. El principal
énfasis de la generacion de lenguajes naturales no es sdlo el facilitar el uso del ordenador sino también el desarrollar
una teoria computacional de la capacidad del lenguaje humano. En este sentido constituye una herramienta para
extender, aclarar y verificar teorias que se han formulado en lingiiistica, psicologia y sociologia acerca de la
comunicacion entre humanos. Un generador de lenguaje natural tipicamente tiene acceso a un gran conjunto de
conocimiento del cual ha de seleccionar informacion para presentar a los usuarios en varias formas. El generar texto
es, pues, un problema de toma de decisiones con miultiples restricciones: de conocimiento proposicional, de
herramientas lingiiisticas disponibles, de los objetivos de la comunicacion del usuario a quien se dirige el texto, y de
la situacion y del discurso pasado. Se trata de identificar los factores involucrados en este proceso y de determinar la
mejor forma de representar estos factores y sus dependencias.

Gramatica sistémico funcional: modelo gramatical desarrollado por Michael Halliday. Este modelo ha sido
utilizado por Richard Hudson para desarrollar la Word Grammar-.

Gramitica Transformacional: amplio término usado para describir gramaticas, casi exclusivamente aquellas que
se refieren a lenguas naturales que han sido desarrolladas en la tradicion chomskiana. Este término es normalmente
sindnimo del ligeramente mas especifico Gramadtica Generativa Transformacional.



Gramaitica Universal: teoria lingliistica de la escuela transformacional y generativa que afirma que subyacen
determinados principios comunes a todas las lenguas naturales. En esta teoria se dice que estos principios son
innatos dentro de nuestra condiciéon humana. Esta teoria no afirma que todas las lenguas naturales tengan la misma
gramatica, o que todos los humanos estén "programados" con una estructura que subyace bajo todas las expresiones
de lenguas humanas. Sino que afirma que hay una serie de reglas que ayudan a los nifios a adquirir su lengua
materna. Quienes estudian la gramdtica universal tienen el propdsito de conseguir abstraer generalizaciones
comunes a diversos idiomas, a menudo de la siguiente forma: "Si X es cierto, entonces Y ocurre". Este estudio se ha
extendido a numerosas disciplinas lingiiisticas, tales como la fonologia y la Psicolingiiistica. Tres lingiiistas que han
tenido una influencia considerable en este area, ya sea directamente o mediante la escuela que han promovido, son
Noam Chomsky, Edward Sapir y Richard Montague.

Gramatica: es el estudio de la lengua, en cuanto a forma, estructura, y significado.

Holonimia: nocién semantica que se opone a meronimia, del mismo modo en que se oponen el todo y la parte. Asi,
por ejemplo, BICICLETA es un holénimo mientras que sillin, pedal, aro y manubrio son merénimos. A diferencia
de la relacion "hiperonimia / hiponimia", que también distingue dos conceptos de distinto nivel, la relacion
"holonimia / meronimia" no es tanto de inclusiéon conceptual cuanto de inclusién material. En efecto, en la
oposicion "FLOR / Rosa, clavel, nardo", el hiperonimo (FLOR) es una categoria mas abarcante que incluye entre
sus miembros a la rosa, al clavel y al nardo, entre otras flores. En cambio, en la oposicion "CASA / dormitorio,
comedor, cocina", el holonimo nombra al todo que incluye materialmente a las partes (dormitorio, comedor, etc.).

Homonimos: palabras que tienen significados diferentes pero se escriben igual. Un ejemplo es banco (para estar
sentado / de finanzas). Lo contrario son sinénimos. Palabras que tienen varios significados y el mismo origen
también se llaman polisémicas.

Implicaturas: significados adicionales que el receptor de un mensaje infiere cuando el emisor parece estar violando
una de las maximas del principio cooperativo.

Inferencia: acto que debe ser realizado por el receptor del mensaje (oyente, lector,...) para interpretar correctamente
la referencia. Las palabras en si no refieren, sino que el que refiere es quien las emplea.

Interpretacion: En lineas generales puede entenderse como interpretacion la reformulacion oral de algo
pronunciado en otro idioma. Los intérpretes distinguen la interpretacion de la traduccion, que se ocupa de la palabra
escrita. Las interpretaciones se pronuncian, las traducciones se escriben. En Espafia, antiguamente, a los intérpretes
se les llamaba lenguas.

Lenguaje: conjunto de simbolos que en conjunto nos dejan transmitir un mensaje, y es una capacidad exclusiva del
ser humano (los animales tienen sistemas de comunicacion) que lo capacita para abstraer, conceptualizar y
comunicarse. Los humanos creamos un numero infinito de oraciones a partir de un niamero finito de elementos y
también recreamos la lengua por ejemplo a través de esquemas y/o mapas conceptuales. La representacion de dicha
capacidad es lo que conocemos como lengua o idioma, es decir el codigo.

Léxico: puede significar una lista de palabras junto con otra informacion adicional (es decir, un diccionario), la
palabras utilizadas en una region especifica, las palabras de un idioma, o incluso de un lenguaje de programacion.
Léxico es una palabra de origen griego (Ae&ucov) que significa vocabulario. Cuando los lingiiistas estudian el 1éxico,
estudian qué son las palabras, como se conforma el vocabulario de un idioma y su estructura, coémo las personas
utilizan y memorizan palabras, como aprenden palabras, la historia y evolucion de las palabras, relaciones y tipos de
relaciones entre palabras, asi como el proceso de creacion de palabras. Cuando una palabra no pertenece al 1éxico de
un lenguaje de programacion, por otra parte, es correcto decir que estamos ante un error.

Lexicografia: ciencia que se ocupa de estudiar como los signos forman palabras validas.

Lingiiistica computacional: campo multidisciplinario de la lingiiistica y la informatica que utiliza la informatica
para estudiar y tratar el lenguaje humano. Para lograrlo, intenta modelar de forma l6gica el lenguaje natural desde un
punto de vista computacional. Dicho modelado no se centra en ninguna de las areas de la lingiiistica en particular,
sino que es un campo interdisciplinario, en el que participan lingiiistas, informaticos especializados en inteligencia
artificial, psic6logos cognoscitivos y expertos en logica, entre otros. Algunas de las areas de estudio de la lingiiistica
computacional son: Corpus lingiiistico asistido por ordenador; Disefio de analizadores sintacticos (en inglés: parser),
para lenguajes naturales; Disefio de etiquetadores o lematizadores (en inglés: tagger), tales como el POS-tagger;
Definicion de logicas especializadas que sirvan como fuente para el Procesamiento de Lenguajes Naturales; Estudio
de la posible relacion entre lenguajes formales y naturales.
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Lingiiistica: ciencia que estudia el lenguaje y sus fendmenos asociados.

Locuciones prepositivas: precisan algunos aspectos que las preposiciones existentes matizan mal: acerca de, al
lado de, alrededor de, antes de, a pesar de, en pos de, cerca de, con arreglo a, con objeto de, debajo de, delante de,
dentro de, después de, detras de, encima de, en cuanto a, enfrente de, en virtud de, frente a, fuera de, gracias a,
merced a, junto a, lejos de, por culpa de, respecto a, etc... Estas preposiciones preceden necesariamente a un
sintagma nominal. En el caso de las preposiciones "a" y "de" ante el articulo determinado masculino singular "el"
forman las contracciones o articulos contractos "al" y "del" respectivamente.

Meronimia: relacion semantica. Un meroénimo es el nombre atribuido a un constituyente que forma parte de, que es
substancia de o que es miembro de algo. Meronimia es lo opuesto a la holonimia. Por lo tanto: X es merénimo de Y
si X forma parte de Y. X es meronimo de Y si X es una sustancia de Y. X es meronimo de Y si X es un miembro de
Y; azul es meronimo de color, doctor es merdonimo de oficio, dedo es un merénimo de mano.

Metafora: (del griego meta, «mas allay, y forein, «pasar», «llevar») es un recurso literario (un tropo) que consiste
en identificar dos términos entre los cuales existe alguna semejanza. Uno de los términos es el literal y el otro se usa
en sentido figurado.

Neurolingiiistica: estudia los mecanismos del cerebro humano que posibilitan la comprension, produccion y
conocimiento abstracto del lenguaje, ya sea hablado, escrito o con signos.

Nombre es una denominacién que tiene una persona o que se le da a una cosa o a un concepto intangible, para
distinguirla de otras. Los nombres se eligen de forma breve, para que la identificacion de la persona, cosa o concepto
sea facil y rapida.

Numerales: pueden ser cardinales si corresponden a la serie de los nimeros reales (un, dos, tres, cuatro, cinco...);
ordinales si indican jerarquia, esto es, prelacion o posteridad respecto a los demds de su serie (primer, sengundo,
tercer, cuarto, quinto, sexto etc...); multiplicadores si multiplican el nucleo del sintagma nominal (doble, triple,
cuadruple, quintuple, séptuple, otuple, nonuple, décuple, undécuple, dodécuple...); divisores, si dividen el nucleo
del sintagma nominal (en el caso del castellano, solo existe medio; para los demds se recurre a construcciones
analiticas partitivas o al sufijo --avo) distributives si reparten el nticleo del sintagma nominal (cada, sendos,
ambos). Los extensivos indican cantidad o identidad imprecisa: bastante, mucho, poco, algun, ningun, cierto,
bastante...

Oraciéon bimembre verbal: es la oracion "tipica", por asi decirlo, que se forma con dos sintagmas (uno de caracter
nominal que constituye el sujeto y otro de caracter verbal que forma el predicado). La principal diferencia que tiene
con la oracion averbal antes vista es que en aquella se considera que la informacion que otorga el verbo es omitible,
pues lo importante es lo que se quiere decir del tema que sea, mientras que en esta se considera esencial. Esto
generalmente porque los verbos omitidos en las averbales son verbos copulativos (como "ser", o "estar"), mientras
que los de las verbales son verbso que comunican acciones mas especificas (como "prometer", "asesinar", o
"derogar"). Por esto, la oracion bimembre verbal es la que menos depende del contexto en el que se encuentr, y por
lo mismo, la mas autéonoma. La oraciéon bimembre verbal puede, ademas, ser clasificada segun las propiedades de
sus sintagmas, es decir, analizando las propiedades del sintagma nominal (separando entre oraciones personales e
impersonales y sus clasificaciones) y las del sintagma verbal (separando entre oraciones complejas y simples).

Oracidén: es la minima unidad comunicacional, con significado completo. Esto significa que es el fragmento mas
pequetio del enunciado que comunica una idea total, y posee independencia (es decir, podria sacarse del contexto y
seguir comunicando, no lo mismo, pero algo). Las oraciones estdn delimitadas prosédicamente por pausas y
graficamente por comas o puntos. En las escuelas formalistas, es la unidad de analisis fundamental.

Oraciones bimembres averbales: no poseen verbos conjugados (los verboides, o "tiempos no personales del
verbo" - gerundio, participio ¢ infinitivo - no son parte del paradigma de conjugacion) y se componen de dos partes:
el soporte y el aporte. La relacion entre estas dos aprtes es de interdependencia. Son extremadamente comunes en
titulares de diarios y contextos por el estilo.

Oraciones bimembres: poseen dos o mas miembros (o sintagmas) y pueden, por lo tanto, ser analizadas
estructuralmente seglin sus partes. Se reconocen dos grandes grupos: las averbales y las verbales.

Oraciones complejas o compuestas: son aquellas en las que se une una serie de procesos verbales, generalmente
subordinados unos a otros. El castellano permite la concatenacion de cuantas oraciones se desee, siempre y cuando
se respeten ciertas reglas pertinentes a la creacion de clasusulas. Un ejemplo de oracion compleja es "Maria, cuyo
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hermano era piloto de la fuerza aérea, cruzo corriendo la pista de aterrizaje para encontrarse con él, a quien no
veia hace tiempo", en la que encontramos sintagmas verbales en clausulas adjetivas ("cuyo hermano era piloto", "a
quien no veia hace tiempo"), adverbiales ("corriendo") y sustantivas ("encontrarse con él").

Oraciones simples o sencillas: son aquellas en cuyos predicados existe s6lo un grupo verbal conjugado, es decir,
que no contienen oraciones subordinadas. Un ejemplo de oracion simple es "Los chicos juegan en el parque", donde
solo hay una expresion verbal: juegan en el parque.

Oraciones unimembres: también llamados "predicados directos" y estan compuestas por una palabra o un grupo
reducido de palabras. Estas se consideran oraciones en virtud de la definicion dada antes: satisfacen las necesidades
comunicativas del hablante, es decir, comunican.

Palabra: cada una de las unidades aislables de la cadena escrita, que se escriben separadamente (salvo en los casos
en que se usa apostrofo). Es la unidad formada por uno o varios fonemas, aislable y dotada de significado. La
ciencia que estudia la composicion y estructura interna de las palabras es la morfologia.

Plural: rasgo del nimero que se contrapone al singular, y que denota mas de un elemento al que se asocia. Distintas
lenguas lo reflejan en distintas formas. En espafiol se recoge esta informacioén en los determinantes, los nombres,
pronombres, verbos y adjetivos, utilizando casi siempre el morfema sufijo «-s».

Polisemia: capacidad que tiene una sola palabra para expresar muy distintos significados. Al igual que la
homonimia, en el caso de la polisemia se asignan varios significados a un solo significante. Pero, mientras la
homonimia se produce por coincidencia de los significantes de diversos signos, la polisemia se debe a la extension
del significado de un solo significante. La polisemia se puede producir por distintas causas. Manuel Justo Gil, en
Fundamentos del Andlisis semdntico, Universidade de Santiago de Compostela, 1990, distingue cuatro causas:
Cambio de aplicacién. A lo largo de la historia, la realidad a la que se refiere una palabra ha cambiado de forma, o
ha pasado a aplicarse a un nuevo referente: Por ejemplo, la palabra tecla, aplicada inicialmente a los instrumentos
musicales, se ha aplicado después a las maquinas de escribir y finalmente a cualquier pieza mévil que puede
pulsarse. Especializacion en un medio social. En el lenguaje técnico de una profesion determinada, o en un estrato
social en concreto, la palabra puede adquirir un significado especializado. Por ejemplo, la masa a la que se refiere un
panadero no es la masa a la que se refiere un albaiiil que habla con su pedn, y ninguna de estas dos es la masa a la
que se refiere el profesor que explica una clase de fisica a sus alumnos. Lenguaje figurado. Los hablantes nombran
los objetos mediante términos metaforicos (pata para nombrar la de la silla) o metonimicos (copa para nombrar el
vino). Homénimos reinterpretados. Dos palabras homdénimas con significados parecidos, cuya etimologia se ha
perdido pueden ser consideradas una sola palabra polisémica en la cabeza de los hablantes. Justo Gil pone como
ejemplo la palabra Reja, con dos etimologias distintas: una para la reja del arado y otra para la ventana enrejada.
Influencia extranjera. Por calco semantico, una palabra espafiola puede adquirir significados que esa palabra tiene
en una lengua extranjera. Por ejemplo, por influencia del inglés, la palabra evento ha adquirido el significado de
'acontecimiento importante'.

Posesivos: tipo de actualizadores que sitaan el nicleo del sintagma nominal como perteneciente a un posesor (mi,
tu, su, mis, tus, sus) o varios posesores (nuestro-a, vuestro-a, su'y sus respectivos plurales). También puede incluirse
en esta categoria el pronombre relativo cuyo-a-s, una de cuyas multiples funciones es la de determinante del
sustantivo al cual precede y con el cual concuerda en género y nimero.

Pragmatica: subcampo de la lingiiistica. Es el estudio del modo en que el contexto influye en la interpretacion del
significado. El contexto debe entenderse como sifuacion, ya que puede incluir cualquier aspecto extralingiiistico.

Predeterminante: clase de palabra que puede situarse delante de los demas determinantes (en castellano, solamente
la palabra todo, como en "todo el libro™)

Predicado: término que se emplea en lingiiistica para referirse a mas de un concepto. En la gramatica,
tradicionalmente, se ha definido el predicado como la parte de la oracion en la que se encuentra el verbo y, con
frecuencia, otros sintagmas que, en el caso de haberlos, mantienen una relacion con el verbo a distintos niveles de
cercania. Dentro del predicado aparecen todos los sintagmas que no tienen cabida en el sujeto de una oracion. No
obstante, los lingiiistas transformacionales definen el predicado como la palabra que expresa un acontecimiento, el
cual puede ser un estado, un suceso o una accion. Es decir, esta otra definicion de predicado se refiere al verbo.

Preposicion: clase de palabra invariable que introduce el llamado sintagma preposicional. Constituye una clase de
nexo en tanto que liga palabras, sintagmas e incluso proposiciones, pero subordina una de estas unidades (el
elemento regido) a la anterior (elemento regente), de la cual depende a través de la preposicion. Su significado es
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sumamente abstracto y gramatical y en la lengua precursora de las lenguas romanicas, el latin, constituydé un
procedimiento para evitar las imprecisiones y ambiguedades del morfema de caso, alcanzando tal éxito que vino a
reemplazarlo en las lenguas roménicas. Las preposiciones del idioma espaiiol son: 4, ante, bajo, cabe, con, contra,
de, desde, en, entre, hacia, hasta, para, por, segun, sin, so, sobre, tras". A estas se pueden agregar también via, pro,
mediante, durante, excepto, salvo, incluso, mds y menos, palabras que estdn menos gramaticalizadas. Las
preposiciones pueden sufrir metébasis, es decir, cambio de funcion, y volverse conjunciones formando locuciones
conjuntivas; en espafiol suele ocurrir algunas veces cuando la preposicion va seguida de un verbo en infinitivo: A/ +
inf. = Cuando + verbo conjugado; De + inf. = Si + verbo conjugado; Con + inf. = Aunque + verbo conjugado; Por +
inf. = Porque + verbo conjugado: Al cantar el gallo...; De venir Pedro...; Con ser tan guapo...; Por venir tarde...
Por otra parte, las preposiciones actian algunas veces como nexos que unen los verbos auxiliares con los verbos en
forma no personal en el caso de las perifrasis verbales: Voy a cantar, He de volver...

Preposiciones compuestas: estan formadas por dos preposiciones unidas: a por, por entre, por sobre, de entre,
desde entre, para con, etc...

Presuposiciones: segin Strawson, son un tipo de inferencia pragmatica bajo las siguientes condiciones: A
presupone la afirmacion B si y solamente si B es una precondicion de la certeza o falsedad de A (Levinson
1984:172).

Procesamiento de Lenguaje Natural, (PLN, o NLP; Natural Language Processing), es una subdisciplina de la
Inteligencia Artificial y la rama ingenieril de la lingiiistica computacional. El PLN se ocupa de la formulacion e
investigacion de mecanismos eficaces computacionalmente para la comunicacion entre personas o entre personas y
maquinas por medio de lenguajes naturales. El PLN no trata de la comunicacion por medio de lenguajes naturales de
una forma abstracta, sino de disefiar mecanismos para comunicarse que sean eficaces computacionalmente -que se
puedan realizar por medio de programas que ejecuten o simulen la comunicacion. Los modelos aplicados se enfocan
no solo a la comprension del lenguaje de por si, sino a aspectos generales cognitivos humanos y a la organizacion de
la memoria. El lenguaje natural sirve s6lo de medio para estudiar estos fenomenos. El Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN) es una de las piedras angulares tempranas de la inteligencia artificial (IA). La Traduccion
Automatica, por ejemplo, nacid a finales de la década de los cuarenta, antes de que se acuiara la propia expresion
«Inteligencia Artificial». No obstante, el PLN ha desempefiado multiples papeles en el contexto de la 1A, y su
importancia dentro de este campo ha crecido y decrecido a consecuencia de cambios tecnolégicos y cientificos. Los
primeros intentos de traducir textos por ordenador a finales de los cuarenta y durante los cincuenta fracasaron debido
a la escasa potencia de los ordenadores y a la escasa sofistificacion lingliistica. Sin embargo, los esfuerzos realizados
en las décadas de los sesenta y los setenta para producir interfaces en lenguaje natural para bases de datos y otras
aplicaciones informaticas obtuvieron un cierto grado significativo de éxito. La década de los ochenta y el principio
de la de los noventa han visto resurgir la investigacion en el terreno de la Traduccion Automatica.

Reconocimiento Automatico del Habla (RAH) o de voz: parte de la Inteligencia Artificial que tiene como
objetivo permitir la comunicacion hablada entre seres humanos y computadoras electronicas. El problema que se
plantea en un sistema de RAH es el de hacer cooperar un conjunto de informaciones que proceden de diversas
fuentes de conocimiento (acustica, fonética, fonologica, 1éxica, sintactica, semantica y pragmatica), en presencia de
ambigiiedades, incertidumbres y errores inevitables para llegar a obtener una interpretacion aceptable del mensaje
acustico recibido.

Reconocimiento Automaitico del Habla (RAH) o de voz: parte de la Inteligencia Artificial que tiene como
objetivo permitir la comunicacién hablada entre seres humanos y computadoras electronicas. El problema que se
plantea en un sistema de RAH es el de hacer cooperar un conjunto de informaciones que proceden de diversas
fuentes de conocimiento (acustica, fonética, fonoldgica, 1éxica, sintactica, semantica y pragmatica), en presencia de
ambigiiedades, incertidumbres y errores inevitables para llegar a obtener una interpretacion aceptable del mensaje
acustico recibido.

Recuperacion de informacion: llamada en inglés Information retrieval (IR), es la ciencia de la busqueda de
informacion en documentos, busqueda de los mismos documentos, la bisqueda de metadatos que describan
documentos, o, también, la busqueda en bases de datos, ya sea a través de internet, intranet, para textos, imagenes,
sonido o datos de otras caracteristicas. La IR es un estudio interdisciplinario. Cubre tantas disciplinas que eso genera
normalmente un conocimiento parcial desde tan solo una u otra perspectiva. Algunas de las disciplinas que la
participan de estos estudios son la psicologia cognitiva, la arquitectura de la informacion, disefio de la informacion,
el comportamiento humano hacia la informacion, la lingiiistica, la semidtica, informatica y biblioteconomia. Los
buscadores, tales como Google y Lycos, son algunas de las aplicaciones mas populares de la recuperacion de
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informacion. Algunos de los estudiosos mas destacados dentro de esta subdisciplina son Gerald Salton, W Bruce
Croft, Karen Spérck Jones, C. J. van Rijsbergen.

Referencia: acto realizado por un comunicante que envia un mensaje (ya sea hablado, escrito o mediante otros
codigos lingiiisticos) para identificar algo. Para este fin utiliza determinadas expresiones.

Referente: es aquello que la palabra denota. Por ejemplo: Nombres propios se refieren a individuos. Nombres
comunes se refieren a grupos de individuos. Adjetivos se refieren a cualidades. Verbos se refieren a acciones... Sin
embargo, el concepto de referente conlleva ciertos problemas. Por un lado, no funciona siempre ya que no todos los
verbos denotan accion, ni todos los adjetivos, cualidades... Ademas, Tampoco funciona cuando el nombre se refiere
a una entidad que no existe. Algo imaginario. Por ultimo, varias expresiones pueden compartir el mismo referente
pero significar cosas muy distintas.

Respuesta a preguntas: llamado en inglés Question Answering (QA) es un tipo de recuperacion de la informacion.
Dada una cierta cantidad de documentos (tales como World Wide Web), el sistema deberia ser capaz de recuperar
respuestas a preguntas planteadas en lengua natural. Q4 es observado como un método que requiere una tecnologia
de Procesamiento de lenguaje natural mas compleja que otros tipos de sistemas para la Recuperacion de
documentos, y, en algunos casos, se le observa como un paso por delante de la tecnologia del buscador.

Semantica estructural: Esta tendencia observa la lengua como un sistema perfectamente estructurado. Esta
corriente se desarrolla de distinta forma en Europa y en Estados Unidos. Mientras que en Europa se plantea el
estudio de la Teoria del Campo Semantico, en Estados Unidos se impone una corriente de analisis componencial.
La diferencia basica entre ambas corrientes es que, mientras que en la Teoria del Campo Semantico se considera que
existe interdependencia entre diversos subsistemas lingiiisticos, en el analisis componencial se descompone el
significado de las palabras en unidades independientes, es decir, para el analisis componencial los subsistemas son
independientes.

Semantica: subcampo de la gramatica y, por extension, de la lingiiistica. Proviene del griego "semantikos", que
queria decir "significado relevante", derivada de "sema", lo que significaba "signo". Se dedica al estudio del
significado de los signos lingiiisticos y de sus combinaciones, desde un punto de vista sincrénico o diacrénico.

Sentido: La imagen mental de lo que algo es. Puede que, incluso, no exista en el mundo real. Es mas conceptual que
el referente. Por ejemplo: "amistad, felicidad"

Signo diacritico: signo grafico que confiere a los signos escritos (no necesariamente letras) un valor especial. Son
diacriticos, por ejemplo: los acentos ortograficos, la diéresis, los signos empleados en el alfabeto fonético, como la
oclusion () o la nasalizacion (7 ), la tilde de la 7, la cedilla, el ogonek, etcétera.

Sinénimeos: palabras que tienen igual significado, pero tienen distinto significante, se refieren a las mismas cosas.
Deben pertenecer a la misma categoria gramatical. Por ejemplo, sinonimos de desastre son calamidad, devastacion,
ruina, catastrofe y cataclismo. Los lingiiistas suelen distinguir entre: - sindnimos totales, que son palabras que tienen
el mismo significado en todos los contextos lingiiisticos (como "micron" y "micra", dejando aparte consideraciones
terminologicas). - sinonimos parciales, palabras que tienen el mismo significado en muchos contextos lingiiisticos
pero no en todos, como en el caso de coche y automovil: asi, podemos decir "Mi padre subié a un automovil" o "Mi
padre subié a un coche", pero aunque podemos decir "La locomotora arrastraba tres coches" no podemos decir "La
locomotora arrastraba tres automdviles". El hablante suele tener que elegir un sinénimo dependiendo del contexto,
existe una palabra mas adecuada para cada situacion: por el contexto geografico: Papa (en canarias) / patata (en la
peninsula); segtn el lenguaje literario o comun: Estio / verano; segun si el lenguaje es cientifico o comtn: Cloruro
sodico / sal; también segun el contexto social: Morir una planta / Fallecer una persona (para una planta no se aplica
fallecer).

Sintagma adjetivo: agrupacion de palabras en torno a un adjetivo que funciona como nucleo de todas ellas,
constituyendo este la palabra con mas relaciones sintacticas o sintagmaticas del mismo. Por ejemplo: Muy cercano a
este lugar, donde el nucleo es el adjetivo cercano. Por lo general, el sintagma adjetivo funciona como complemento
adyacente de un sustantivo o de un sintagma nominal, como atributo de un verbo copulativo o semipredicativo o
como complemento predicativo: Si es adyacente de un sustantivo, concuerda en género y numero con el mismo:
"Libro muy interesante". Si es atributo de un verbo copulativo, las mas de las veces concuerda con el sujeto: "Esas
flores son bonitas". Si es complemento predicativo, puede concordar o no: "Los coches corren rapidos o rapido".

Sintagma adverbial: sintagma en que el adverbio desempefia la funcion sintictica de ntcleo o palabra mas
importante y con mas relaciones sintdcticas: "Muy tarde para mi", por ejemplo, donde el adverbio tarde es nucleo.
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Sintagma nominal (SN): es el sintagma o grupo de palabras cuyo nucleo estd constituido por un sustantivo o
pronombre o adjetivo sustantivado. Desempefia las mismas funciones sintacticas que puede desempefiar un
sustantivo: sujeto, complemento directo de cosa, aposicion, vocativo, atributo, complemento circunstancial etc... Si
lleva una preposicion al principio es denominado sintagma preposicional. Como sintagma preposicional puede
desempenar las funciones de complemento del nombre, complemento de un adjetivo, complemento de un adverbio,
complemento directo de persona, complemento indirecto, complemento de régimen, complemento agente. atributo y
complemento circunstancial. El sintagma nominal es endocéntrico, el preposicional es exocéntrico. Ejemplo: "El
coche rojo es el mas veloz". El coche rojo seria sintagma nominal. En expansion maxima, la estructura del sintagma
nominal en espafiol es la siguiente: Predeterminante + Determinante actualizador + Determinante cuantificador +
Adjetivo en funcion de adyacente + Sustantivo o equivalente en funcién de nucleo + 1.° adjetivo en funcién de
adyacente o 2.° Sustantivo o sintagma nominal en funcion de aposicion o 3.° Sintagma preposicional en funcion de
complemento del nombre o 4.° Proposicion subordinada adjetiva en funcion de adyacente.

Sintagma preposicional (SP): Sintagma constituido por una preposicion que funciona como nucleo y un sintagma
nominal que complementa al ntcleo preposicional. El niicleo puede ser una de las siguientes preposiciones: a, ante,
bajo, (cabe), con, contra, de, desde, en, entre, hacia, hasta, para, por, segun sin, (so), sobre, tras. También puede
ser uno de los siguientes elementos de caracter preposicional durante, mediante, salvo, via, pro'y excepto.

Sintagma: es una estructura sintactica en la que no existe la relacién de sujeto y el predicado y consiste en un
conjunto de palabras relacionadas con un nucleo (palabra mas importante o con mas relaciones sintacticas) que se
encuentra en el interior de tal sintagma. El sintagma posee ademdas una funcion sintactica en su contexto y, a
diferencia de la oracion, no posee una entonacion especifica, al menos en espafiol. Esto es, sintagma significa la
unidad lingiiistica de rango superior a la palabra, constituida por un conjunto de elementos lingiiisticos organizados
jerarquicamente en torno a un nucleo y caracterizados por desempeifiar la misma funcion. Se trata, por tanto, de una
unidad de funcion. Todas las oraciones estan compuestas por sintagmas (la oracion misma puede considerarse un
macrosintagma) y los sintagmas pueden engancharse, depender o girar unos en torno a otros mediante relaciones
sintacticas de parataxis (coordinacion), hipotaxis (subordinacion) o relaciones morfosintacticas de concordancia,
también por relaciones semanticas de cohesion y congruencia denominadas coherencia textual. La composicion
interior del sintagma varia desde sintagmas con una sola palabra que funciona como nucleo, hasta aquellos en los
que se encuentran varios sintagmas dependientes de uno central o incluso una proposicién subordinada al nucleo del
sintagma. Un sintagma puede ser obligatorio por haber sido seleccionado por el predicado. A ese sintagma se le
denomina argumento. El sintagma no seleccionado por el predicado es siempre opcional y se le denomina adjunto.

Sintaxis: subdisciplina de la lingiiistica. Es la parte de la gramatica que se encarga de estudiar las reglas que
gobiernan la forma en que las palabras se organizan en sintagmas y, a su vez, estos sintagmas en oraciones. La
escuela sistémico funcional incluye en sus analisis sintacticos el modo en que las oraciones se organizan en
estructuras de texto. Se cree que el padre de la disciplina fue Apolonio Discolo, cuya obra Sintaxis es un clasico de
la materia. La escuela del generativismo, también 1lamada transformacional centra sus estudios en la sintaxis, con el
fin de poder llegar a entender elementos de lo que ellos llaman Gramatica Universal.

Sintetizacion del habla: también llamada «sintesis del discurso» o «sintesis de voz», es la produccion de discurso
humano sin utilizar directamente la voz humana, mediante un proceso de sintesis que crea una voz artificial
bautizada como voz sintética.

Subjuntive: el que manifiesta lo expresado por el verbo con marcas que indican subjetividad. Es el modo de la
oracion adjunta a cuya accion el contenido de la principal o la clase de nexo le da caracter de posible, probable,
hipotética, creida, deseada, temida, necesaria... Es el modo de lo virtual, ofrece la significacion del verbo sin
actualizar. Ejemplo: Espero que él sienta lo mismo. En la ensefianza de ELE (espafiol como lengua extranjera) el
modo subjuntivo del verbo es uno de los puntos que presenta mas dificultades.

Sujeto agente: es el que realiza, controla o preside la accion que ejecuta el verbo, y por tanto aparece siempre en las
oraciones activas: Pedro come peras. El rey gano la regata. Felipe II construyo El Escorial.

Sujeto causativo: es el que no ejecuta directamente la accion, pero la preside: "Felipe II construy6 El Escorial”
Sujeto expreso: es el que aparece en la oracion: Alfonso corre mucho.
Sujeto miiltiple: es aquel cuyo sintagma nominal posee dos nucleos: "Pedro y Luis salieron a pescar.

Sujeto omitido o eliptico: es el sujeto que no aparece pero que nos descubre el verbo: Corren mucho. (Ellos/as)
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Sujeto paciente: es el que padece la accion realizada por el verbo y ejecutada por un complemento agente con la
preposicion por o de, que puede aparecer o no; por eso es el sujeto de las oraciones pasivas: "La circulacion fue
desviada por la carretera (por el policia de trafico)". "EI paciente fue operado por el doctor". "Lorca era conocido de
todos". "Se vende piso".

Sujeto: en la parte denominada Sintaxis de la Gramatica, el sujeto es en una oracioén aquello que no forma parte del
predicado y se constituye en soporte del mismo. El sujeto es, pues, aquello (persona, animal o cosa) de que se dice o
comenta algo en una oracion y que concierta en morfema de nimero y morfema de persona con el verbo que es
ntcleo del predicado.

Sustantivacién: acto de creacion 1éxica que tiene como consecuencia la formacion de un sustantivo partiendo de
otro tipo de palabra. En espafiol se suele realizar precediendo un articulo a la expresion que se sustantiva. Por
ejemplo: «bueno» (adjetivo) >> «lo buenoy.

Sustantivo: clase de palabra que se caracteriza por ser la unica que puede funcionar como nucleo del sintagma
nominal y consiste en la persona, institucion, animal o cosa concreta o abstracta que ejecuta o recibe directamente la
accion del verbo. En espafiol admite como acompafiantes a articulos y otros determinantes y adjetivos que
concuerden en género y nimero con ellos y a sustantivos en aposiciéon que pueden no concordar. Funciones del
sustantivo en una oracién: Nucleo del sintagma nominal sujeto: La nifia va a la escuela; Nucleo del predicado
nominal o atributo en las oraciones con el verbo ser, estar o parecer u oraciones atributivas: Mi casa es de madera
maciza; Complemento preposicional de otro sustantivo (complemento del nombre): La falda de Maria tiene lunares;
Aposicion, esto es, complemento de otro sustantivo, pero sin preposicion: Rio Tajo, Calle Alcala, Madrid capital;
Complemento de un adjetivo: Me gusta el color verde pistacho; Complemento del verbo. El sustantivo puede ser:
Objeto o complemento directo: Me he comprado un coche nuevo; Objeto o complemento indirecto: No des besos al
perro; Complemento circunstancial: Los nifios estan jugando en la calle; Complemento agente de la pasiva: El
puerto fue destruido por el huracan; Complemento de régimen o suplemento directo: Pedro hablé de politica;
Complemento de régimen o suplemento indirecto: El camarero limpio el suelo de colillas; Complemento predicativo
de verbos que significan "nombrar" o "elegir": La asamblea eligio presidente a Pedro; Locuciones adverbiales:En
realidad realmente no sé qué hacer; Vocativo: jHombre, no me digas eso!

Texto: composicion de signos codificado en un sistema de escritura (como un alfabeto) que forma una unidad de
sentido. Su tamafo puede ser variable, desde una obra literaria como "El Quijote" al mensaje de volcado de pila de
Windows NT. También es texto una composicion de caracteres imprimibles (con grafia) generados por un algoritmo
de cifrado que aunque no tienen sentido para cualquier persona si puede ser descifrado por su destinatario texto claro
original.

Traduccion automatica: consiste en convertir un texto de un idioma a otro automaticamente, por medio del
ordenador. Se trata de una disciplina que ha contribuido de manera determinante al desarrollo de la lingiiistica
computacional. Es seguramente también una de las aplicaciones informaticas que mayores recursos humanos y
economicos ha recibido. El mercado ofrece en la actualidad un amplio abanico de productos y es dificil para el
profano elegir el mas adecuado para sus necesidades. Con todo, es importante saber que un texto producido por un
sistema de traduccion automatica debe ser revisado con cuidado antes de darlo por valido y publicarlo. Hay veces,
sin embargo, que no es necesario obtener resultados de calidad y basta con una aproximacion al contenido, si lo que
queremos es detectar por ejemplo informacion relevante o critica.

Transitividad: caracteristica propia de algunos verbos que les confiere la propiedad de poder seleccionar un
complemento directo, permitiendo precisar el alcance del verbo. Ejemplos: Matar. Siempre es necesario especificar
a que/quien se mata para completar la frase. Tener. Siempre se tiene algo o a alguien, el verbo en si mismo no
precisa la accion. Los verbos transitivos pueden aparecer sin complemento directo, cuando este estd claramente
determinado por el contexto o en los casos de uso absoluto, es decir, cuando la accion expresada por el verbo es
importante en si misma. Algunos verbos transitivos admiten voz pasiva.

Verbo: categoria gramatical que funciona como nucleo del predicado y suele indicar accion (traer, leer, etc.),
proceso (pensar, creer, etc.) o estado (existir, vivir, permanecer, ser, etc.). En espafiol constituye la clase de palabra
mas variable.

Verbos copulativos son: ser, estar, parecer, resultar
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Verbos defectivos: aquellos en los que no se cumple el paradigma de conjugacion completo. Para estos verbos no
existen conjugaciones en algunos tiempos y personas, principalmente debido a razones de eufonia o de uso. El
ejemplo més conocido de esta categoria es el verbo "abolir".

Verbos impersonales impropios: verbos que si bien en algunos contextos poseen una conjugacion normal, pueden
ser usados como impersonales (de ahi su categoria de impropios). Por ejemplo: el verbo "hacer" puede ser usado en
contextos como "Ella hace pasteles" o en frases como "Hace calor".

Verbos impersonales propios: verbos que, en su sentido original (es decir, no-metaforico) se conjugan soélo en la
3° persona del singular (¢/). Dicha categoria estd compuesta por los llamados "verbos meteoroldgicos" o
"climaticos" (llueve, nieva, etc.). Estos verbos son intransitivos.

Verbos impersonales: aquellos que no son compatibles con la idea de un sujeto (y por lo mismo con una
coordinacion con una persona), y se separan en los que son considerados propios (también llamados
"unipersonales"), y los impropios.

Verbos intransitivos: aquellos que no necesitan acompafiarse de un complemento directo, tienen significado
completo:Pedro canta. En el uso lingiiistico los verbos no son en si mismos transitivos o intransitivos, sino que se
denominan asi segun su uso: Pedro canta 6pera (uso transitivo) Pedro canta muy bien (uso intransitivo).

Verbos irregulares: aquellos que poseen conjugaciones particulares para los llamados '"tiempos verbales
primitivos" o simplemente "tiempos primitivos" que son el Presente del Modo indicativo ("Yo quepo"), el Pretérito
perfecto simple del indicativo ("Yo cupe") y el Futuro del mismo modo ("Yo cabré").

Verbos regulares: aquellos que se atienen estrechamente a los paradigmas o modelos de conjugaciéon mas usados
en la lengua. En espafiol hay tres de esos paradigmas: la primera conjugacion, cuyos infinitivos terminan en -ar; la
segunda, en la que terminan en -er y la tercera, en la que terminan en -ir. Dentro de la conjugacion regular puede
considerarse también una copnjugacion extendida por medio de perifrasis verbales que sefialan distintos tipos de
aspecto y modo verbal.

Verbos terciopersonales: se asocian a un nimero reducido de verbos que se conjugan exclusivamente en la 3°
persona, ya sea del singular o el plural (é/ y ellos). Sin embargo, y a diferencia de la categoria recién mencionada,
estos si cuentan con un sujeto y concuerdan con ¢él. Los verbos terciopersonales son: Acontecer, Suceder, Ocurrir,
Constar, Parecer, Bastar (en su forma "bastar s/preposicion"): "Me basta tu presencia”.
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Determinacion automatica de roles semanticos usando

preferencias de seleccion sobre corpus muy grandes

Esta tesis inicia con un estudio general del estado del arte de la ciencia que estudia formalmente la
interaccion entre el lenguaje natural y las computadoras: la lingiiistica computacional (seccion
2.1). En la seccion 1.1 planteamos el objetivo especifico de esta tesis, dentro del amplio marco
descrito anteriormente. Para lograr este objetivo, existen diversos caminos. En el Capitulo 2
exploramos el estado del arte de diversos enfoques y sefialamos sus ventajas y desventajas: en la
seccion 2.2.1, buscaremos una representacion de textos mediante formalismos de constituyentes.
En la seccion 2.2.2 buscaremos la comprension de las expresiones del usuario a través de reglas de
reescritura. Finalmente compararemos estos dos enfoques con ¢l formalismo de dependencias en

la seccion 2.2.3.

En este trabajo utilizaremos este ultimo enfoque, por ser el que mejor se adectia a nuestro objetivo.

Las razones principales para ello se describen en la Motivacion, Seccion 1.2.

En el Capitulo 3 describimos la estructura general del sistema propuesto. Este sistema usa un
conjunto ordenado de reglas heuristicas simples para determinar iterativamente las relaciones entre
palabras a las cuales no se les ha asignado aun un gobernante. En el caso de ambigiiedades de
ciertos tipos, se utilizan estadisticas de co-ocurrencia de palabras reunidas previamente de una
manera no supervisada a partir de un corpus grande, o a partir de la Web (a través de un buscador
como Google). La recopilacion de estas estadisticas se realiza mediante preferencias de seleccion,
tema que abordamos en detalle en el Capitulo 4. Una ambigiiedad particularmente importante que
hemos decidido tratar a detalle, es la desambiguacion de unién de sintagma preposicional. Este

tema es tratado a detalle en el Capitulo 5.

Con el objeto de evaluar nuestro sistema, desarrollamos un método para convertir un estindar de
referencia, en formato de gramatica de constituyentes, a formato de dependencias. La descripcion
de este método aparece en el Capitulo 6.3.2. Una vez que se cuenta con el recurso del estandar de
referencia, procedemos a evaluar nuestro sistema como se describe en el Capitulo 6.

Adicionalmente, cada uno de los modulos del sistema (obtencion de preferencias de seleccion y



desambiguacion de unién de sintagma preposicional), fueron evaluados de manera separada e

independiente para garantizar su correcto funcionamiento.

En el Capitulo 7 presentamos algunas aplicaciones de nuestro sistema: Desambiguacion de
sentidos de palabra (Capitulo 7.1) y Esteganografia lingiiistica (Capitulo 7.2). Finalmente en el

Capitulo 8 anotamos nuestras conclusiones.



Automatic Determination of Semantic Roles

Using Selectional Preferences on Very Big Corpora

This thesis begins with a general state of the art overview of the science which formally studies the
interaction between natural language and computers: Computational Linguistics (section 2.1). In
Section 1.1 we expose the specific goal of this thesis, within the wide framework described
previously. To reach this goal, there are several paths. In Chapter 2 we explore the state of the art
of several approaches and we point at their advantages and disadvantages: in Section 2.2.1, we will
search for a representation of texts by means of constituent formalisms. In Section 2.2.2 we will
search for the understanding of expressions through Rewriting Rules. Finally we will compare both

approaches with the Formalism of Dependencies in Section 2.2.3.

Through this work we will use the approach of dependencies, because it is more adequate for

reaching our goal. The specific reasons for this can be found in the section Motivation, Section 1.2.

In Chapter 3 we will describe the general structure of the proposed system. This system uses an
ordered set of simple heuristic rules for determining iteratively the relationships between words to
which a governor has not been yet assigned. For resolving certain cases of ambiguity we use co-
occurrence statistics of words collected previously in an unsupervised manner, wether it be from big
corpora, or from the Web (through a search engine such as Google). Collecting these statistics is
done by using Selectional Preferences, subject which we study in detail in Chapter 4. A
particularly interesting ambiguity which we have decided to analyze deeper, is the Prepositional

Phrase Attachment Disambiguation. This subject is covered in Chapter 5.

In order to evaluate our system, we developed a Method for Converting a Gold Standard from a
constituent format to a dependency format. The description of this method appears in Chapter
6.3.2. Once we have an suitable gold standard, we proceed to evaluate our system as it is described
in whole in Chapter 6. Aditionally, each one of the modules of the system (Selectional
Prefererences Acquisition and Prepositional Phrase Attachment Disambiguation), is evaluated

in a separate and independent way to verify that they work properly.



In Chapter 7 we present some Applications of our system: Word Sense Disambiguation
(Chapter 7.1) and Linguistic Steganography (Chapter 7.2). Finally in Chapter 8 we draw or

Conclusions.



1 Introduccion

El tesoro mds valioso de la raza humana es el conocimiento. Las computadoras

tienen una capacidad mucho mas grande que las personas para manejar el
conocimiento. usarlo para razonar, buscar informacion nueva, buscar respuestas
a preguntas... Sin embargo, nuestro tesoro —que existe en la forma de textos en
lenguaje natural: mensajes de noticias, periodicos y libros que estan en bibliotecas
digitales y en la biblioteca mundial que es Internet— simplemente no es entendible

para las computadoras, lo tratan como cadenas de letras y no como conocimiento.

A.F. Gelbukh

1.1 Objetivo

Esta tesis propone un modelo para obtener la estructura de una oracidon basandose en las
caracteristicas sintacticas y semanticas de los componentes que la constituyen. El modelo considera
un algoritmo de desambiguacion basado en conocimiento lingiiistico y semantico obtenido a partir

de una gran cantidad de texto.

La estructura propuesta pone especial énfasis en segmentar adecuadamente las estructuras que
corresponden a entidades mencionadas en la oracidon, como por ejemplo {el/ hombre con traje gris
que se encuentra parado en aquella esquina} es mi padre. De esta manera se busca facilitar tareas
posteriores de analisis de textos como buisqueda de respuestas, busqueda de informacidn, traduccion

automatica, o formalizacion logica de textos.

Para lograr este objetivo, analizamos caracteristicas del espafiol para aplicar heuristicas
relativamente simples en la agrupacion de estructuras. Por ejemplo, una heuristica muy sencilla es
que un determinante casi siempre antecede a un sustantivo: el libro, la casa, etc. Poco a poco estas
heuristicas se van complicando hasta tener reglas para procesar oraciones subordinadas y relativas.
Durante este proceso existen muchos casos de ambigiiedad, los cuales son atacados mediante
conocimiento lingiiistico extraido automaticamente a partir de colecciones grandes de textos. Este

conocimiento es conocido como preferencias de seleccion.

La investigacion descrita en esta tesis incluye nuevas contribuciones en el aspecto de extraccion
automatica de preferencias de seleccion, y sus multiples aplicaciones, asi como el establecimiento

de algunas convenciones para la representacion de una oracion en estructura de dependencias.



1.2 Motivacion

Este trabajo surge de una doble motivacion. Una tarea que teniamos en mente era el estudio de la
compatibilidad 1éxica de palabras especificas, y en particular, la compilaciéon y el uso de un
diccionario de colocaciones (combinaciones estables o frecuentes de palabras, como comer pan o
suerio profundo, en oposicion a ?comer suerio y ?pan profundo [17]. Dichas combinaciones han
demostrado ser utiles en tareas que van desde el analisis sintactico [199] y traduccidén automatica
[21] a correccion de errores semanticos [22] y esteganografia [14]. El enfoque de dependencias al

analisis sintactico parece mucho mas apropiado para dicha tarea.

Nuestra segunda motivacion fue la construccion de la representacion semantica del texto, incluso
parcialmente, para un rango de aplicaciones desde recuperacion de informacion y mineria de texto
[133, 132] hasta especificaciones de software [68]. Todos los enfoques semanticos conocidos (como
grafos conceptuales [176], Recursion de Semantica Minima (MRS) [57], o redes semanticas [124])
se parecen a grandes rasgos a un conjunto de predicados, donde las palabras individuales
representan predicados de sus argumentos (quienes a su vez pueden ser también predicados). Las
estructuras resultantes estan en una correspondencia mucho mas directa con un arbol de
dependencias que con un arbol de constituyentes de la oracidon en cuestion, de tal forma que la
sintaxis de dependencias parece ser mas apropiada para su traduccion directa en estructuras
semanticas. Especificamente, la estructura de dependencias hace que sea mucho mas facil hacer que
coincidan (por ejemplo, en recuperaciéon de informacion) parafrasis del mismo significado (como la
transformacion de voz pasiva en activa y viceversa), o transformar de una estructura equivalente a

otra.

Adicionalmente, encontramos que la estructura producida por un analizador de dependencias
puede obtenerse facilmente de una manera mas robusta que un analizador de constituyentes. Los
enfoques conocidos del analisis de dependencia tratan mucho mas facilmente tanto con gramaticas

incompletas y oraciones no gramaticales, que los enfoques estandar del analisis libre de contexto.

Un analizador estandar libre de contexto construye la estructura incrementalmente, de tal forma
que una falla al construir un constituyente implica la imposibilidad de construir todos los
constituyentes posteriores que deberian haber contenido a éste. Lo que es peor, una decision
incorrecta en una etapa inicial de analisis conduce a un resultado final completa o ampliamente

incorrecto.

En contraste, en el analisis de dependencias la seleccion de un gobernante para una palabra dada,

o la decision acerca de si dadas dos palabras estan conectadas o no con una relacion de



dependencias, es mucho mas (aunque no del todo) independiente con respecto a la decision
correspondiente en otro par de palabras. Esto hace posible continuar el proceso de analisis incluso si
algunas decisiones no pudieran haberse hecho exitosamente. La estructura resultante puede ser
incompleta (con algunas relaciones faltantes), o no correcta del todo (con algunas relaciones
identificadas erroneamente). Sin embargo, una decision incorrecta sobre un par particular de

palabras usualmente no causa una bola de nieve de errores en cascada en pasos futuros de andlisis.

1.3 Justificacion

A pesar de existir actualmente diversos trabajos sobre representaciones lingliisticas de oraciones en
lenguaje natural, existen muy pocos que se centren en el problema particular del analisis
computacional de dependencias para el espaiol. En este trabajo presentamos un analizador capaz de
producir una estructura con roles semanticos que es capaz de competir con los mejores analizadores

existentes que realizan tareas similares.

Actualmente el espafiol ocupa el segundo lugar entre los idiomas mas hablados del mundo',
precedido unicamente por el chino, y seguido del inglés, en tercer lugar. Esta es una de las razones
por las cuales este trabajo cobra particular relevancia e importancia, contribuyendo al avance de la

ciencia de la Lingiiistica Computacional.

En la siguiente seccion comentamos las principales aportaciones de este trabajo.

1.4 Aportaciones
Las aportaciones principales de este trabajo son:

DILUCT: Un analizador sintactico de dependencias para el espafiol (realizamos pruebas contra

analizadores similares, logrando un mejor desempefio. Vea el capitulo 6)

Una base de preferencias de seleccion para 3 millones de combinaciones diferentes, 0.43 millones

de ellas involucran preposiciones (Vea el capitulo 4)

Diversos algoritmos para unién de frase preposicional. Mejora de algoritmos existentes. (Vea el

Capitulo 5)

Creacién de un tesauro distribucional para el espafol siguiendo el método de Lin (Seccion

5.3.6.3.1)

! Segiin el ethnologue del Instituto Lingiiistico de Verano (SIL), 1999.



Comparacion de diccionarios manuales vs. diccionarios obtenidos automaticamente. El resultado de
esta investigacion sugiere que los diccionarios obtenidos automaticamente por computadora pueden
sustituir a los diccionarios creados manualmente en ciertas tareas, ahorrando afos de trabajo. (Vea

Seccion 5.3.6)

Un método para convertir un corpus anotado de constituyentes en un corpus de dependencias (Vea
Seccion 6.3.2)
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2 Estado del arte

2.1 Procesamiento de Lenguaje Natural

2.1.1 Lenguaje natural y lingiiistica computacional?

La ciencia que estudia el lenguaje humano es la lingiiistica. Dentro de esta gran ciencia existen
ramas que representan su intersecciéon con otras ramas tanto del conocimiento cientifico —por
ejemplo, la psicolingiiistica o la sociolingiiistica— como de la tecnologia, la educacion, la medicina,

el arte y otras actividades humanas.

En particular, una relacion muy especial e interesante de gran beneficio mutuo existe entre la

lingiiistica y la computacion.

Por un lado, el conocimiento lingiiistico es la base tedrica para el desarrollo de una amplia gama de
aplicaciones tecnoldgicas de cada vez mas alta importancia para nuestra incipiente sociedad
informatica —por ejemplo la blisqueda y el manejo de conocimiento, las interfaces en lenguaje
natural entre el humano y las computadoras o los robots, la traduccion automatica, entre un

sinnumero de otras aplicaciones de alta tecnologia.

Por otro lado, las tecnologias computacionales pueden dotar al lingiista con herramientas
inalcanzables para los investigadores de tiempos tan cercanos como hace un par de décadas, y de las
cuales hace unos cuantos afios los lingiiistas no podian disponer para sus labores cotidianas por el
prohibitivo costo de las computadoras. Entre estas herramientas se pueden mencionar la inmediata
busqueda de ejemplos de uso de las palabras y construcciones en enormes cantidades de textos; las
estadisticas complejas conseguidas milagrosamente rapido; el analisis, marcaje y clasificacion casi
instantdneas —en comparacion con hacerlas con ldpiz y goma de borrar— de cualquier texto; la
deteccion automatica de la estructura en un lenguaje desconocido, para mencionar s6lo algunos. Los
buscadores avanzados de Internet han abierto la puerta a todo un mundo de lenguajes, a un corpus
tan enorme que puede considerarse como todo el lenguaje humano disponible en forma palpable y
medible —a diferencia de un corpus tradicional que solo representa una gotita del océano del uso

colectivo del lenguaje.

2 Tomado de [82]
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Entre estos beneficios, destaca la posibilidad de la verificacion masiva de las teorias, gramaticas y
los diccionarios lingiiisticos. Hace unos afios, para verificar una gramatica propuesta por un
estudioso colega, el lingiiista esforzaba su intuicion en busca de un ejemplo no cubierto por ella, y
si no encontraba tal ejemplo, tenia que admitir que la gramatica era completa —lo que no es un buen
ejemplo del método cientifico. Hoy en dia, la implementacion de la gramatica en forma de un
analizador automatico permite no sélo verificar si una gramatica es completa o no, sino medir
cuantitativamente en qué grado es completa y exactamente qué productividad tiene cada una de sus

reglas.

Pero el beneficio principal de las tecnologias computacionales para la lingiiistica general, en todas
sus ramas —desde la lexicografia hasta la semantica y pragmatica— es la motivacion para compilar
las descripciones de lenguaje completas y precisas, es decir formales —lo que es un estandar de
calidad en cualquier ciencia. Se puede comparar con la relacion entre la fisica y las matematicas:
son las matematicas las que motivan a los fisicos a formular sus observaciones y pensamientos en

forma de las leyes exactas y elegantes.

Mas especificamente, esta relacion se puede describir de la siguiente manera: la lingiiistica, como
cualquier ciencia, construye 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 —atn cuando los mismos autores no lo noten— a su sentido comun, su intuiciéon y su
conocimiento propio del lenguaje. Historicamente el primer reto para tales descripciones —el cual
ayudo muchisimo a elevar su claridad y lo que ahora se llama formalidad— fue la descripcion de los
lenguajes extranjeros, en la cual ya no se puede apelar al sentido propio lingiiistico del lector. Sin
embargo, incluso en estas descripciones muy a menudo se apoyaba implicitamente en las analogias

con el lenguaje propio del lector, sin mencionar las persistentes referencias al sentido comun.

La revolucion computacional regald al lingiiista un interlocutor con una propiedad singular: uno que
no sabe nada de antemano, no tiene ninguna intuicion ni sentido comun, y sélo es capaz —
enormemente capaz— de interpretar y aplicar literalmente las descripciones de lenguaje que el
lingiiista le proporciona: una computadora. Como cuando un nifio nos hace preguntas que nos hacen
pensar profundamente en las cosas que siempre hemos creido obvias —pero de hecho muy dificiles
de explicar— y que no hubieramos pensado si no nos hubiera preguntado, asi la computadora hace al
lingiiista afilar y completar sus formulaciones, y a veces buscar las respuestas a las preguntas tan
dificiles de responder que antes era mas simple considerarlas «obvias». De la misma manera la
computacion convierte a la lingliistica —que era tradicionalmente una rama de las humanidades— en

una ciencia exacta, y ademas le da nuevos retos, nuevas motivaciones y nuevas direcciones de
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investigacion. Esta transformacion se puede comparar con las que en distintos momentos hicieron

las matematicas con la fisica.

El amplio campo de la interaccion e interseccion entre la lingiiistica y la computacion se estructura
a su vez en varias ciencias mas especificas. Una de éstas se llama la lingliistica computacional. Esta
ciencia trata de la construccion de los modelos de lenguaje «entendibles» para las computadoras, es

decir, mas formales que los modelos tradicionales orientados a los lectores humanos.

2.1.2 Niveles de procesamiento lingiiistico®

En el aspecto técnico, el procesamiento de lenguaje natural enfrenta gran complejidad del
conocimiento involucrado. La compilacion de este conocimiento es uno de los problemas de la
ingenieria de sistemas lingliisticos; una de las soluciones a este problema es el aprendizaje

automatico del conocimiento a partir de los corpus grandes de textos.

Otra solucion al problema de complejidad es la particion del procesamiento en los pasos (fases) que
corresponden a los niveles (capas) de lenguaje: andlisis morfologico (con palabras), sintactico (con
oraciones) y semantico (con el texto completo). Esta solucion da origen a otro problema:
ambigiiedad. Las ambigiliedades que se presentan en un nivel (por ejemplo, aviso: ;sustantivo o
verbo?) se resuelvan en otro nivel de analisis. La ambigiliedad es probablemente el problema mas

importante en el analisis de lenguaje natural.

(Qué mas es importante saber en lingiiistica 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 mas simples, con
partes del lenguaje. Para eso se usa el concepto de niveles de lenguaje. Tradicionalmente, el

lenguaje natural se divide en seis niveles:

1. fonética / fonologia,
morfologia,
sintaxis,

semantica,

pragmatica 'y

AN

discurso.

3 Tomado de [82]
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No existen criterios exactos para la separacion de cada uno de los niveles; mas bien las diferencias
entre los niveles se basan en el enfoque de analisis en cada nivel. Por eso pueden existir traslapes
entre niveles sin presentar contradiccion alguna. Por ejemplo, existen fenomenos relacionados tanto
con fonologia como con morfologia; digamos, alternaciones de raices como en acordar-acuerdo,

dirigir-dirijo, entre otros casos.

A continuacion vamos a discutir brevemente cada nivel de lenguaje y sus avances computacionales.

2.1.2.1 Fonética / fonologia

La fonética es la parte de la lingiiistica que se dedica a la exploracion de las caracteristicas del
sonido, que es forma substancial del lenguaje. Eso determina que los métodos de fonética sean en su

mayoria fisicos, por eso su posicion en lingiiistica es bastante independiente.

Los problemas en fonética computacional estan relacionados con el desarrollo de sistemas de
reconocimiento de voz y sintesis de habla. Aunque hay sistemas de reconocimiento de voz —esto
es, la computadora puede reconocer las palabras pronunciadas en el micr6fono—, el porcentaje de
las palabras reconocidas correctamente ain es bastante bajo. En los sistemas de sintesis de habla
hay mucho mas éxito, existen sistemas que hablan bastante bien, incluso sin el acento de robot, pero
ain no suenan completamente como un humano; se puede visitar el sitio logquendo.com para
hacer pruebas con varios modulos de generacion. Hablando de los sistemas de sintesis de habla hay
que decir que su area de aplicacion es bastante restringida; normalmente es mucho mas rapido,
comodo y seguro leer un mensaje que escucharlo. Los sistemas de sintesis de habla son utiles

basicamente para las personas con deficiencias de la vista.

A la fonologia también le interesan los sonidos pero desde otro punto de vista. Su interés esta en la
posicion del sonido en el sistema de sonidos de algin idioma, es decir, las relaciones 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 el espafiol usualmente
tienen un acento hablando ciertos idiomas, cuando no pueden pronunciar [I duro], como se
pronuncia [I] en inglés? La respuesta es la misma en todos los casos: en sus 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 las 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 duracion

(el espanol representa el caso contrario); por otra parte en espafiol no existe el fonema [1 duro]; s6lo
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existe [l suave], por eso hablando inglés, donde el fonema [I] se pronuncia duro, lo pronuncian de

manera suave como en su idioma natal.

2.1.2.2 Morfologia

El area de morfologia es la estructura interna de las palabras (sufijos, prefijos, raices, flexiones) y el
sistema de categorias gramaticales de los idiomas (género, numero, etc.). Hay lenguajes que tienen
bastantes diferencias con respecto a lo que tenemos en espafiol. Por ejemplo, en el arabe la raiz
contiene tres consonantes, y las diferentes formas gramaticales de la palabra se hacen por medio de
la insercién de vocales entre las consonantes (KiTaB <el libro>, KaTiB <leyendo>, etc.); en el
chino casi no existen las formas morfologicas de palabras, lo que se recompensa en el nivel de
sintaxis (orden de palabras fijo, palabras auxiliares, 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 é/
pudo obligar a ver?. Los morfemas expresan posibilidad (poder), obligacion, pasado, e
interrogacion; no se puede traducir con una sola palabra en espafiol, porque los morfemas que son
gramaticales en el azerbaijano y se encuentran dentro de la palabra, corresponden a los verbos

auxiliares en el espafiol. Notese que pueden existir las palabras con mas de diez morfemas.

Los problemas de morfologia computacional estan relacionados con el desarrollo de sistemas de
analisis y sintesis morfologica automatica. El desarrollo de tales modulos es atin bastante engorroso
porque hay que hacer grandes diccionarios de raices (alrededor de cien mil). En general existe la
metodologia de tal desarrollo y existen sistemas funcionando para muchos idiomas. Lo que hace
falta aqui es un estandar de tales modulos. En el CIC hemos desarrollado un sistema de analisis

morfologico para el espafiol disponible para todos los que lo necesiten. Véanse ultimas secciones.

2.1.2.3 Sintaxis

La tarea principal en este nivel es describir como las palabras de la oracion se relacionan y cudl es
la funcion que cada palabra realiza en esa oracion; es decir, construir la estructura de la oracion de

un lenguaje.

Las normas o reglas para construir las oraciones se definen para los seres humanos en una forma
prescriptiva, indicando las formas de las frases correctas y condenando las formas desviadas, es
decir, indicando cuales se prefieren en el lenguaje. En contraste, en el procesamiento lingliistico de
textos, las reglas deben ser descriptivas, estableciendo métodos que definan las frases posibles e

imposibles del lenguaje especifico de que se trate.
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Las frases posibles son secuencias gramaticales, es decir, que obedecen leyes gramaticales, sin
conocimiento del mundo, y las no gramaticales deben postergarse a niveles que consideren la
nocion de contexto en un sentido amplio, y el razonamiento. Establecer métodos que determinen
unicamente las secuencias gramaticales en el procesamiento lingiiistico de textos ha sido el objetivo
de los formalismos gramaticales en la Lingiiistica Computacional. En ella se han considerado dos
enfoques para describir formalmente la gramaticalidad de las oraciones: las dependencias y los

constituyentes.

La sintaxis se dedica a los estudios de relaciones entre las palabras de la frase. Principalmente
existen dos modelos para la representacion de tales relaciones: 1) dependencias, donde las
relaciones 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.

La sintaxis computacional debe tener métodos para analisis y sintesis automatica, es decir, construir
la estructura de frase, o generar la frase basandose en su estructura. El desarrollo de los generadores
es una tarea mas facil y es claro qué algoritmos son los necesarios 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 palabras es fijo, por eso las teorias basadas en inglés no son tan
facilmente adaptables para el espafiol. Vamos a presentar un ejemplo de parser en las siguientes

secciones.

2.1.2.4 Semantica

El propésito de la semantica es “entender” la frase. ;Pero qué significa “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 analisis semantico deben ser redes semdnticas, donde se
representan todos los conceptos 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 arbol sintactico en una red semantica. Ese problema todavia no tiene

una solucion general.

Otra tarea de la semantica (o mas bien, de sus subdisciplinas llamadas lexicologia y lexicografia) es
definir los sentidos de las palabras, 1o que es ya de por si una tarea muy dificil atin con trabajo

manual. Los resultados de tal definicién de los sentidos de las palabras existen en la forma de
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diccionarios. Aqui el problema principal es que siempre * existe un circulo vicioso en las
definiciones de las palabras, porque las palabras se definen a través de otras palabras. Por ejemplo,
si definimos a gallo como “el macho de la gallina” y a gallina como “la hembra del gallo”, eso no
ayudara a alguien que quiere averiguar qué cosas son. En este ejemplo, el circulo vicioso es muy
corto, normalmente los circulos son mas largos, pero son inevitables. La semantica computacional
puede ayudar buscando un conjunto de las palabras a través de las cuales se definiran 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 tanto diccionarios buenos,

como malos.

Una aplicacién importante del andlisis semantico es la desambiguacion automdtica de sentidos de
palabras. Por ejemplo, un gato puede ser un felino, o una herramienta, o una persona. Cual de los
sentidos se usa en un contexto dado, se puede tratar de averiguar analizando las demas palabras
presentes en el contexto aplicando diferentes métodos. Por ejemplo, en la frase El gato se acosto en
el sillon y estaba maullando, las palabras acostarse y maullar indican que es un felino; mientras que
en la frase El mecdnico uso 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 mecanico
compro un gato y lo llevo en su carro, no se puede definir el sentido, para eso tanto un humano

como una computadora requieren un contexto mas amplio.

En suma, los problemas de semantica computacional son muy interesantes, pero todavia queda

mucho por investigar en esta area.

2.1.2.5 Pragmatica

Usualmente se dice que la pragmatica se trata de relaciones entre la oracion y el mundo externo. Un
ejemplo famoso es el siguiente: usted y yo estamos comiendo juntos, y yo le pregunto 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 que pasara la sal y no preguntar sobre la posibilidad
de pasarla. De otra manera se puede decir que lo que interesa a la pragmatica son las intenciones del

autor del texto o del hablante.

4 ~- . , .. , .
Si no existe el circulo vicioso, entonces algunas palabras no estan definidas.

17



Otro ejemplo del dominio de la pragmatica es la clase de oraciones que tienen una caracteristica
muy interesante: ellas son las acciones por si mismas (se llaman performativas). Por ejemplo, decir

prometo es precisamente la accion de prometer.

Como nos topamos con muchas dificultades ya en nivel semantico, normalmente es dificil continuar

la cadena de analisis en el siguiente nivel, aunque siempre hay que tomarlo en cuenta.

2.1.2.6 Discurso

Normalmente hablamos no con una oracion aislada, sino con varias oraciones. Esas oraciones
tienen ciertas relaciones entre si, lo que las hace algo mas que soélo oraciones. Lo que aparece

entonces es una nueva entidad llamada discurso.

En el analisis de discurso existe un problema muy importante: la resolucion de correferencia. Las

relaciones de correferencia también se llaman anaforicas.

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” (él = Juan). Esas son relaciones de
correferencia, las cuales tienen que ser interpretadas correctamente por la computadora para poder

construir las representaciones semanticas.

Existen algoritmos de resolucion de correferencia bastante buenos, donde se alcanza hasta 90 por

ciento de exactitud; sin embargo, resolver el restante 10 por ciento todavia es una tarea dificil.

2.1.3 Ambigliedades en lenguaje natural

La ambigiiedad en el proceso lingiiistico se presenta cuando pueden admitirse distintas
interpretaciones a partir de la representacion, o cuando existe confusion al tener diversas estructuras
y no tener los elementos necesarios para eliminar las incorrectas. Para desambiguar, es decir, para
seleccionar los significados o las estructuras mas adecuados de un conjunto conocido de

posibilidades, se requieren diversas estrategias de solucion en cada caso.

Relacionada a la sintaxis, existe ambigiiedad en el marcaje de partes del habla, esta ambigiiedad se
refiere a que una palabra puede tener varias categorias sintacticas, por ejemplo ante puede ser una
preposicion o un sustantivo, etc. Conocer la marca correcta para cada palabra de una oracion
ayudaria en la desambiguacion sintactica, sin embargo la desambiguacion de este marcaje requiere a

su vez cierta clase de analisis sintactico.

En el analisis sintactico es necesario tratar con diversas formas de ambigiiedad. La ambigiiedad

principal ocurre cuando la informacion sintactica no es suficiente para hacer una decision de
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asignacion de estructura. La ambigiiedad existe atn para los hablantes nativos, es decir, hay
diferentes lecturas para una misma frase. Por ejemplo en la oracion Javier hablo con el profesor del
CIC, puede pensarse en el profesor del CIC como un complemento de hablar o también puede

leerse que Javier hablo con el profesor sobre un tema, del CIC.

También existe ambigiiedad en los complementos circunstanciales. Por ejemplo, en la frase Me
gusta beber licores con mis amigos, el grupo con mis amigos es un complemento de beber y no de
licores. Mientras un hablante nativo no considerara la posibilidad del complemento licores con mis

amigos, para la computadora ambas posibilidades son reales.

Como mencionamos, la informacion Iéxica puede ayudar a resolver muchas ambigiiedades, en otros
casos la proximidad semdantica puede ayudar en la desambiguacion. Por ejemplo: Me gusta beber
licores con menta'y Me gusta beber licores con mis amigos; en ambas frases la clase semantica del
sustantivo final ayuda a resolver la ambigiiedad, esto es, con qué parte de la frase estan enlazadas
las frases preposicionales, con menta 'y con mis amigos. Ni menta ni amigos son palabras ambiguas
pero amigos estd mas cercana semanticamente a beber que a licores y menta estd mas cercana a

licor que a beber.

2.2 Enfoques de analisis sintactico

Los dos enfoques principales al analisis sintactico estan orientados a la estructura de constituyentes
y de dependencias, respectivamente. En el enfoque de constituyentes, la estructura de la oracion se
describe agrupando palabras y especificando el tipo de cada grupo, usualmente de acuerdo con su

palabra principal [47]:
[El hombre viejoloy [ama a [una mujer joven]on]ov]o

Aqui GN quiere decir Grupo Nominal, GV Grupo Verbal, y O la oracion completa. Dicho arbol

puede ser representado graficamente:

GV

R /s\
Elhombreviejo ama a una mujer joven

donde los nodos son partes de texto (constituyentes) y los arcos son relaciones de “consiste en”.
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En el enfoque de dependencias, las palabras se consideran “dependientes” de, o que
modifican otras palabras [124]. Una palabra (gobernada) modifica otra palabra (gobernante) en la
oracion si afiade detalles a esta Ultima, mientras que la combinacion completa hereda las
propiedades sintacticas (y semanticas) del gobernante: hombre viejo es un tipo de hombre (y no un
tipo de viejo); hombre ama a mujer es un tipo de (situacion de) amor (y no, digamos, un tipo de

mujer). Dicha dependencia se representa por una flecha del gobernador a la palabra gobernada:

A A

El hombre viejo ama a una mujer joven

o0, en forma gréfica:

ama

hombre mujer

el viejo a una joven

donde los arcos representan la relacion de dependencia entre palabras individuales. Las palabras de
los niveles inferiores contribuyen con detalles a aquellos de los niveles superiores mientras que se

preservan las propiedades sintacticas de estos ultimos.

A pesar de la discusion en la literatura de ya mas de 40 afios, no existe un consenso sobre cudl
formalismo es mejor. Aunque formalismos combinados como HPSG [166] han sido propuestos,
parecen heredar tanto las ventajas como las desventajas de ambos enfoques, lo cual ha impedido su
uso amplio en la practica del procesamiento de lenguaje natural. Probablemente la pertinencia de

uno de los dos enfoques depende de la tarea especifica.

En los siguientes capitulos trataremos de ambos enfoques con mas detalle.

2.2.1 Analisis usando gramaticas de constituyentes

En este capitulo abordamos la estructura de una oracién siguiendo el enfoque de constituyentes. En
este enfoque se presentan dos problemas: el primero, la extraccion de la informaciéon acerca de
caracteres y acciones a partir de un reporte factual como noticias, paginas web o historias
circunscritas. Para construir la estructura de las oraciones, debe existir interaccidon con conocimiento
adquirido previamente. A su vez, este conocimiento debe ser expresado de una manera estructurada

de tal manera que puedan hacerse inferencias al usarlo. En la Seccion 2.2.1.1 tratamos este tema.

Otro problema a enfrentar cuando queremos obtener una estructura de constituyentes a partir de una

oracion, es el de mantener los indices semanticos a través de diversas oraciones. Actualmente no
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existe un mecanismo inherente a los formalismos de constituyentes mas conocidos como HPSG

[166] que considere este fendmeno, por lo que abordamos este problema en la siguiente seccion.

2.2.1.1 Representacion usando estructuras con caracteristicas tipificadas (Typed

Feature Structures)

2.2.1.1.1 Introduccion

En este capitulo examinamos la extraccion de informacion acerca de los roles semanticos utilizando
Estructuras con Caracteristicas Tipificadas (Typed Feature Structures). Enfocamos nuestro estudio
en extraer informacién acerca de personajes y acciones de una historia auto-contenida, como
cuentos para ninos. Esta informacion se almacena en estructuras llamadas situaciones. Mostramos
como las situaciones pueden construirse al unificar los constituyentes del analisis de la oraciéon con
conocimiento previamente almacenado en Estructuras con Caracteristicas Tipificadas (TFS). Estas
situaciones a su vez pueden ser usadas subsecuentemente en la forma de conocimiento. La
combinaciéon de situaciones construye una supra-estructura que representa la comprension del
reporte factual. Esta estructura puede utilizarse para responder preguntas acerca de hechos y sus

participantes.

Decidimos centrarnos en historias para nifios porque estas historias son textos en los cuales los
hechos se describen de una manera ordenada y todos los participantes de estos hechos estan
circunscritos en el texto. Estas caracteristicas nos permiten aplicar técnicas de manejo de
conocimiento de complejidad practica, es decir, aplicaciones intermedias factibles. Para
ejemplificar el tipo de estructuras que queremos obtener, nos basaremos en el mismo fragmento de
texto utilizado por Minsky en [129] con el cudl él ejemplifica qué quiere decir con comprender una

historia. El texto es el siguiente:

“Habia una vez un lobo que vio a una oveja bebiendo en un rio y queria una excusa para
comerla. Para tal proposito, a pesar de que se encontraba rio arriba, acuso a la oveja de agitar el

agua e impedir que bebiera de ella”

Minsky argumenta que comprender este texto implica entender las siguientes situaciones:
1. El hecho de que la oveja esta agitando el agua produce lodo,
2. Siel agua tiene lodo, no puede ser bebida

3. Siel lobo esta rio arriba, el hecho de que la oveja agite el agua no afecta al lobo, y por lo

tanto,
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4. El lobo esta mintiendo.

Estas inferencias requieren un sistema de conocimientos estructurados bastante grande, de tal
manera que la computadora pudiera mostrar sentido comun. La construccion de dichos sistemas de
conocimiento tan generales es una tarea muy grande que podria tomar afios o quiza décadas para ser
concluida. Como una solucién practica a mediano plazo, proponemos resolver las siguientes tareas

con objeto de acercarnos hacia la comprension de la historia:
1. Identificar a los personajes, lugares y objetos de la historia,
2. Identificar las acciones descritas,
3. Identificar las acciones que no se realizan pero si se mencionan dentro de la historia,

4. Determinar los argumentos para cada una de estas acciones. Estos argumentos pueden ser
vistos como respuestas a preguntas como: quién, donde, qué, cuando, por qué y a quién.

Cada accion con sus argumentos es una estructura que llamamos situacion, y
5. Establecer una secuencia temporal entre situaciones que corresponda al flujo de la historia.

Siguiendo este enfoque, podemos decir que para el pasaje anterior del lobo y la oveja:

Los personajes son: Lobo y Oveja

Los lugares son: Rio y Rio-arriba.

Los objetos son: Agua.

Las situaciones son:

Lobo ve Oveja

Oveja bebe

Oveja esta en Rio

Lobo quiere (Lobo come Oveja)

Lobo est4 Rio-arriba

Lobo acusa Oveja de ((Oveja agita Agua) y (Oveja no-permite (Lobo bebe Agua)))
Las situaciones estan compuestas por otras sub-situaciones que escribimos entre paréntesis. Note
que estas situaciones no necesariamente ocurren. En este caso no ocurre (y aun no sabemos si

ocurrird) que (Lobo come Oveja). Tampoco ocurre que (Oveja agita Agua) ni que (Oveja no deja

(Lobo beber Agua)).
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Las palabras en mayusculas apuntan a instancias particulares de personajes, lugares y objetos para

esta historia en particular.

2.2.1.1.2 Representacion de situaciones con Estructuras con Caracteristicas Tipificadas
(TES)

Para construir y representar las situaciones, proponemos utilizar Estructuras con Caracteristicas
Tipificadas (Typed Feature Structures, TFS). Este formalismo nos permite cubrir practicamente
cada nivel de descripcion lingiiistica [42], desde la construccion de tipos basicos de la oracion
(categorias gramaticales), pasando por la construcciéon de tipos intermedios (por ejemplo,
individuos), hasta la representacion de las situaciones con sus complementos, y finalmente, la

construccion completa de la historia.

Podemos representar una situacion como una estructura con caracteristicas, como se muestra en la
Figura 1. Esta representacion es una Matriz de Atributo-Valor (AVM). Seguimos la convencion de

representar atributos en mayuscula y los valores en minuscula.

sit_cosa denota que el valor para gui 0 POR QUE puede ser una situacion o una cosa. TIEMPO tiene un
valor numérico que corresponde a la secuencia en la cual se mencionan las situaciones. oCURRE es la

caracteristica que indica si la situacién ocurre o no dentro de la historia.

El hecho de que las estructuras con caracteristicas sean tipificadas nos permite manejar una
jerarquia ontologica de objetos, por ejemplo que un hombre es un humano, los humanos son

individuos, y por tanto, pueden ser participantes en una accion como valores de QUTEN 0 A QUTEN.

2.2.1.1.3 Interaccion entre sintaxis y conocimiento

[ situacion
ACC accion
TIEMPO n
QUIEN individuo
QUE sit_cosa

DONDE lugar
A _QUIEN  individuo
POR_QUE  sit cosa
CON_QUE cosa
NEG *boleano *
| OCURRE occ

Figura 1: AVM para el tipo situacion.
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Antes de continuar con la explicacion de como se construyen las situaciones, comentaremos

brevemente sobre la interaccion entre sintaxis y conocimiento.

Tradicionalmente, las TFS han sido utilizadas principalmente para analisis sintactico, mientras que
se utilizan sistemas basados en marcos para manejar el conocimiento. Ejemplos del uso de dichos
formalismos son HPSG [166], un formalismo bien conocido que combina el uso de gramaticas
generativas con los beneficios de las TFS, y NEOCLASSIC [143], un sistema de representacion del

conocimiento basado en marcos.

Creemos que con objeto de construir exitosamente una situacion, estas dos etapas tradicionalmente
separadas tienen que ser unidas en una sola de tal manera que sea posible la interaccion. Es por eso
que elegimos un mismo formalismo para representar tanto sintaxis como conocimiento: TFS, pues

combina caracteristicas con los sistemas basados en marcos. Estas caracteristicas son:
1. Los marcos y las TFS estan organizados en jerarquias,

2. Los marcos estan compuestos de ranuras (equivalentes a los atributos de las TFS)
para los cuales se usan rellenos (equivalentes a los valores de las TFS o a las

referencias a otras TFS como valores) que deben especificarse o calcularse [137].
3. Los marcos y las TFS son declarativos, y

4. La logica de las TFS es similar a la logica usada por los marcos: Logica de

Descripcion.

Las Loégicas de Descripcion (DL por Description Logics) forman parte de las logicas de primer
orden y son utilizadas por los sistemas basados en marcos para el razonamiento. En las DL es
posible construir una jerarquia de conceptos a partir de conceptos atomicos y atributos, usualmente
llamados roles [138]. La tnica diferencia entre la Logica de Caracteristicas (FL por Feature Logics)
usada por las TFS y la DL usada por los sistemas basados en marcos es que los atributos de las FL
son univaluados, mientras que en las DL los atributos pueden ser multivaluados. Esto podria parecer
una diferencia simple, sin embargo podria llegar a constituir la diferencia entre problemas de

razonamiento decidibles y no decidibles [139].

2.2.1.1.3.1 Construccion de Situaciones.

El sistema de construccion de conocimiento lingiiistico LKB (Linguistic Knowledge Building) es
un entorno de programacion para TFS. LKB sigue el formalismo tal como fue introducido por

Shiber en una introduccion a enfoques basados en unificacion para la gramatica [170].
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n := *top*.
occ := *boolean*.
occ if := occ &

[IF situation].

whatsit := situation &
[WHAT sit thing].

whysit := situation &

[WHY sit thing].
sit thing := situation
& thing.

tpli := *top* &
[ORTH string].

thing := tpi.
place := tpi.
individual := tpi.
action := tpi.

situation := *top* &
[ACT action,
TIME n,
WHO individual,
WHERE place,
WITH thing,
NEG *boolean*,
WHOM individual,
OCCURS occ] .

story := *top* &
[INDIVIDUALS
*listx*,
PLACES *list*,
OBJECTS *1list*,
ARGS *list*].

Figura 2: Tipos en LKB para
representar  situaciones e

historias

Aunque LKB ha sido probado principalmente con gramaticas
basadas en HPSG [166] como ERG del proyecto LinGO [56],
LKB ha sido creado con el propdsito de ser independiente de

algin entorno de trabajo [55].

LKB se utiliza principalmente para el andlisis sintactico de
oraciones. Sin embargo, LKB puede ser utilizado no so6lo para
analizar oraciones, sino también para almacenar e interactuar con

conocimiento.

Actualmente, para tratar con una representacion semantica los
autores de programas en LKB hacen uso de una gramatica que
tiene marcadores especiales (como LISZT y HANDEL) para
posteriormente construir una representacion en Semantica de
Recursion Minima (MRS por Minimal Recursion Semantics) [58],
lo cual produce una representacion logica plana cuyo propdsito
principal es manejar fenomenos lingiiisticos de transferencia y
cuantificacion. La salida de MRS es adecuada principalmente
para traducciéon, y ha sido probada con éxito en el proyecto
Verbmobil [41]. Sin embargo, para nuestros propositos MRS no
considera informacion sintactica especifica que nos permita
identificar el rol gramatical que cada constituyente juega,
haciendo dificil determinar si un constituyente corresponde al

atributo para QUIEN 0 A_QUIEN, por ejemplo.

Como propusimos en la Seccion 2.2.1.1, usaremos estructuras con
caracteristicas tipificadas para construir una situacion. La

construccion de situaciones corresponde a cada oracion.

Para manejar situaciones como TFS en LKB, establecemos los tipos mostrados en la Figura 2 con

su jerarquia correspondiente. Usamos la notacion estindar de LKB para listas, TFS y unificacién

(&). Asumimos que los tipos encerrados en asteriscos estan predefinidos, siendo *top™ el tipo mas

general en la jerarquia de tipos.

Para ilustrar como se construyen las situaciones, usaremos el fragmento de texto del lobo y la oveja

tomado de Un entorno para representar el conocimiento [129], el cual reproducimos aqui.
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“Habia una vez un lobo que vio a una oveja bebiendo en un rio y queria una excusa para
comerla. Para tal propdsito, a pesar de que se encontraba rio arriba, acuso a la oveja de agitar el

agua e impedir que bebiera de ella”

El ejemplo que presentamos en esta seccion ilustra la construccion de situaciones. Es por esto que
detalles mas particulares acerca de la sintaxis y otros fenomenos no son cubiertos a detalle. El
analisis sintactico mostrado en este ejemplo se realiza mediante coincidencia de patrones. Para
sistemas a mas grande escala, pueden utilizarse formalismos como HPSG, puesto que son

relativamente faciles de combinar debido a que ya utilizan TFS.

Para construir una situacion, asumimos que el sistema tiene informacion previamente acerca de los
posibles roles que cada entidad puede tener. Por ejemplo, Rio y Rio-arriba son lugares, Lobo y

Oveja son individuos, y Agua es un objeto. Vea la Figura 3.

Las entidades pueden estar formadas por mas de una palabra. No sabemos nada a priori de
cualquier propiedad de estas entidades (como por ejemplo Oveja grande, Oveja llamada Dolly,

etc.). Estas propiedades seran llenadas a medida que se analiza la historia.

El hecho de que las situaciones ocurran o no, es importante para entender el flujo de la historia. En
el ejemplo del lobo y la oveja, no ocurre realmente que la oveja agita el agua y evita que el lobo
tome agua. Esta es una situaciéon mencionada como una consecuencia de que el lobo quiere una
excusa para hacer algo. Para definir si una situacion ocurre o no, consideramos entonces que cuando
una situacion esta subordinada (o esta contenida dentro) por una situacion, la situacion subordinada

no ocurre.

Analizaremos el fragmento de la historia presentado anteriormente palabra a palabra siguiendo un
orden especifico. Note que la Logica de Caracteristicas (Feature Logic — FL) es declarativa, asi que

este analisis podria ser realizado en cualquier orden conduciendo a los mismos resultados.

Comenzaremos con la oracion (1):

Habia una vez un lobo que vio a una oveja bebiendo en un rio y queria una excusa para

comérsela (1)

Las primeras palabras de (1) (mostradas en (2) mas adelante, coinciden con un patrén que introduce
a lobo como un individuo. Este patron es: habia + una + vez + un(a) + individuo, lo cual nos

lleva a la representacion mostrada en (3), lineas adelante:
Habia una vez un lobo (2)

[individuo
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NOMBRE lobo (3)
ORT "lobo"]

Esta estructura puede unificarse con la estructura correspondiente en la base de conocimiento

(implementada como TFS) para encontrar las posibles propiedades de los lobos en general.

Para evitar escribir de nuevo las TFS que vamos identificando en este andlisis, escribiremos una
referencia a ellas. Siguiendo la notacion de LKB las etiquetas comienzan con el signo #.
#lobo [individuo

NOMBRE 1lobo (4)
ORT "lobo"].

Asi que podemos reescribir la oracion siendo analizada (1) como (5):
#lobo que vio a una oveja bebiendo en un rio (5)

Una TFS del tipo individuo seguida por el lexema gue, hace que que absorba al individuo. La regla
que hace esto se muestra en (6):
individuo que := individuo &
[ NOMBRE #1,
ORT #2, (6)
ARGS < individuo & [NOMBRE #1,
ORT #21,

lexema quel>].
La oracion es ahora:
#lobo vio una oveja bebiendo en un rio (7)

Consideremos ahora parte de una oveja bebiendo en un rio. Esta es otra situacion, pero primero

debemos afadir al individuo oveja a nuestra historia.

#oveja [individuo
NOMBRE oveija (8)
ORT "oveja"].

una oveja bebiendo en un rio se convierte entonces en (9):
#oveja bebiendo en un rio. (9)

El Iéxico previamente definido (vea la Figura 3) provee la informacion de que rio puede ser un
lugar. rio no esta restringido a pertenecer a una sola categoria; en caso de que exista mas de una
opcion, la unificacion se encargara de elegir aquella(s) que sea(n) correcta(s). rio es considerado

entonces como:
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#rio [lugar
NOMBRE rio (10)
ORT "rio"]
Con respecto al mecanismo de resolucion de referencias que estableceria la diferencia entre un rio y
el rio de acuerdo a entidades previamente introducidas, asumimos que cada vez que se menciona
una entidad, su equivalente en TFS se afiade. Cuando se forma la supra-estructura de la historia, dos
TFS que corresponden a la misma entidad se unificaran. Si dos TFS del mismo tipo tienen
caracteristicas particulares que entran en conflicto (como rio rojo y rio azul), la unificacion fallara,
y entonces se consideraran dos entidades diferentes. Detalles especificos pueden consultarse en la

Seccion 2.2.1.2.

#rio puede unificarse posteriormente con una base de conocimientos de tal manera que el sistema
podria inferir que #rio esta hecho de agua. Para efectos de claridad, en este ejemplo asumimos que

este tipo de informacion no ha sido implementado.

Regresando a nuestro analisis de (9), podemos verificar en nuestro 1éxico que bebiendo se unifica
con el tipo accion (verbo). Llamaremos a la TFS de esta accion en particular, #beber (12), de tal
manera que obtenemos (13).
#beber [accidn
NOMBRE beber (12)

TIEMPO gerundio

ORT "bebiendo"]
#oveja #beber en #rio (13)

Ahora podemos aplicar la regla de TFS que crea una situacion cuando se encuentra la secuencia:
individuo, accién en lugar:
[ situacidn

ACTO #2

QUIEN #1 (14)

QUE

DONDE  #3

ARGS <#1, #2, lexema en, #3 >]

Las excepciones a la regla (14) pueden ser manejadas con reglas de restriccion adicionales. Al

aplicar esta regla tenemos la situacion #s2:

#s2 [ situacién

ACTO beber
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#lobo [individuo]
#oveja [individuo]
#rio [lugar]
#rio-arriba [lugar]

#agua [objeto]

Figura 3: Entidades del 1éxico consultadas

QUIEN #oveja (15)
QUE
DONDE #rio]

Si regresamos a la oracion principal (7), y sustituimos la ultima situacién que acabamos de

encontrar tenemos:

#lobo vio #s2. (16)

Y esto forma otra situacion:

#s1 [ situacidn
ACTO ver (17)
QUE #s2 ]

Finalmente, la primer oracion es una situacion.
#s1 (18)

#s1 tiene a #s2 como situacion subordinada. El resto del fragmento de la historia del lobo y la
oveja puede ser analizado de manera similar. Las entidades consultadas del 1éxico se muestran en la

Figura 3, y la estructura de la historia obtenida después de este analisis se muestra en la Figura 4.

2.2.1.1.4 Los marcos de Minsky y las Situaciones

Minsky expone en Un entorno para representar el conocimiento [129] que los marcos son como
una red de nodos y relaciones; los niveles superiores de un marco estan fijos y representan cosas
que siempre son ciertas con respecto a una situacion supuesta. Los niveles inferiores tienen
terminales (ranuras) que deben ser llenadas con instancias especificas de datos. Existen condiciones
especificadas por marcadores que requieren que el relleno asignado a una ranura sea una persona,
un objeto, o un apuntador a un sub-marco de cierto tipo. Un terminal que ha adquirido un marcador
de persona femenina rechazara asignaciones de pronominal masculino. En este sentido los marcos

de Minsky son muy parecidos a una TFS.
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historia & [

INDIVIDUOS <#lobo & lobol, #oveja & ovejal>,
LUGARES <#rio & riol, #rio-arriba &
rio-arribal>,
OBJETOS <#fagua & agual>,
SITUACIONES  <#S1 [situacién #S2 [situacién
TIEMPO 1 TIEMPO 1
ACTO ver ACTO beber
QUIEN #lobo QUIEN #oveja
QUE #s2 QUE (liquido)
OCURRE si], DONDE #rio
OCURRE si],

#s3 [situacién

#s4 [situacidn

TIEMPO 2 TIEMPO 2
ACTO querer ACTO comer
QUIEN #lobo QUIEN #lobo
QUE #s4 QUE #oveja
OCURRE si], OCURRE no],
#s5 [situacidén #s6 [situacidén
TIEMPO 3 TIEMPO 4
ACTO estar ACTO acusar
QUIEN #lcbo QUIEN #lobo
DONDE #rio-arriba QUE #s8
OCURRE si], POR QUE #s3
OCURRE si],
#s7 [situacién #s8 [situacidén
TIEMPO 4 TIEMPO 4
ACTO acusar ACTO agitar
QUIEN #lobo QUIEN #oveja
QUE #s9 QUE #agua
PCR QUE #s3 OCURRE no],
OCURRE si],

#s9 [situacién #s10 [situacién

TIEMPO 4 TIEMPO 4
ACTO no—dejar ACTO beber
QUIEN #oveja QUIEN #lobo
QUE #s10 QUE (liquido)
OCURRE no], OCURRE no] >]

Figura 4: TFS para el fragmento de la historia del lobo y la oveja

Cada marco puede ser visto como una TFS, siendo las ranuras los atributos de la estructura atributo-
valor. Sin embargo, existe una diferencia importante entre los marcos de Minsky y nuestro punto de
vista sobre la representacion de las situaciones: Minsky habla de los marcos como una estructura de
datos para representar una situacion estereotipada, como estar en un tipo especial de cuarto, o ir a
una fiesta infantil. Minsky considera que los marcos deben contener informacion acerca de como
deben ser usados, informacion acerca de lo que se espera ¢ informacion de qué hacer si lo que se

espera no se cumple. En contraste, nosotros consideramos que una situacion es una unidad simple
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transitoria del estado de las cosas dentro de una historia. Considere la oracion El hombre quiere
bailar con Maria. Esta oracion contiene dos situaciones: (Situacion 1) quiere ;Quién? El hombre,
(Qué? — Se refiere a la Situacion 2. ;Ocurre? — Si. (Situacion 2) bailar. ;Quién? El hombre (el
mismo hombre), ;Con quién? Maria. {Ocurre? — No. En estas situaciones no consideramos (en
contraste con Minsky) informacion acerca de cdmo usar un marco, informacioén acerca de lo que se

espera ni qué hacer si no se confirma aquello que se espera.

2.2.1.1.5 Resumen

El formalismo de Estructuras con Caracteristicas Tipificadas (TFS) permite su utilizacion a distintos
niveles para la representacion de una historia. Las TFS son un formalismo bien estudiado que
garantiza la computabilidad de su logica. El trabajo preliminar presentado aqui contiene ideas utiles
para extraer situaciones de historias circunscritas de tal forma que posteriormente es posible hacer
preguntas simples sobre el texto como quién hizo algo, o donde alguien hizo algo. Esto puede ser
usado en un sistema de busqueda de respuestas para encontrar resultados relevantes acerca de

eventos descritos en una historia.

La resolucion de referencias fue considerada de forma muy ligera en esta seccion, sin embargo, un
mecanismo fuerte para resolucion de referencias es esencial para una operacion a mayor escala del

sistema. Este tema se tratara en la siguiente seccion.

Con respecto al enfoque de los marcos de Minsky, como un trabajo futuro, a través del analisis de
individuos a través de una historia, la conducta de los personajes podria ser generalizada en un
modelo para predecir sus reacciones e interacciones, lo cual tenderia a la adquisicion del sentido

comun, y saber lo que se espera en el sentido de los marcos de Minsky.

2.2.1.2 El problema de la continuidad de entidades en TFS al representar un texto

En la seccion anterior hemos descrito un mecanismo en el que interactiian sintaxis y conocimiento
en una representacion de estructuras con caracteristicas tipificadas (Typed Feature Structures, TFS).
En esta seccion mostraremos como se mantiene la continuidad entre entidades en una
representacion TFS, particularmente HPSG mediante el uso de la base de conocimientos que va
creandose conforme se analiza el texto. Esta base de conocimientos puede usarse para su consulta

en un analisis subsecuente para resolver correferencia entre oraciones.

2.2.1.2.1 Introduccion

Entender un texto implica identificar las entidades descritas en €I, las propiedades de estas entidades

y las situaciones en las que éstas participan. Las gramaticas modernas usualmente especifican esta
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informacion usando indices de referencias. Por ejemplo, en HPSG la entrada para el verbo give

‘dar’ en inglés se define como sigue [166]:

dtv-lem
ARGST ([, 11,11,
INDEX s

RELN  give

- SIT s

SEM RESTR < GIVER ¢ >
GIVEN 5
GIF'T k

Aqui, en la seccidon semantica de la definicion (SEM), se hace referencia a las entidades participantes
de la situacion s con los indices i, j y k. Diferentes entidades son referidas por indices diferentes, y

la misma entidad por el mismo indice (correferencia).

Sin embargo, hasta donde sabemos, las implementaciones de este tipo de gramaticas mantienen
dicha correspondencia sélo dentro de una oracion. Para cada nueva oracion la cuenta de los indices
se reinicia desde uno, de tal manera que la correspondencia uno-a-uno entre las entidades e indices
se destruye: la entidad referida por el indice 1 en una oracién no tiene nada que ver con la otra
referida por 1 en la siguiente oracién. Para mantener la coherencia semantica en el discurso, es
importante correlacionar todos los indices que hacen referencia a la misma entidad a través del

texto.

Para esto, proponemos un mecanismo que crea y mantiene estructuras semanticas separadas del
analisis de la oracion. Mantenemos estas estructuras en una base de conocimientos que se construye
mientas se analiza el texto. En esta base, las estructuras se encuentran en correspondencia uno-a-

uno con las entidades mencionadas en el texto.

Aparte de representar la semantica del texto, esta base de conocimientos puede ser consultada
durante el andlisis de texto para resolver la correferencia: cuando una entidad con ciertas
propiedades se menciona en el texto en el contexto que implica correferencia (por ejemplo, en un
articulo definido), podemos buscar en la base de datos una entidad que corresponda con la misma o
con propiedades compatibles. Se aplican varias heuristicas y se consideran diferentes fuentes de

evidencia para hacer una decision final sobre la presencia o ausencia de correferencia.

El resto de esta seccion estd organizada como sigue: En la subseccion 2.2.1.2.2 consideramos el
formalismo de Estructuras con Caracteristicas Tipificadas (TFS) para hacer la representacion tanto
del analisis sintactico como del conocimiento. En la subseccion 2.2.1.2.3 explicamos los contenidos
deseados de nuestra base de conocimientos. En la subseccion 2.2.1.2.4, discutimos como se
construye. Finalmente, en la subseccion 2.2.1.2.5 sefialaremos los puntos mas importantes de este

tema.
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2.2.1.2.2 TFS como representacion del conocimiento

Puesto que queremos combinar la funcionalidad de gramaticas del tipo HPSG con una base de
conocimientos, es deseable usar un solo formalismo tanto para el analisis oracional como para la

representacion del conocimiento.

Para la representacion del conocimiento se usan tradicionalmente sistemas basados en Logica de
Descripcion (DL). Estos sistemas se conocen también como Sistemas de Logica Terminologica, o
sistemas parecidos a KL-ONE. Ejemplos de estos sistemas son: NEOCLASSIC [143], BACK [97],
CRACK (online) [26], FaCT [10], LOOM [118], y RACER [91]. Sin embargo, dicho formalismo

no esta disefiado para analisis oracional.

Por otra parte, el mismo formalismo (TFS, estructuras con caracteristicas tipificadas) que es
utilizado en gramaticas del tipo HPSG para analisis de oraciones, puede ser utilizado para
representacion del conocimiento, especificamente para construir la base de conocimientos mientras
se hace el analisis de textos e incluso para implementar mecanismos simples de razonamiento [42].
La logica implementada con TFS mediante la unificacion es conocida como Logica de
Caracteristicas (Feature Logic, FL). Asi como en DL, en FL es posible construir una jerarquia de
conceptos a partir de conceptos atomicos llamados usualmente roles en DL. La diferencia principal
entre FL y DL es que los atributos de FL tienen un solo valor, mientras que los atributos en DL
puede tener diversos valores [138]. Sin embargo esta es una pequefa diferencia puesto que en FL

los atributos puede ser lista de valores.

Consideremos un ejemplo que muestra similitud entre FL y DL. En el sistema DL NEOCLASSIC,
uno puede crear un individuo utilizando la funcién createindividual (sandy persona). Esto puede
ser representado como la TFS sandy, un subtipo de persona. Posteriormente, addToldInformation
(sandy fills (has vestido)) puede ser visto como una operacion en la TFS sandy que le afiade
una caracteristica. La TFS resultante es

sandy
[HAS dress].

Para recuperar la informacion se utiliza getInstances (<concepto>), donde <concepto>
puede ser por ejemplo, TIENEVESTIDO definido como createConcept (TIENEVESTIDO
fills (has vestido)). De esta manera el comando getInstances (TIENEVESTIDO) eS
equivalente a la unificacion de todas las instancias disponibles con la TFS [HAS vestidol,

obteniendo la TFS completa sandy.

33



2.2.1.2.3 Estructura de la base de conocimientos de TFS

Ahora que hemos mostrado que las TFS pueden ser utilizadas para representacion del conocimiento,
podemos discutir la estructura de la base de conocimientos que queremos obtener de un texto.

Una gramatica tipo HPSG tiene un léxico que relaciona una cadena de palabras con los tipos
(categorias gramaticales) que pueden ser asignadas a la cadena. La combinacion gradual de los
términos construye categorias gramaticales, que a su vez forman sintagmas.

En un punto apropiado, convertimos éstos términos en entidades: representaciones TFS de
objetos animados o inanimados, reales o abstractos. Estas entidades se anaden a la base de
conocimientos.

La Figura 5 muestra las estructuras resultantes en la base de conocimientos después de analizar
el fragmento de texto:

Hay un librero; grande rojo en la sala;. Los libros; de Juan; estan bien puestos en él;. N

Las referencias a las entidades se marcan aqui con los indices correspondientes al analisis de la
oracion, los cuales hacen clara la correspondencia entre las estructuras TFS y el texto. Sin embargo
estos indices no apuntan a cadena de letras, son numeros secuenciales producidos por el analisis de
la oracion. En la Figura 5, las cadenas como Juan, librero, o ¢l se incluyen sélo para mantener la
claridad y no son parte propiamente de las estructuras.

El nombre de una TFS se forma por su tipo indexado por un numero. Ent,, ..., Ent; son
entidades; note que almacenan el rol que se les ha dado cuando son utilizadas en situaciones. En la
figura, ACT quiere decir accion, REF quiere decir referencia, ADVG quiere decir grupo adverbial,
ADYV adverbio, y ADJ adjetivo.

So y S; son situaciones. La situaciones son formadas por los atributos act (accion), ouien, QuE,
DONDE, A QUIEN, POR QUE, Y CON QUE, entre otros.

Note que algunas veces la relacion semantica no puede ser facilmente obtenida del contexto

inmediato. Por ejemplo el texto Los libros de Juan no necesariamente hace referencia a los libros

Ent, Ent, S,
[REF <b00kshelf it k,> REF <books j,> [ACT there-is
[IS red] ROLES (what) WHAT  Ent,
PROP _ .
[Is big] Ent, | WHERE  Ent,
ROLES (what) [REF  (John,) S,
Ent PROP ([HAS Ent,])| [ACT  be
1 WHO  Ent
r ROLES (wh 2
REF <living roomj> - <W o> WHERE  Ent,
| ROLES  (where) HOW { ADVG [ADV wellﬂ
ADJ put

Figura 5. Estructuras TFS extraidas del texto (1)

34



que Juan tiene, sino quizas aquéllos que €l ha escrito. Una forma posible de resolucion de dichas
ambigiiedades es preguntar a un operador humano; pueden utilizarse otras formas, las cuales no
discutimos aqui.

La representacion semantica del texto como en la Figura 5, permite la busqueda de las entidades
mencionadas en él a partir de un conjunto dado de propiedades. Esto puede ser utilizado tanto en
resolucion de co-referencias durante el analisis de texto y en busqueda de respuestas. Por ejemplo,
un sistema de dialogo puede permitirle a un usuario preguntar: ;Hay un librero en la sala? jDonde
estan los libros de Juan? Las respuestas pueden ser facilmente encontradas al unificar las

propiedades mencionadas en las preguntas con los objetos en la base de conocimientos.

2.2.1.2.4 Construccién de la base de conocimientos TFS
En la seccion anterior hemos visto como cuatro entidades (un librero, la sala, los libros, y Juan)

extraidas de dos oraciones pueden ser representadas. Ahora describiremos brevemente el

mecanismo que permite a un sistema de analisis TFS construir y utilizar dichas representaciones.

Para mantener la base de conocimientos, utilizaremos tres funciones: inTro, app, y GET. LoS
objetos introducidos en la base con la funciéon 1nTrRO persisten en un alcance mas amplio que una
sola oracion y pueden ser modificados con app o recuperados con cer mientras se analizan otras
oraciones. Puesto que las entidades se representan como TFS, la unificacion es la unica operacion

que utilizaremos en estas funciones.

2.2.1.2.4.1 Funcién INTRO

Afade una entidad a la base de conocimientos. Regresa un apuntador a la entidad recientemente
anadida. Este apuntador se utiliza como un término en las reglas TFS. El argumento para INTRO es
una <descripcién TFS>. Una <descripcién TFS> es una TFS con la especificacion de los
valores de los atributos en la notacién arTr1BUTO:valor. Esta especificacion puede estar incompleta

(under-specified). Si algun valor es otra TFS lo incluiremos entre paréntesis.

INTRO es similar a createConcept de NEOCLASSIC. Un ejemplo de utilizacion de esta

funcién es:

INTRO (IND: (REF:1))

en este ejemplo, i serd tomada como el indice del individuo actual como su caracteristica REF.
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2.2.1.2.4.2 Funcion ADD

Con esta funcion podemos afadir atributos de las entidades previamente creadas en la base de
conocimientos. El argumento de ADD es una <descripcién TFS>, donde la TFS de la descripcion
TFS es una TFS instanciada previamente creada en la base de conocimientos con INTRO. Para esta
funcion, la <descripcién TFS> debe estar completa, es decir, todos los valores en todos los
niveles deben estar especificados. Si la entidad referenciada por la <descripcién TFS>, ya tiene
previamente llenado el atributo que nosotros pretendemos afiadir, pero su valor es distinto, el valor
del atributo se convertird en una lista que contiene ambos valores. Si el valor del atributo ya es una

lista y no contiene el valor que estamos afadiendo entonces el nuevo valor se agrega.

Los eclementos de la lista pueden ser seleccionados posteriormente mediante métodos
estandares de unificacion sin tomar en cuenta el orden de estos elementos dentro de la lista. Un

ejemplo de esta funcién que afiade un adjetivo como propiedad de un individuo es:

ADD (IND: (PROP: (ADJ))

2.2.1.2.4.3 Funcion GET

Esta funcion regresa la entidad por las entidades que significan con la <descripcién TFS >

provista. Por ejemplo,

GET (S: (WHO:IND1, WHOM: IND2) )

obtiene todas las situaciones donde el agente se unifica con IND1, y el beneficiario se unifica
con IND2., IND1 e IND2 son términos que corresponden a entidades especificas derivadas de un

analisis previo.

2.2.1.2.5 Resumen

En esta seccion hemos sugerido utilizar una base de conocimientos con objetos persistentes
(entidades y situaciones) para mantener la co-referencia entre oraciones en formalismos
gramaticales tipo HPSG. La base de conocimientos se construye a partir del texto en una manera
semiautomadtica. Las entidades estan disponibles durante el analisis completo del texto (el lugar de
solo una oracion) y pueden ser utilizadas también después de que el texto ha sido analizado, por

ejemplo para busqueda de respuestas o como una representacion semantica del texto.
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2.2.2 Anadlisis mediante reglas de reescritura

En esta seccion presentamos el resultado de aplicar analisis mediante reglas de reescritura como
parte del estudio del estudio del arte de la comunicaciéon humano-maquina. Para efectos de claridad,
situaremos este estudio en situaciones del mundo real como un didlogo que consiste en las
solicitudes del usuario que piden informacién o la realizacion de una accidn, seguida de la respuesta
de la computadora que puede ser una respuesta verbal o la ejecucion de la tarea solicitada. Las
reglas de reescritura seran exploradas dentro de un sistema que maneja este tipo de interaccion a
través de una gramatica de reglas de reescritura con modificacion de propiedades, substitucion de
comodines y funciones en linea. Nuestro objetivo es producir una o mas instrucciones de
computadora especificas que se derivan de la solicitud del usuario. Los objetos referenciados dentro
de la solicitud son traducidos por simbolos por las reglas gramaticales y el uso de objetos especiales
de contexto llamados escenas. Después de esto, las instrucciones son ejecutadas por un sistema
externo. Presentamos ejemplos para la tarea de colocar objetos tridimensionales usando

instrucciones en espafiol.

La Composicion Espacial de Objetos (CEO) se refiere a manipular piezas fisicas o virtuales
prefabricadas (como partes de muebles) para ensamblarlas creando nuevos objetos o escenas (como
el disefio de oficinas). Existen muchas aplicaciones computacionales que tratan con la CEO, por
ejemplo, los sistemas para disefio asistido por computadora de un cuarto o una casa. Los objetos a
ser colocados en el cuarto estan predefinidos (muebles, puertas, ventanas, etc.) y pueden ser
seleccionados de un catadlogo para ser colocados en una escena virtual donde el usuario desea

colocarlos.

Obviamente, la CEO no esta limitada al disefio de casas. Puesto que vivimos en un mundo espacial
de objetos descomponibles, existen muchas aplicaciones de este tipo. Por ejemplo, supone que un
usuario quiere construir un librero. Para esto selecciona primero unos tablones de un catalogo de
tablones prefabricados y después une estas partes hasta que se construye el librero como él o ella

desea. Este es un ejemplo de como se puede construir un nuevo objeto.

Por su naturaleza, dichos sistemas deben estar disefiados para no requerir ningiin conocimiento o
habilidades relacionadas con computadoras. Es por ello que sus interfaces deben ser intuitivas y no
deben requerir ningun entrenamiento. Una forma perfecta de dicha interaccion es el lenguaje natural
en la misma forma en la que se utilizaria para interactuar con un trabajador humano. De hecho, la
interaccion humano—computadora en dichos sistemas es principalmente imperativa: el usuario da un

comando y la computadora ejecuta la tarea requerida. Estos comandos pueden ser dados en lenguaje
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natural utilizando tiempo verbal interactivo. De aqui nuestra motivacion para desarrollar un entorno

para la integracion de interfaces de lenguaje natural con sistemas CEO.

Dentro del entorno de trabajo propuesto es posible traducir la oracion de entrada ;Podrias poner la
silla junto a la mesa, por favor? En una secuencia de comandos directamente interpretados por el

motor del sistema: move (cbj chairl, getpos (obj tablel) ++) >, lo cual significa que el sistema
debe colocar obj chairl (la silla a la cual el usuario hace referencia) en la posiciéon mas cercana
disponible cerca de la posicion de obj tablel (la mesa que estd previamente en la escena).

Realizamos esto al transformar la oracion original paso a paso como sigue:
(Podrias poner la silla junto a la mesa, por favor?
Podrias poner la silla junto a la mesa

poner la silla junto a la mesa

poner obj_chairl junto a la mesa

poner obj_chairl junto a obj_tablel

poner obj_chairl junto a obj tablel

poner obj_chairl (getpos(obj tablel)++)

move (obj_chairl,(getpos(obj_tablel)++))

Un sistema de requerimiento de accion es un sistema integrado en el cual un usuario interactia con
una computadora haciéndole preguntas o solicitando acciones a ser realizadas dentro de un area o
tema especifico. La computadora responde o lleva a cabo la accion solicitada. Este tipo de sistema
tiene un dominio especifico y un numero limitado de objetos y acciones que pueden ser realizados
sobre ellos. Esta limitacidn nos permite pensar en una interfaz de lenguaje natural donde las
acciones solicitadas y las preguntas hechas se plantean al sistema en una forma libre y natural. El
sistema debe reaccionar a estas solicitudes realizando lo que se le pide de una manera coherente. De

esta forma, el usuario puede verificar que el sistema ha entendido su solicitud.

Nuestro objetivo es distinto al de las gramaticas generativas, creadas para verificar si las oraciones
de cierto lenguaje estan bien formadas [166]. Es por esto que proponemos un formalismo diferente

que permite a un sistema mostrar su comprension del lenguaje natural llevando a cabo lo que se le

> Aqui, obJj es un objeto, getpos es una function que obtiene la posicion del objeto, y ++ es la operacion que

cambia una posicion a la siguiente disponible mas cercana.
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pide que haga. Este formalismo es una gramatica de reglas de reescritura con modificacion de
propiedades, sustitucion de comodines y funciones en-linea. El proposito de esta gramatica es
reducir las expresiones del lenguaje a una forma légica (un conjunto de instrucciones) aplicando

directamente las reglas de reescritura sobre las expresiones del usuario.

Para ilustrar como funciona este sistema, asumimos una tarea donde objetos geométricos como
esferas, toroides, planos y otras figuras geométricas pueden ser combinados en un lienzo
tridimensional. Esta tarea grafica fue elegida porque permite que la representacién de los objetos
sea compartida entre el humano y la computadora al ser visualizada. Esta es una caracteristica
importante que nos permite tener un contexto comun para el usuario y el sistema. Sin esta
caracteristica particular, la busqueda de objetos referenciados no seria posible tal como lo

explicamos mas adelante.

Adicionalmente, una tarea visual como ésta nos permite crear objetos de una mayor complejidad a
través de geometria constructiva de sélidos (Constructive Solid Geometry) usando operadores como
union, interseccion, diferencia y combinacion (merge) [87]. De esta manera pueden ser creados
nuevos objetos. Los objetos pueden tener propiedades como textura, reflectividad, indice de

refraccion, etc., que pueden ser modificados a través de lenguaje natural.

Como ya vimos en la secciéon de motivacion, uno de los primeros sistemas que manegjaba objetos
mediante lenguaje natural era SHRDLU, de 1970. Nuestro objetivo no es revivir a SHRDLU en
particular, sino presentar un sistema que puede manejar tareas que involucran objetos en un entorno

espacial e instrucciones en lenguaje natural de manera genérica.

Como un ejemplo del tipo de expresiones que el usuario puede plantearle al sistema, considere la
siguiente solicitud: ;jMe puedes poner el tercero junto al toroide? ‘Can you put the third one next to
the torus?’. Después de aplicar 7 reglas de reescritura, que detallaremos mas adelante (Seccion

2.2.2.6), obtenemos las siguientes instrucciones:
move (objcat021 03, getpos (cbj002)); sos.push(obj003); oos.push (cbj002).

La instruccion move (objcat021 03) es llevada a cabo por una funcion externa que mueve el objeto
solicitado. sos.push (obj003) y oos.push(obj002) son funciones en linea usadas para manejo
del objeto y contexto. Estas funciones las detallaremos en la seccidon 2.2.2.4.2.6. En las siguientes
secciones detallaremos la gramatica, después el mecanismo de manejo de objetos y contexto, y por

ultimo, presentaremos un ejemplo de cdmo procesamos las 4 oraciones.
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2.2.2.1 Trabajo relacionado

Histéricamente los primeros sistemas con una interfaz en lenguaje natural fueron
desarrollados en una base ad hoc para una aplicacion especifica. Algunos ejemplos de

estos sistemas son

* DEACON (Direct English Access Control), un sistema para responder preguntas [59];

* SHRDLU, que le permitia al usuario mover bloques geométricos virtuales utilizando comandos
verbales [194];

* LUNAR, que permitia consultar una base de datos de rocas lunares [196],

* LADDER, que respondia preguntas en inglés acerca de datos de logistica naval [93].

Debido a que el modelo del mundo que manejan esta interconstruido en la operacion de estos

programas, cambiar el dominio de aplicacion para estos sistemas es un proceso caro y complicado.

Posteriormente surgieron otros sistemas con una interfaz en lenguaje natural disefiados para un
ambito de aplicacion mas amplio aunque estaban orientados principalmente a la recuperacion de
formacion en bases de datos, por ejemplo: INTELLECT [92], TEAM [89], JANUS [192], y
SQUIRREL [8].

Existen trabajos desarrollados recientemente que pueden manejar lenguaje imperativo para
multiples propoésitos. Por ejemplo KAIRAI (que significa ‘titere’) tiene diversos robots virtuales
(avatares) que pueden mover hacia delante, girar o empujar un objeto [171, 5]. Al manipular los
robots usando estos comandos, el usuario puede mover y colocar los objetos en el mundo virtual.
Este sistema fue desarrollado para el japonés. Un sistema similar AnimAL utiliza una interfaz en
lenguaje natural para controlar los movimientos de un avatar en un entorno virtual [66, 67, 189].
Di Eugenio [66, 67] consider6 el problema de entender frases de la forma hacer x para hacer y
como en corta un cuadrado en mitades para hacer dos triangulos. No tenemos noticia, sin
embargo, de trabajos recientes especificamente dedicados a proveer una interfaz de lenguaje natural

para sistemas CEO en general.

2.2.2.2 Caracteristicas de los sistemas CEO

Los sistemas CEO en general restringen el uso de lenguaje natural en diversas maneras. En nuestro
entorno de trabajo, nos basamos en estas restricciones para simplificar los mecanismos
correspondientes. Especificamente los sistemas CEO tienen las siguientes caracteristicas relevantes

para disefar interfaz en lenguaje natural:
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1. Los objetos tienen objetos basicos definidos que pueden ser utilizados para construir
nuevos objetos. Esto nos permite comenzar con un conjunto reducido de nombres de objetos
a ser reconocidos.

2. Los objetos tienen propiedades, mediante las cuales pueden ser referidos, por ejemplo
tablon rojo en oposicion a tablon verde. Las propiedades nos permiten mantener pequefio
nuestro conjunto de nombres de objetos.

3. Existe una representacion visual espacial comin al usuario y a la computadora. Con
esto, el usuario sabe que los Unicos objetos que existen son aquellos que pueden ser
observados en los catalogos y en la escena actual. Sélo los objetos observables son relevantes
para la tarea de composicion.

4. Los objetos tienen un numero limitado de acciones que pueden ser aplicadas a ellos.

Estas acciones corresponden a instrucciones de computadora.

El usuario y la computadora manipulan un conjunto finito de objetos con propiedades y acciones
pertenecientes a estos objetos. Para disefiar una interfaz de lenguaje natural adecuada, debemos
encontrar un mecanismo que relaciona oraciones en lenguaje natural con las instrucciones
correspondientes de computadora. Esta relacion se implementa a través de la Gramatica de

Traduccion Directa presentada en la siguiente seccion.

2.2.2.3 Gramatica de Traduccion Directa

Desde que el modelo transformacional de Chomsky aparecié en 1957 [47], diversos modelos dentro
del paradigma generativo han sido sugeridos, como la Gramatica de Casos (Case Grammar) [73],
Gramaticas Funcionales [105], y recientemente, Gramaticas de Estructura de Frase (Phrase
Structure Grammars) [78]. Tradicionalmente las gramaticas generativas estan disefiadas para
modelar el conjunto completo de oraciones que un hablante nativo de un lenguaje natural considera
aceptable [150]. Los lingiiistas generativos ven al lenguaje como un objeto matematico y
construyen teorias similares a los conjuntos de axiomas y reglas de inferencia en matematicas. Una
oracion es gramatical si existe alguna derivacion que demuestra que su estructura corresponde al
conjunto de reglas dado, de manera similar a la que una demostracion prueba que una proposicion

matematica es correcta [195].

Las gramaticas de estructura de frase (Phrase Structure Grammars, PSG), de la cual HPSG [166]
es la mas conocida, siguen este paradigma generativo. Para analizar una oracién, se estructura
jerarquicamente para formar arboles de frase-estructura. Las PSG se utilizan para caracterizar estos
arboles de frase-estructura. Estas gramadticas consisten en un conjunto de simbolos no-terminales

(categorias de estructura de frase como Sustantivo, Verbo, Determinante, Preposicion, Sintagma
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Nominal, Sintagma Verbal, Oracion, etc.), un conjunto de simbolos terminales (elementos 1éxicos
como comprar, Juan, comido, en, el, etc.), y un conjunto de reglas que relacionan un no-terminal
con una cadena de terminales o simbolos no-terminales [103]. Para analizar una oracién, deben
aplicarse reglas adecuadas a la cadena de simbolos terminales hasta que se alcance al simbolo no-

terminal S.

El arbol de estructura de frase obtenido durante este proceso puede ser analizado posteriormente
para generar instrucciones de computadora equivalentes a la oracidon de entrada. Sin embargo, este
proceso puede hacerse directamente si cambiamos el proposito de nuestra gramatica a aquél de usar
las reglas gramaticales para alcanzar instrucciones de computadora directamente en lugar de romper
las oraciones de lenguaje natural en categorias gramaticales (estructuras de frase) y luego convertir
esta estructura en instrucciones de computadora. De esta manera, nuestro objetivo es distinto a
aquél de las gramaticas generativas puesto que no estamos interesados en modelar todo el lenguaje,

sino solo un subconjunto relevante para la tarea del usuario en cuestion.

La gramatica que sugerimos para traducir una oraciéon en lenguaje natural a instrucciones de
computadora es una gramatica de reglas de reescritura con caracteristicas adicionales para manejar
el contexto y la referencia a objetos. A esta gramatica la hemos denominado Gramatica de

Traduccion Directa (GTD)

Dentro de la GTD se incluye tratamiento 1éxico y morfoldgico, y las categorias utilizadas hacen
referencia a conceptos semanticos de las oraciones. Debido a esto, podemos considerar a la GTD
como una gramatica semantica [30]. En las gramaticas semanticas, la eleccion de las categorias se
basa en la semantica del mundo y del dominio de aplicacion deseado, asi como en las regularidades
del lenguaje. A pesar de que hoy en dia no son muy utilizadas, las gramaticas semanticas tienen
diversas ventajas como eficiencia, habitabilidad (en el sentido de Watt [188]), manejo de
fendmenos del discurso, y el hecho de que son auto-explicativas. Permiten el uso de restricciones
semanticas para reducir el nimero de interpretaciones alternativas que pueden ser consideradas en
cierto momento, en contraste con sistemas altamente modulares, que fragmentan el proceso de

interpretacion.

2.2.2.4 Definicion

Definimos una Gramatica de Traduccion Directa como una lista ordenada de reglas de reescritura
que tienen la forma oo — f, donde o y B son cadenas que consisten en los siguientes elementos (que

explicamos a continuacion) en cualquier orden:
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1. Palabras de lenguaje natural

2. etiquetas con propiedades

3. comodines

4. nombres de procedimientos externos
5. referencias simbdlicas a objetos, y

6. funciones incrustadas para control del contexto y manejo de referencia de

objetos.

No se permiten dos o mas reglas con el mismo lado a.

2.2.2.4.1 Orden de las reglas.

El procesamiento de las reglas es ordenado. Primero se consideran las reglas con un a que consisten
solo en palabras en lenguaje natural, comenzando con aquellas con un nimero mayor de palabras.
Si no se puede aplicar ninguna regla, el resto de reglas se consideran segin el nimero de elementos
que componen o.. Las mas largas se consideran primero. Esto es debido a que elementos como tabla
roja deben ser considerados antes de elementos que s6lo mencionan tabla. De hecho, una cadena

mas larga de palabras implica una referencia mas especifica a un objeto.

Cada vez que se aplica una regla, el procesamiento de las reglas reinicia desde el comienzo de la

lista en el orden explicado anteriormente.

El proceso termina cuando no se puede aplicar ninguna regla; la cadena resultante es la salida del
programa. El proceso de traduccion se considera exitoso si la cadena resultante consiste sélo en
referencias simbolicas a objetos y nombres de procedimientos externos. Para evitar ciclos infinitos,
el proceso se aborta si una regla se aplica mas de una sola vez y/o su aplicacion resulta en una

cadena previamente obtenida. En este caso se considera que la traduccidn es no exitosa.

2.2.2.4.2 Componentes de las reglas

En esta seccion explicamos cada elemento utilizado en las reglas segun se listaron en la
seccion 2.2.2.4.

2.2.2.4.2.1 Palabras de lenguaje natural

Inicialmente, una oraciéon de entrada consiste solo en palabras. El ejemplo: pon la silla junto a la
mesa, es una oracion compuesta por 7 palabras que serd traducida en una secuencia de

procedimientos externos. Las palabras son cadenas de letras y no tienen ninguna propiedad.
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2.2.2.4.2.2 Etiquetas con propiedades
Las etiquetas con propiedades tienen la forma:
8{p1a pZ; ceey pn}:

donde & es el nombre de la etiqueta y py, pa, ..., p. son sus propiedades en la forma nombre:valor,
por ejemplo: put{C:V, T:IMP}.En la Tabla 1, presentamos las propiedades mas comunes y

sus posibles valores.

Tabla 1. Algunas propiedades y sus valores utilizados en los ejemplos.

Nombre Propiedad  Valores posibles

C categoria N (sustantivo), V (verbo), ADJ (adjetivo), ADV
(adverbio), PRO (pronombre), DEFART (articulo
definido), INDART (articulo indefinido), OBJ

(objeto), POS (posicion)

G género M (masculino), F (femenino), N (neutral)

N nimero S (singular), P (plural)

T tiempo PRES  (presente), INF  (infinitivo), IMP
verbal (imperativo), SUBJ (subjuntivo)

S forma del para verbos: el género y nimero del sujeto
sujeto

(0] forma del para verbos: el género y numero del objeto
objeto directo
directo

A forma del para verbos: el género y numero del objeto
objeto indirecto.
indirecto

Q cantidad L, P, R, M, B (muy poco, poco, regular, mucho,

bastante)

Esta construccion es similar a las Estructuras con Caracteristicas (Feature Structures) tradicionales;

sin embargo, las Estructuras con Caracteristicas, segin las definié Kay en [105], experimentan
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mecanismos de herencia y unificacion. Nuestras etiquetas no estan relacionadas con dichos

mecanismos.

La siguiente regla convierte la palabra pon en una etiqueta:

pon --> poner{C:V, T:IMP, S:2S, A:1S}
Esta regla sustituye todas las ocurrencias de pon en la cadena de entrada con la etiqueta poner{C:V,
T:IMP, S:2S, A:1S} que expresa las siguientes propiedades: categoria es verbo, tiempo

imperativo, sujeto segunda persona singular y objeto indirecto (implicito) primera persona singular.

2.2.2.4.2.3 Comodines

Los comodines se definen por una etiqueta seguida opcionalmente de un conjunto de propiedades

(segun se definen en la Seccion 2.2.2.4.2.2) contenida en paréntesis cuadrados:

o[p1, P2, -os Pul-

Los comodines proveen un mecanismo para generalizar una regla para evitar repeticiones
redundantes de reglas. Un comodin hace posible aplicar una regla sobre un conjunto de etiquetas

que comparten una o mas propiedades. El alcance de un comodin se limita a la regla donde aparece.

Un comodin ¢ empata con una etiqueta 5, si o tiene todas las propiedades listadas para ¢ con los
mismos valores. Por ejemplo, los siguientes dos comodines: A[C:V] y B[T:IMP, S2S] empatan
con la etiqueta poner{C:V, T:IMP, S:2S, 0:1S}, pero el comodin C[C:V, T:PRES] no empata
porque esta etiqueta no tiene la propiedad Tiempo con el valor Presente.
Cuando se utilizan del lado derecho de una regla, los comodines pueden ser utilizados para
modificar propiedades al especificar otro valor para la propiedad que originalmente se empato. Por
ejemplo, considere la frase podrias juntarlo, que es una forma amable del imperativo juntalo. Para
transformar la frase a imperativo aplicamos primero las siguientes reglas:
podrias --> poder{C:V, T:SUBJ, S:2S} (1)
juntarlo ——> juntar{C:V, T:INF, O:3SM} 2)
y luego utilizamos un comodin para transformar todas las construcciones similares a un imperativo.

Note el uso del comodin para cambiar la propiedad T de INF a IMP.
poder{C:V,T:SUBJ,S:2S} A[C:V, T:INF] --> A[T:IMP] 3)
Al aplicar (3) resulta la siguiente cadena de salida:

juntar{C:V,T:IMP,0:3SM} 4)
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Gracias a los comodines, la regla (3) funciona para cualquier expresion de amabilidad en la forma

podrias + verbo_en_infinitivo.

Usualmente las propiedades que se encuentran entre paréntesis son utilizadas por el objeto cuyo
nombre aparece inmediatamente a la izquierda de dichos paréntesis. En ocasiones es necesario
accesar las propiedades de otros objetos fuera de los paréntesis. Esto es posible a través de la

notacion de punto definida a continuacién. Considere la siguiente cadena,

juntar{C:V,T:IMP,0:3SM} un poco mas

la frase un poco mas puede ser transformada en un adverbio de cantidad por la regla:

un poco mas --> x{C:ADV, Q:L}, ®)]
que puede ser transformada en la propiedad del verbo por la regla:

A[C:V] B[C:ADV,Q] --> A[Q:B.Q] (6)

que significa: “si un verbo A es seguido por un adverbio B con alguna cantidad, afada a este verbo
la propiedad Cantidad con el mismo valor que tiene en B”. Esta tltima construccion se expresa en

(6) como B. Q, que quiere decir el valor de Q en B.

Si se especifica una propiedad a un comodin sin asignarle valor, esto indica que para encontrar una

coincidencia para el comodin, la propiedad debe estar presente, sin importar su valor.
Note que debido a esta capacidad de reemplazamiento, los comodines no cumplen con las

propiedades de unificacion [108].

2.2.2.4.2.4 Procedimientos externos

Los procedimientos externos con argumentos se forman por el nombre de un procedimiento seguido

de una lista de argumentos:
nombre_del procedimiento (arg;, arg,, ... , arg,),

donde n es un numero natural (que puede ser 0; en este caso el procedimiento no tiene argumentos).
A diferencia de las funciones, los procedimientos no regresan ningun valor. Se ejecutan por el
motor del sistema CEO después de la aplicacion exitosa de las reglas sobre una expresion en

lenguaje natural. Por ejemplo,
move (A, B)

es un procedimiento externo que coloca al objeto A en posicion B.
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2.2.2.4.2.5 Referencias simbdlicas a objetos

Una escena es un objeto compuesto por otros objetos. A su vez, estos objetos pueden estar
compuestos de otros objetos. Los catalogos también son objetos, compuestos por elementos que son

también objetos.

Esta composicionalidad nos permite establecer contextos anidados para resolver la referencia a un
objeto dependiendo de la escena que tiene el foco de atencion del usuario en un momento dado.
Cada uno de los objetos dentro de la escena tiene propiedades que pueden ser accesadas por

nuestras reglas de conversion usando etiquetas.

En contraste con las propiedades gramaticales que son descritas exclusivamente dentro de nuestras
reglas de conversion, las propiedades del objeto pertenecen al sistema CEO y pueden variar. Estas
propiedades pueden ser, por ejemplo, posicion, tamafio, componentes, color, material, densidad,

alterabilidad, forma, y un conjunto de acciones que puede ser aplicado al objeto dado.

Las etiquetas que comienzan con obj denotan referencias simboélicas a objetos. Por ejemplo,

obj box231 hace referencia a una caja en particular en una escena en particular.

2.2.2.4.2.6 Funciones incrustadas para manejo de contexto y referencia de objetos.

Las funciones incrustadas, que son un medio para manejar las referencias a objetos, seran discutidas

en la siguiente seccion.

2.2.2.5 Referencias a objetos y manejo del contexto

Para cada sustantivo, pronombre, o frase nominal, necesitamos hallar una referencia simbolica
unica a un objeto particular referido por el usuario. Sin embargo, la misma expresion puede ser
usada para hacer referencia a distintos objetos particulares, dependiendo del contexto. Para
transformar una expresion en una referencia simbolica, primero debemos determinar su contexto

[147].

Para manejar el contexto consideramos el contexto como un objeto (llamado objeto escena) que
contiene otros objetos. Similarmente a SQUIRREL [8] en nuestro modelo el contexto y la
referencia a objetos son manejados por pilas. Nosotros empleamos tres pilas en lugar de una sola:

pila de sujeto-objeto (pso), pila de objeto-objeto (poo) y pila de contexto (escena) (ss)
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Un cambio de contexto ocurre cuando el usuario cambia su atencion del objeto en si mismo a sus
componentes, o viceversa. Por ejemplo, el usuario puede considerar un catalogo, u objetos de este
catalogo, o partes de objetos especificos del catalogo. Aqui podemos ver que los distintos catdlogos
corresponden a un contexto, en tanto que los objetos en él pertenecen a otro contexto. Cada uno de

estos contextos es llamado escena.

2.2.2.5.1 Funciones incrustadas para manejo de contexto y referencia a objetos.

Ademas de las operaciones estandar sobre pilas (meter y sacar: push y pop), podemos buscar los
objetos por propiedad en una pila dada (pso, poo o ss). Las funciones incrustadas para el manejo de
objetos y manejo de contexto se listan mas abajo. Estas funciones se ejecutan en linea, esto es, se
evaluan inmediatamente después de la aplicacion de la regla que las genero en la cadena, y antes de

aplicar otra regla.

Sintacticamente, las funciones incrustadas se denotan por el nombre de la funcion seguido de la lista

de argumentos, la cual puede ser vacia.

objeto nombre de la funcién (arg;, argy, ... , argm),
donde n pertenece a los numeros naturales y puede ser cero. Una funcion puede regresar un objeto.

La Tabla 2 muestra las funciones y procedimientos incrustados usados en nuestro formalismo

Tabla 2. Funciones y procedimientos incrustados.

Funcion Descripcion
push (s, x) Mete el objeto x en la pila s
cbjeto pop (s) Saca y regresa el objeto que se encuentra en la

parte superior de la pila s

cbjeto last (s) Regresa el objeto de la parte superior de la pila

s sin sacarlo

cbjeto last (s, p = v) Busca el primer objeto con el valor v de la
propiedad p, comenzando desde la parte
superior de la pila 5. Si no se encuentra un

objeto, regresa NI L (valor nulo).

Usando tres pilas podemos definir el procedimiento para buscar el objeto referenciado por el

usuario como sigue:
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Pl:Buscar el objeto en pso
si no lo encuentra: buscar objeto en poo,
si no lo encuentra, ir a BuscaSS
BuscaSS:
Buscar objeto en ss,
si no lo encuentra: hasta que lo encuentre:

ss.pop();

repite BuscaSS.

2.2.2.5.2 Marcadores condicionales

Un marcador condicional es una funcion que se utiliza para tomar decisiones durante el

procesamiento de las reglas. Su formato es:

if <condicién> then <objetol> else <objeto2> end.
Esta funcion en-linea regresa objeto; si la condicion se cumple y objeto, si no. Por ejemplo, el
procedimiento BuscaSS anterior puede implementarse como sigue:

A[C:ARTDET] B[C:SUST] ->

if pso.last (nombre = A.nombre) then pso.last (n = A.nombre) else

if poo.last (nombre = A.nombre) then poo.last (name = A.nombre) else

if ss.last (nombre = A.nombre) then ss.last (nombre = A.nombre)

else ss.pop () A B end
como podemos ver en esta regla, la recursividad se expresa al copiar el lado izquierdo de la regla

como el lado derecho, que en esta regla se expresa como A B en la tltima linea.

2.2.2.6 Ejemplos de procesamiento de peticiones

En esta seccion presentamos un conjunto de reglas que puede procesar diversas peticiones en
espafiol. Estas peticiones (abreviadas utt, por utterance) estan inspiradas en dialogos que fueron

presentados en El proyecto DIME [146].

utt.1: ;Me puedes mostrar el catilogo?
utt.2: ;Me puedes mostrar el catdilogo de objetos formados por esferas?
utt.3: A ver, ;jcudl es la diferencia entre el tercero y el cuarto?

utt.4: ;Me puedes poner el tercero junto al toroide?

2.2.2.6.1 Conjunto de reglas

Aqui presentamos el conjunto de reglas usado para el fragmento de peticiones presentadas

anteriormente. La regla 1 sintetiza el procedimiento P1 para busqueda de referencia de objetos.
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1  A[C:ARTDET] B[C:SUST] ->

if (sos.last (name = A.name),sos.last (name = A.name),

if (oos.last (name = A.name),o00s.last (name = A.name),

if ( ss.last (name A.name),

ss.pop() ;A B))))
[C:ARTDET] cuarto{C:ADJ} -> 4{C:SUST}

A.name), ss.last (name

[C:ARTDET] tercero{C:ADJ} -> 3{C:SUST}

B diferencia entre D y F -> diferencia D F

g W N

B[C:SUST,Q] -> if (ss.last(name = B.name),ss.last (name = B.name),
ss.last (prop = B.Q))

6 el -> el{C:ARTDET, S:SM}

7  nextto A[C:0BJ] -> getpos(A); oos.push (A)

8 cuarto -> cuarto{C:ADJ, S:SM}

9 diferencia A[C:0BJ] B[C:0BJ] -> diff (A,B);sos.push(3);sos.push(B);
10 el catdlogo de objetos formados por esferas -> cat021

11 junto a -> nextto

12 me poder{C:V,T:PRES,S:2S} A[C:V,T:INF] -> A[T:IMP,S:2S,0:1S]

13 mostrar -> mostrar{C:V, T:INF}

14 mostrar{C:V,T:IMP,S:2s} A[C:0BJ] -> show(A); ss.push(A);

15 poner{C:V,T:IMP,S:1S} B[C:0BJ] D[C:POS] -> F=move (B,D);sos.push(F);
16 puedes -> poder{C:V,T:PRES,S:2S}

17 tercero -> tercero{C:ADJ,S:SM,Q:3}

18 catédlogo -> catalogo{C:SUST,S:SM,Q:4}

19 poner -> poner{C:V,T:INF,S:1S}

20 al > ael

2.2.2.6.2 Aplicacion de las reglas

Ahora podemos procesar las peticiones presentadas al comienzo de esta seccion. El nimero de la

izquierda indica el nimero de la regla usada entre un paso y el siguiente.

uttl: ;Me puedes mostrar el catalogo

16. me poder{C:V,T:PRES,S:2S} mostrar el catdlogo
13. me poder{C:V,T:PRES,S:2S} mostrar{C:V,T:INF} el catdlogo
12. mostrar{C:V,T:IMP,S:2S,0:1S} el catalogo
18. mostrar{C:V,T:IMP,S:25,0:1S} el catdlogo{c:SUST,S:SM}
6. mostrar{C:V,T:IMP,S:25,0:1S} el{C:ARTDET,S:SM} catadlogo{c:SUST,S:SM}
1. mostrar{C:V,T:IMP,S:2S,0:15} objcat0l
14. show(objcat0l);ss.push(objcat0l);
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utt2: ;Me puedes mostrar el catalogo de objetos formados por esferas?

16.
13.

12.
10.
14.

me poder{C:V,T:PRES,S:2S} mostrar el catdlogo de objetos formados por esferas

me poder{C:V,T:PRES,S:25} mostrar{C:V,T:INF} el catdlogo de objetos formados por
esferas

mostrar{C:V,T:IMP,S:2S,0:1S} el catdlogo de objetos formados por esferas
mostrar{C:V,T:IMP,S:2S,0:1S} cat021

show (cat021) ; ss.push(cat021) ;

utt3: A ver, ;Cual es la diferencia entre el tercero y el cuarto?

o U1 U W N oYy O

. diferencia el tercero el cuarto

diferencia el{C:ARTDET,S:SM} tercero el cuarto

diferencia el{C:ARTDET,S:SM} tercero el{C:ARTDET,S:SM} cuarto
diferencia el{C:ARTDET, S:SM} tercero 4{C:SUST}

diferencia 3{C:SUST} 4{C:SUST}

diferencia objcat021 03 4{C:SUST}

diferencia objcat021 03 objcat021 04

. diff (objcat02l 03,0bjcat021 04); sos.push(objcat021 03); sos.push(objcat021 04);

utt4: ;Me puedes poner el tercer junto al toroide?

16.
19.
6.

20.

11.

17.

12.

~ = U1 W

me poder{C:V,T:PRES,S:2S} poner el tercero junto al toroide
me poder{C:V,T:PRES,S:2S} poner{C:V,T:INF,S:1S} el tercero junto al toroide

me poder{C:V,T:PRES,S:2S5} poner{C:V,T:INF,S:1S} el{C:ARTDET,S:SM} tercero junto al

toroide

me poder{C:V,T:PRES,S:2S} poner{C:V,T:INF,S:1S} el{C:ARTDET,S:SM} tercero junto a

el toroide

el {C:ARTDET, S:SM} toroide

me poder{C:V,T:PRES,S:25} poner{C:V,T:INF,S:1S} el{C:ARTDET,S:SM} tercero nextto
el {C:ARTDET, S:SM} toroide

me poder{C:V,T:PRES,S:2S} poner{C:V,T:INF,S:1S} el{C:ARTDET, S:SM}
tercero{C:ADJ, S:SM} nextto el{C:ARTDET,S:SM} toroide

poner{C:V,T:IMP,S2s,015} el{C:ARTDET,S:SM} tercero{C:ADJ,S:SM} nextto

el {C:ARTDET, S:SM} toroide

. poner{C:V,T:IMP,S2s,01S} 3{C:SUST} nextto el{C:ARTDET,S:SM} toroide

poner{C:V,T:IMP, S2s,01S} objcat02l 03 nextto el{C:ARTDET,S:SM} toroide
poner{C:V,T:IMP, S2s,01S} objcat021 03 nextto obj002; oos.push(cbj002);

. poner{C:V,T:IMP,S2s,01S} objcat021 03 getpos(obj002); oos.push(obj002);

. me poder{C:V,T:PRES,S:2S} poner{C:V,T:INF,S:15} el{C:ARTDET,S:SM} tercero junto a
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15. move (objcat021 03, getpos (0bj002));sos.push(0bj003); oos.push (cbj002);
En la ultima linea el objeto se copia cuando se mueve de un contexto al otro.

2.2.2.7 Resumen

En este capitulo, acerca del estudio del estado del arte de reglas de reescritura, presentamos un
sistema que puede derivar una o mas instrucciones especificas de computacion a partir de una
peticion del usuario final. Los objetos referenciados dentro de esta peticion se traducen en simbolos
por una gramatica de reglas de reescritura con modificacion de propiedades, sustitucion de
comodines, funciones en linea, y el uso de objetos especiales para el manejo del contexto llamados

Escenas. Las instrucciones se ejecutaran posteriormente por un sistema externo.

El sistema presentado en este capitulo puede usarse para tareas computacionales que cumplen con
las siguientes condiciones: el usuario y la computadora comparten contextos comunes que son
visualizados, el lenguaje usado es imperativo, y el dominio de aplicacion es limitado. Hemos
presentado ejemplos para la tarea de colocar objetos en un lienzo tridimensional. Sin embargo, el
uso de reglas de reescritura no nos permite obtener una representacion con roles semanticos como la
que nos hemos planteado en el objetivo. Continuamos con nuestro estudio del estado del arte

centrandonos ahora en otro formalismo: las gramaticas de dependencias.

2.2.3 Gramaticas de dependencias

En un arbol de dependencias, los nodos del arbol son palabras simples, de tal forma que una
dependencia se establece entre un par de palabras: una de las palabras es la principal o gobernante,

y la otra es una subordinada (o dependiente) de la primera:.

AN AN

Elhombreviejo ama a una mujer joven
donde los nodos son partes de texto (constituyentes) y los arcos son relaciones de “consiste en”.

En el enfoque de dependencias, las palabras se consideran “dependientes” de, o que
modifican otras palabras [124]. Una palabra modifica otra palabra (gobernante) en la oracion si

anade detalles a esta tltima, mientras que la combinacion completa hereda las propiedades

52



sintacticas (y semanticas) del gobernante: hombre viejo es un tipo de hombre (y no un tipo de
viejo); hombre ama a mujer es un tipo de (situacion de) amor (y no, digamos, un tipo de mujer).

Dicha dependencia se representa por una flecha del gobernador a la palabra gobernada:

R R

El hombre viejo ama a una mujer joven

0, en forma grafica:

ama

hombre mujer

el viejo a una joven

Todas excepto una palabra (ama) en la oracion tienen una palabra gobernante. Una relacion de
dependencias entre un gobernante G y un dependiente D significa, en términos generales, que una
combinacion de palabras G D (o D G) es significativa y hereda las propiedades sintacticas y
semanticas de G (y no D): G D es una G (y no es una D); se dice que D modifica a G. En nuestro
ejemplo, la combinacion hombre viejo es un tipo de hombre (y no un tipo de viejo); hombre ama a
mujer es un tipo de (situacion de) amar (y no, digamos, un tipo de mujer). A diferencia de un arbol
estructurado por sintagmas, en el arbol de dependencias los arcos estdn (o pueden ser) etiquetados:
viejo y joven son modificadores de atributos de hombre y mujer, respectivamente; hombre es el

sujeto de ama.

La representacion de dependencias simplifica grandemente ciertas tareas en comparacion con el

enfoque de constituyentes. Por ejemplo:

— En lexicografia, reunir estadisticas de combinabilidad sintactica de palabras individuales (/eer
un libro y clavar un clavo vs. ?eer un clavo y ?clavar un libro) es trivial en la representacion
de dependencias: unicamente se cuentan las frecuencias de arcos que conectan a las instancias
de dos palabras dadas en el corpus. Una de las numerosas aplicaciones de dichas estadisticas
[14, 21,22] es la desambiguacion sintactica: se prefiere el arbol con pares de palabras
frecuentemente [199, 80]. En cambio, en el enfoque de estructuras de sintagmas, esto es muy

dificil, si no es que imposible.

—  En recuperacion de informacion y mineria de texto, empatar una frase o una consulta compleja
con las oraciones en el corpus es, de nuevo, casi trivial con un arbol de dependencias: una
consulta camiseta de mangas largas y rayas rojas concuerda facilmente con la descripcion: una

playera de seda de buena calidad con rayas amplias rojas verticales y mangas azules largas en
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una base de datos de comercio electronico, pero no con una playera roja con rayas largas
azules en las mangas.

— En analisis semantico, transformar el arbol de dependencias en practicamente cualquier
representacion semantica, como grafos conceptuales [176] o redes semanticas [124] es mucho
mas sencillo. De hecho, HPSG construye un tipo de arbol de dependencias para construir su

representacion de semantica de recursion minima (MRS) [165].

Sin embargo, la mayoria de las herramientas existentes y recursos estan orientados a la
representacion de estructura por sintagmas, para la cual, segin se dice (discutiblemente) es mas

facil construir un analizador.

A pesar de las aparentes diferencias, ambas representaciones comparten el grueso de informacion
acerca de la estructura sintdctica, a tal grado que pueden combinarse [165]. Una puede ser
automaticamente derivada de la otra, siempre que cierta informacion se afiada que esta presente en
la segunda representacion pero ausente en la primera. Bésicamente, la estructura por sintagmas
tiene mas informacion acerca de una palabra dentro de una unidad estructura, en tanto que la
estructura de dependencias tiene mas informacion acerca de la herencia de propiedades sintacticas

dentro de dicha unidad.

En este trabajo nos centraremos en esta representacion por ser la que nos es mas util para
nuestros propositos, puesto que practicamente todos los enfoques semanticos conocidos (como
grafos conceptuales [176], Recursion de Semantica Minima (MRS) [57], o redes semanticas [124] )
se parecen a grandes rasgos a un conjunto de predicados, donde las palabras individuales
representan predicados de sus argumentos (quienes a su vez pueden ser también predicados). Las
estructuras resultantes estan en una correspondencia mucho mas directa con un arbol de
dependencias que con un arbol de constituyentes de la oracidén en cuestion, de tal forma que la
sintaxis de dependencias parece ser mas apropiada para su traduccion directa en estructuras
semanticas. Especificamente, la estructura de dependencias hace que sea mucho mas facil hacer que
coincidan (por ejemplo, en recuperacion de informacion) parafrasis del mismo significado (como la
transformacion de voz pasiva en activa y viceversa) o transformar de una estructura equivalente a

otra.

Adicionalmente, la estructura producida por un analizador de dependencias puede obtenerse
facilmente de una manera mas robusta que un analizador de constituyentes. Los enfoques conocidos
del analisis de dependencia tratan mucho mas facilmente tanto con gramaticas incompletas y

oraciones no gramaticales, que los enfoques estandar del anélisis libre de contexto.
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2.3 Acerca de la extraccion automatica de roles semanticos y

preferencias de seleccién

2.3.1 Roles Semanticos: Un estudio de diversos enfoques

En esta seccion comparamos los dos extremos en cuanto a la consideracion de roles semanticos
segun diversos autores: desde el conjunto reducido de roles semanticos generalizados para todos los
verbos [175], hasta la consideracion de roles semanticos particulares a cada verbo, como se hace en

FrameNet. Finalizamos con las preguntas que motivan esta investigacion.

Los grafos conceptuales son estructuras en las que se representan entidades y relaciones entre ellas.
Para representar una oracion como un grafo conceptual, se considera que el verbo es una entidad
que se relaciona con sus argumentos. El nombre de la relacion entre el verbo y estos argumentos se
conoce como rol semantico. Por ejemplo, segin Sowa [175], para el perro rompio la ventana, el

grafo conceptual es el siguiente:
[Perro]«—(Fuente)«—[Romper]—(Paciente)—[Ventana]

donde el rol semantico de el perro es fuente (el efector de la accion), y el rol semantico de la

ventana, es paciente (quien recibe la accion).

Sin embargo, la construccion automatica de grafos conceptuales a partir de oraciones enfrenta
diversos problemas, principalmente el de determinar los roles semanticos de forma automatica. A
grandes rasgos, para representar una oracion como un grafo conceptual es necesario seguir los

siguientes pasos:
paso 1.1identificar las categorias gramaticales de la oracion
paso 2. segmentar adecuadamente las entidades. Por ejemplo, en la oracion voy a la casa de mi
abuela, aunque la casa de mi abuela son 5 palabras, forman una sola entidad. En

cambio, en la oracion ponme el libro en el estante, el libro es una entidad, en tanto que

el estante es otra.
paso 3. clasificar las entidades semanticamente (/a casa de mi abuela es un lugar)

paso 4. identificar las relaciones que tienen estas entidades dentro de la oracion. (la casa de mi
abuela tiene el rol de meta o destino en la oracidon voy a casa de mi abuela). Estas

relaciones son los roles semanticos.
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Tabla 3. Ejemplos de Ocurrencias para algunos verbos en espafiol.

Combinacion de Ocurrencias
categorias

ir a {actividad} 711
ir a {tiempo} 112
ir hasta {comida} 1
beber {sustancia} 242
beber de {sustancia} 106
beber con {comida} 1
amar a {agente causal} 70
amar a {lugar} 12
amar a {sustancia} 2

{comida}: desayuno, banquete, cereal, frijoles, leche, etc.
{actividad}: abuso, educacion, leccion pesca, apuro, prueba
{tiempo}: oscuridad, historia, jueves, edad media, nifiez
{sustancia}: alcohol, carbon, chocolate, leche, morfina
{nombre}: Juan, Pedro, América, China

{agente_causal}: abogado, capitan, director, intermediario, nieto
{lugar}: aer6dromo, bosque, fosa, valle, traspatio, rancho

Figura 6. Ejemplos de palabras que pertenecen a las categorias mostradas en la Tabla 3.

Sin embargo no existe un conjunto estandar de roles semanticos. Existen diversas teorias, desde
aquellas que generalizan los roles semanticos existentes (como los roles tematicos de Sowa [175])

hasta aquellas que consideran conjuntos particulares de roles para cada verbo, como FrameNet [6].

(,Como podemos elegir algin conjunto de roles semanticos de tal manera que estos puedan ser

determinados automaticamente?

Nuestra hipotesis es que es posible deducir los roles semanticos a partir de estadisticas de las
preferencias seleccionales de los verbos. Las preferencias seleccionales para verbos indican la
tendencia de cierto tipo de argumentos a pertenecer al verbo. Por ejemplo, para el verbo beber es
mas probable un argumento del tipo {liquido} como su objeto directo. Las preferencias

seleccionales, ademads, nos sirven para segmentar adecuadamente las entidades.

En la Tabla 3 se muestran ejemplos de ocurrencias de complementos para algunos verbos en
espafiol. A partir de esta tabla puede verse, por ejemplo, que el verbo ir es mas utilizado con el
complemento a {actividad}. Combinaciones menos utilizadas tienen casi cero ocurrencias, como

por ejemplo ir hasta {comida,.

El verbo amar es a menudo utilizado con la preposicion a. Esta informacion ha sido extraida con el

método descrito en el Capitulo 4.
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2.3.1.1 Relaciones semanticas

Las relaciones semanticas fueron introducidas en la gramatica generativa a mediados de los 1960°s
e inicios de los 1970s [73, 101, 90] como una manera de clasificar los argumentos del lenguaje
natural en un conjunto cerrado de tipos de participacion que se pensaba tenian un status especial en
la gramatica. A continuacion se presenta una lista de los roles mas usados y las propiedades

usualmente asociadas con ellos:

agente: un participante que segun el verbo especifica realizacion o causa de algo, posiblemente de

manera intencional. Ejemplos: los sujetos de matar, comer, golpear, patear, ver.

paciente: un participante al cual le sucede algo, caracterizado por el verbo y afectado por lo que le

sucede. Ejemplos: los objetos directos de matar, comer, pero no aquellos de ver, oir, amar.

experimentador: un participante que se caracteriza como consciente de algo. Ejemplos: sujeto de

amar.

tema: un participante que se caracteriza por cambiar su posicion o condicién, o por estar en un

estado o posicion. Ejemplos: el objeto directo de dar, el sujeto de caminar, morir.

locacion: el rol tematico asociado con el sintagma nominal que expresa la ubicacion en una oraciéon
con un verbo de ubicacion. Ejemplos: sujetos de retener, saber, complementos circunstanciales de

lugar.

fuente: objeto del cual procede el movimiento. Ejemplos: sujetos de comprar, prometer, objetos de

privar, librar, curar.

meta: objeto al cual se dirige el movimiento. Ejemplos: sujeto de recibir, comprar, objetos

indirectos de contar, dar.

En la teoria lingiiistica, los roles tematicos han sido tradicionalmente considerados como
determinantes para expresar generalizaciones acerca de la realizacion sintactica de los argumentos

del predicado.

El aspecto tedrico de los roles semanticos en la teoria lingiiistica es aiin un problema no resuelto.
Por ejemplo, existen dudas considerables acerca de si los roles semanticos deberian ser
considerados como entidades sintacticas, léxicas o semantico-conceptuales. Otro problema,
conectado con el anterior, es si los roles semanticos deberian ser considerados como una parte
primitiva del conocimiento lingiiistico [73,72,70,193,48,11], o como una nocién derivativa de cierto
aspecto especifico del mapeo forma-significado [101,102,152]. Sin embargo la idea mas

generalizada es que los roles semanticos son elementos semantico-conceptuales. La mayoria de las
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caracterizaciones de los roles semanticos han sido expresadas en términos de propiedades
semanticas primitivas de los predicados. Por ejemplo, Jackendoff [101] sugirié que las relaciones
tematicas deberian estar definidas en términos de tres subfunciones semanticas causa, cambio y ser
que constituyen algunos bloques de construccion primitivos para las representaciones conceptuales.
De acuerdo con este tratamiento, la representacion 1éxico-conceptual de un verbo transitivo como
abrir seria como se muestra a continuacion, donde el SN, se interpreta como un agente y el SN,

como tema.

CAUSAR(SN1 : [C‘}EEOIO](SNZ ,NO ABIERTO, ABIERTO))

2.3.1.2 Grafos Conceptuales®

En los grafos conceptuales los roles semanticos se representan por relaciones conceptuales que unen
el concepto de un verbo a los conceptos de los participantes en el sentido expresado por el verbo.
En los sistemas de marcos (frame systems), se representan por slots en el marco del verbo
correspondiente. Estas notaciones son formas equivalentes de representar los vinculos entre un

proceso y sus participantes.

En la ontologia de Representacion del Conocimiento (Knowledge Representation, KR), los roles
tematicos se clasifican como subtipos de participante, que se subdivide mas por dos pares de
distinciones: determinante o imanente 'y fuente o producto. Esta subdivision genera los cuatro tipos

basicos de participantes mostrados en la Figura 7

Participante

Determinante Imanente

Fuente Producto

SN N

Iniciador Recurso Meta Esencia

Figura 7: Representacion grafica de los subtipos de participante

En la Figura 7, el tipo participante esta subdividido por dos pares de distinciones para generar

cuatro subtipos mostrados en el nivel inferior del grafo. Cada participante es una entidad que juega

® Seccion basada en la seccion Roles Teméticos de [Sowa, 2000]
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un papel en un proceso. La subdivision mostrada en la Figura 7 distingue a los participantes segun
el tipo de papel que juegan. En los lenguajes naturales, estas distinciones se expresan por
marcadores gramaticales como preposiciones y marcadores de caso, que vinculan los verbos que
expresan los procesos a los sustantivos que expresan los participantes. En logica estas distinciones
se expresan por relaciones o predicados que unen a los simbolos que identifican los procesos de los

simbolos que identifican los participantes.

e Un participante determinante determina la direccion del proceso, ya sea desde el principio

como el iniciador, o al final, como el objetivo

e Un participante imanente esta presente durante todo el proceso, pero no controla activamente lo

que sucede

e Una fuente debe estar presente al inicio del proceso, pero no necesita participar a través del

proceso

e Un producto debe estar presente al final del proceso, pero no necesita participar a través de él.

Por ejemplo, considere la oracion Susana envio el regalo a Roberto por Estafeta. El regalo y
Estafeta son participantes imanentes, puesto que el regalo (esencia) y Estafeta (recurso) estan
presentes desde el inicio hasta el final. Susana y Roberto, sin embargo, son participantes
determinantes, puesto que determinan el curso del proceso desde el iniciador (Susana) hasta el
objetivo (Roberto). A diferencia de los participantes imanentes, los participantes determinantes
estan involucrados principalmente en los extremos. Si Susana hubiera escrito la direccion

erroneamente, el posible receptor, Roberto, podria no involucrarse para nada.

Después de analizar y resumir diversos sistemas de relaciones de casos o roles tematicos, Somers
[172] los organizo en una red con cuatro tipos de participantes en el nivel superior y seis categorias
de verbos al lado. En las 24 cajas de la matriz, Somers tenia algunas cajas con nombres de roles
duplicados y algunas cajas con dos roles que se distinguian por otras propiedades: +animado,
+fisico, +dindmico, o £volicional. Al usar la clasificacion de Somers, Dick [69] aplico los roles a

los grafos conceptuales como representacion del conocimiento para argumentos legales.

Estimulado por el trabajo de Moravcsik [135] y Pustejovsky [151], Sowa [173] relacioné las cuatro
columnas de la matriz de Somers-Dick a las cuatro causas de Aristoteles, o aitia, como se describen

en Metafisica:

59



e [niciador corresponde a la causa eficiente de Aristoteles, “dondequiera que un cambio o estado

se inicia”

e Recurso corresponde a la causa material, que es “la materia del sustrato (hypokeimenon)”

e Meta corresponde a la causa final, que es “el proposito o el beneficio; pues esta es la meta

(telos) de cualquier generacion de movimiento”

e FEsencia corresponde a la causa formal, que es “la esencia (ousia) o lo que es (to ti én einai)”

Los cuatro términos, iniciador, recurso, meta y esencia describen mejor los participantes de una
accion que las cuatro causas de Aristoteles. En la Tabla 4 hay una version de la matriz de Somers-
Dick de roles tematicos con la terminologia adaptada a la ontologia presentada en el libro de Sowa

[175].

Tabla 4. Roles tematicos como subtipos de los cuatro tipos de participantes

Iniciador Recurso Meta Esencia
Accion Agente, Instrumento Resultado, Receptor Paciente, Tema
Efector
Proceso Agente, Materia Resultado, Receptor Paciente, Tema
Origen
Transferencia Agente, Instrumento, Experimentador, Tema
Origen Medio Receptor
Espacial Origen Trayectoria Destino Localizacion
Temporal Inicio Duracion Término Punto en el
tiempo
Ambiente Origen Instrumento, Resultado Tema
Materia

Las opciones y los duplicados en las cajas de la tabla indican que pueden hacerse distinciones mas
profundas. La opcion de Agente o Efector como iniciador de una accion esta determinada por la
distincion de un iniciador voluntario (Agente) o un iniciador involuntario (Efector). La duplicacion

del rol de Agente para acciones, procesos y transferencias, inicia interacciones implicitas entre los
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tipos de verbos y los tipos de participantes. La Tabla 4 es un inicio importante, pero deberia ser

extendida con analisis posterior siguiendo las lineas de la clasificacion de los verbos de Beth Levin.

En caso de ambigiiedad, la jerarquia mostrada en la Figura 7 permite un tipo mas especializado de
participante en la parte inferior para ser generalizado a cualquier supertipo sobre €l en la grafica. En
la oracion Tomds horneé un pastel, el pastel puede ser un resultado (producto determinante) que
esta siendo creado, o un paciente (producto imanente) que esta siendo calentado. Estas dos

interpretaciones se expresarian por dos grafos conceptuales distintos:

[Persona: Tomés]<« (Agnt)<«[Hornear]— (Rslt)—>[Pastel: #].

[Persona: Tomés]<« (Agnt)<«[Hornear]— (Pcnt)—>[Pastel: #].

Pero de acuerdo con la jerarquia de participantes, Resultado < Meta < Producto, y Paciente <
Esencia < Producto. Puesto que Producto es un supertipo comun, la interpretacion inicial podria
haber sido etiquetada Prod. La representacion resultante seria un solo grafo conceptual que
expresara exactamente la misma informacion que la oracion original sin hacer ninguna suposicion

sobre el estado imanente o determinante del pastel.

[Persona: Tomas]<« (Agnt)<«[Hornear]— (Prod) —>[Pastel: #].

En la oracion El perro rompio la ventana, el perro podria ser un agente que la rompid
deliberadamente, un efector que la rompi6 accidentalmente, o un instrumento que fue aventado a
través de la ventana por el agente real. Cada interpretacion seria expresada por un grafo conceptual

diferente.

[Perro: #]< (Agnt)<«[Romper]— (Pcnt)—[Ventana: #].
[Perro: #]<« (Efct)<« [Romper]— (Pcnt)—>[Ventana: #].

[Perro: #]<« (Inst)<« [Romper]— (Pcnt)—>[Ventana: #].

Pero Agente < Iniciador < Fuente, Efector < Iniciador < Fuente e Instrumento < Recurso < Fuente.
Puesto que todos los tipos de participantes son subtipos especializados de Fuente, un solo Grafo

Conceptual con la relacion Fte expresaria la informacion equivalente en la oracion original.
[Perro: #]« (Fte)<« [Romper]— (Pcnt)—[Ventana: #].

Cuando se disponga de mas informacion del rol del perro, el tipo de relacion Fte puede
especializarse a uno de los tres subtipos usados en los grafos anteriores.

La siguiente lista da una breve descripcion y un ejemplo para cada uno de los roles tematicos que

aparecen en la Tabla 4. El primer término en cada entrada es el nombre del rol, p. ej. Agente.
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Siguiendo el simbolo < se encuentra el supertipo, p. ¢j. Iniciador. Después aparece una abreviacion
como Agnt seguido de restricciones de categoria sobre el tipo de concepto del verbo (Act) y el tipo
de concepto del participante (Animado). Cada relacion se define en términos del rol correspondiente
y la relacion diadica correspondiente Tiene. Agnt, por ejemplo, se define como TieneAgnt, Benf es

TieneBeneficiario, y Term es TieneTérmino.

Agente < Iniciador; Agnt(Act,Animado).
Una entidad animada activa que voluntariamente inicia una accion.
Ejemplo: Eva mordio un manzana.

[Persona: Eval]<« (Agnt)<«[Morder]— (Ptnt)—>[Manzanal.

Beneficiario < Receptor; Benf (Act, Animado)
Un receptor que obtiene un beneficio a partir del término exitoso del evento.
Ejemplo: Los diamantes le fueron dados a Rubi.

Diamante: {*}]<« (Tema)<« [Dar]— (Benf)—>[Persona: Rubi].

Término < Meta; Term(ProcesoTemporal, Fisico).
Una meta de un proceso temporal
Ejemplo: Maria esperd hasta el amanecer.

[Persona: Marial« (Tema) <« [Esperar]— (Term)— [Amanecer].

Destino < Meta; Dest (ProcesoEspacial, Fisico).
Una meta de un proceso espacial
Ejemplo: Roberto fue a Cuernavaca..

[Persona: Roberto]<« (Agnt)<«[Ir]— (Dest)—>[Ciudad: Cuernavacal].

Duracién < Recurso; Dur (Estado, Intervalo)
Un recurso de un proceso temporal.
Ejemplo: El camion fue reparado por 5 horas.

[Camidn: #]< (Tema) <« [Reparar]— (Dur)—[Intervalo: @5hrs].

Efector < Iniciador, Efct(Entidad, Entidad).
Una fuente activa determinante, ya sea animada o inanimada, que inicia una accion pero sin
intencion voluntaria.
Ejemplo: El arbol dio hojas nuevas.

[Arbol: #]<« (Efct)<«[Dar]—>(Rslt)—[Hoja: {*}]— (Atr)—>[Nuevo].

62



Experimentador < Meta; Expr(Estado, Animado).
Una meta activa animada de una experiencia.
Ejemplo: Marlin ve al pez.

[Pez: Marlin]<« (Expr)<«[Ver]— (Tema)—>[Pez: #].

Instrumento < Recurso; Inst(Act, Entidad).
Un recurso que no es cambiado por un evento.
Ejemplo: La llave abrio la puerta

[Llave: #]<« (Inst)<«[Abrir]— (Tema)—>[Puerta: #].

Locacion < Esencia; Loc (Fisico, Fisico).
Un participante esencial de un nexo espacial.
Ejemplo: Los vehiculos llegan a la estacion.

[Vehiculo: {*}]« (Tema)<«[Llegar]—(Loc)—>[Estacidn].

Materia < Recurso; Matr(Act, Sustancia).
Un recurso que es cambiado por el evento.
Ejemplo: El arma fue tallada en madera.

[Arma]<« (Rslt)«[Tallar]— (Matr)—>[Maderal].

Medio < Recurso; Med (Transferencia, Fisico)

Un recurso fisico para transmitir informaciéon, como el sonido de la voz o las sefales
electromagnéticas que transmiten datos.

Ejemplo: Bill le dijo a Boris por Teléfono
[Persona: Bill]<« (Agnt)<«[Decir]-
(Expr)—>[Persona: Boris]

(Med) > [Teléfono].

Origen < Iniciador; Orgn(Proceso, Fisico).
Una fuente pasiva determinante de un nexo espacial o ambiental
Ejemplo: El capitulo comienza en la pagina 20.

[Capitulo: #]<¢ (Tema)<« [Comenzar]— (Orgn)—>[Pagina: 20].
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Trayectoria < Recurso; Tray(Proceso, Lugar)
Un recurso de un nexo espacial.
Ejemplo: La pizza fue enviada via Tlalnepantla y Naucalpan.
[Pizza: #]<« (Tema)<«[Enviar]

— (Tray)—>[Ciudad: {Tlalnepantla, Naucalpan}].

Paciente < Esencia; Pcnt (Proceso, Fisico).
Un participante esencial que padece algiin cambio estructural como resultado del evento.
Ejemplo: Silvestre se trago a Piolin.

[Gato: Silvestre]<« (Agnt)<«[Tragar]— (Pcnt)—>[Canario: Piolin].

PuntoenelTiempo < Esencia; PTie(Fisico, Tiempo).
Un participante esencial de un nexo terminal.
Ejemplo: 4 las 5:25 PM partio Erin.

[Tiempo: 5:25pm]« (PTie)

<« [Situacidén: [Persona: Erin]<« (Agnt)<«[Partir]].

Receptor < Meta; Rept(Act, Animate).
Una meta animada de un acto
Ejemplo: Susana envio el regalo a Roberto.
[Persona: Susanal< (Agnt)<«[Enviar]-
(Tema) > [Regalo: #]

(Rcpt) > [Persona: Roberto].

Resultado < Meta; Rslt (Proceso, Entidad)
Una meta inanimada de un acto
Ejemplo: Eric construyo una casa

[Persona: Ericl<« (Agnt)<«[Construir]—> (Rslt)—>[Casa].

Inicio < Iniciador; Ini(Entidad, Tiempo)
Una fuente determinante de un nexo temporal
Ejemplo: Juan esper6 desde la mafiana hasta las tres
[Persona: Juan]<« (Tema) <« [Esperar]-
(Ini)—[Mafiana]

(Term) > [Tiempo: 3pm].
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Tema < Esencia; Tema (Situacion, Entidad)

Un participante esencial que puede ser movido, mencionado (dicho) o experimentado, pero
no cambia estructuralmente.

Ejemplo: 4 Torcuato le gusta la cerveza.

[Persona: Torcuato]<« (Expr)<«[Gustar]— (Tema)—>[Cerveza: #].

/—|

FlSlCO Independlente

idad
7N\
Componente
2N

Parte

7N

Participante

Determinante Imanente

Fuente Producto

Iniciador Recurso Meta encia
/ RN / | AN IR j RN

Agente Tema
Sensor Ejecutor Movido Dicho
— AN
Observador | Enunciador Conductor Experimentado

N

Escucha C de Bus C de Taxi

C de Camiodn

Figura 8. Ubicacion de los roles tematicos en la ontologia.
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Como subtipos de Participante, los roles tematicos ocupan un nivel intermedio en la ontologia. La
Figura 8 muestra una trayectoria a través de la jerarquia desde los niveles superiores de la ontologia
a los subtipos de Participante mostrados en la Figura 7. Cada uno de los roles tematicos de la Tabla
4 podrian arreglarse dentro de los cuatro subtipos de Participante: Iniciador, Recurso, Meta y
Esencia. Las lineas incompletas en la Figura 8 sugieren otras ramas de la ontologia que se han

omitido con el objeto de evitar el amontonamiento en el diagrama.

En la parte inferior de la Figura 8 hay ramas de muestra de la ontologia bajo Agente y Tema.
Agente, por ejemplo, tiene como subtipo Conductor, que tiene subtipos mas especificos como
Conductor_de Autobus, Conductor_de Camioén y Conductor _de Taxi. En principio, cualquiera de
los roles tematicos podria subdividirse mas para mostrar distinciones que podrian ser significativas
en algin dominio de interés. Otros roles tematicos podrian también subdividirse mas para
representar a los participantes de tipos especificos de conceptos: Hablante < Agente; Sensor <

Agente; Destinatario < Receptor; Experimentado < Tema; Movido < Tema; Dicho < Tema.

Aunque los roles tematicos representan una clase importante de categorias ontoldgicas, su supertipo
comun Participante estd varios niveles mas alla de la categoria general Rol. Por tanto, Rol incluiria
muchos tipos que no estan directamente asociados con verbos. Por ejemplo, el rol Conductor de la
Figura 8 representa solamente una persona que esta conduciendo activamente un vehiculo; este rol
seria incompatible con el rol Peaton. La categoria Conductor con Licencia, sin embargo, incluye a
personas que estan autorizadas legalmente para conducir, estén o no haciéndolo. En Nueva York,
los conductores con licencia probablemente pasan mas tiempo como peatones que cOmo
conductores. Como otro ejemplo, una persona podria tener un periodo continuo de empleo como
chofer, pero no ser un conductor activo continuamente. Por lo tanto, el tipo Chofer seria un subtipo

de Empleado y Conductor con_Licencia, pero no un subtipo de Conductor.

2.3.1.3 FrameNet

FrameNet es un proyecto lexicografico computacional de gran escala, independiente del dominio,
organizado segun los principios que motivan la semantica 1éxica, a saber: que pueden hallarse
relaciones sistematicas entre los componentes de significado de palabras, principalmente los roles
semanticos asociados con eventos y sus propiedades combinatorias en la sintaxis. Este principio ha
sido instanciado a diversos niveles de granularidad en diversas tradiciones de investigacion
lingiiistica; los investigadores de FrameNet trabajan con un nivel determinado de granularidad
llamado marco (frame). Ejemplos de marcos son: MOVIMIENTO DIRECCIONAL, CONVERSACION,
Juicio y TRANSPORTACION. Los marcos consisten de multiples unidades 1éxicas, que son elementos

que corresponden al sentido de una palabra. Asociado a cada marco existe un conjunto de roles
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semanticos. Ejemplos para el marco de MOVIMIENTO direccional incluyen el objeto en movimiento,

llamado TEMA, el destino final: la META; la FUENTE y la TRAYECTORIA.

Ademas de los marcos y las definiciones de roles, FrameNet ha producido un gran nimero de
oraciones anotadas con roles. Estas oraciones estan tomadas principalmente del Corpus Nacional
Britanico. Finalmente, el corpus contiene también informacion de categorias sintacticas para cada
rol. A continuacion mostramos algunos ejemplos en inglés de FrameNet. El marco aparece en llaves
al inicio, el predicador en negrita, y cada constituyente relevante etiquetado con su rol y el tipo de

sintagma. Note que el ultimo ejemplo tiene un rol de DRIVER que tiene una instancia nula.

{MOTION DIRECTIONAL} Mortars lob heavy shells high into the sky so that

[np Tueme they] drop [pp parudown] [pp Goaron the target] [pp source from the sky].

{ARRIVING} He heard the sound of liquid slurping in a metal container as

[ne TuemeFarrell] approached [N Goachim] [pp sourcs from behind]

{TRANSPORTATION} [NULL Drivr | [NP Ccarco The ore] was boated [pp Goar down the river].
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3 Estructura general del sistema propuesto (DILUCT)

3.1 Introduccion

Después de explorar diversos enfoques y distintas estructuras representacionales descritos en los
dos capitulos anteriores, encontramos que el formalismo que nos permite realizar nuestro objetivo
es la representacion con arboles de dependencias. En este capitulo describimos la construccion y
disefio del sistema que nos permitira obtener una estructura de dependencias con roles semanticos a
partir de una oracidon en espafiol. Hemos llamado DILUCT a este sistema, por ser las letras mas

frecuentes en el espafiol, después de e, a, 0, sy n’.

Aunque algunas reglas especificas, asi como los recursos léxicos y las herramientas de
preprocesamiento utilizadas son especificas para el espafiol, el entorno en general es independiente

del lenguaje. Una interfaz en linea y el codigo fuente del sistema estan disponibles en Internet®

3.2 Enfoque de dependencias

El enfoque de dependencias en relacion a la sintaxis fue introducido inicialmente por Tesniére [182]
y fue desarrollado posteriormente por Mel’Cuk [124], quien lo utilizé extensamente en su Teoria
Texto < Significado [123, 178], en conexién con la representacion semantica, asi como con

diversas propiedades 1éxicas de las palabras, incluyendo funciones 1éxicas [122, 20].

Uno de los primeros intentos serios de los que tenemos conocimiento, para construir un
analizador de dependencias fue el modulo sintactico del sistema de traduccion inglés-ruso ETAP [4].

El algoritmo de analisis consiste en dos pasos principales:

1. Se identifican todos los pares individuales de palabras con una relacién potencialmente

plausible de dependencia.
2. Los asi llamados filtros remueven los enlaces incompatibles con otros enlaces identificados.

3. De los enlaces potenciales que quedan, se elige un subconjunto que forma un arbol (a saber, un

arbol proyectivo, excepto por ciertas situaciones especificas).

7 Siguiendo la idea de Winograd de llamar a su sistema SHRDLU.

8 http://likufanele.com/diluct.
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En ETAP, la gramatica (un compendio de situaciones donde es plausible una relacion de
dependencias) esta descrita en un lenguaje de especificacion especialmente desarrollado que
describe los patrones a ser buscados en la oracion, y las acciones para construir el arbol que seran
realizadas cuando dicho patron se encuentre. Tanto los patrones como las acciones se desarrollan en
una forma semi-procedural, usando numerosas funciones incorporadas (algunas de las cuales son
especificas al lenguaje) usadas por el intérprete de la gramatica. Una regla de patréon-accidon en
promedio consiste de 10 a 20 lineas de cddigo denso. Hasta donde sabemos, no se utiliza

informacion estadistica en el analizador de ETAP.

Nuestro trabajo esta inspirado por este enfoque; sin embargo, tomamos las siguientes decisiones
de disefio distintas a aquellas de ETAP. Primero, nuestro analizador esta disefiado para ser mucho
mas simple, incluso a pesar del costo inevitable de pérdida de exactitud. Segundo, no nos basamos
en recursos léxicos complejos y detallados. Tercero, nosotros si utilizamos estadisticas de co-

ocurrencia de palabras, las cuales creemos que compensan la falta de completitud de la gramatica.

De hecho, Yuret [199] ha mostrado que las estadisticas de co-ocurrencia (mas precisamente, una
medida similar a la que ¢él le llama atraccion léxica), puede por si misma proveer suficiente
informacion para el analisis exacto de dependencia, sin utilizar para nada una gramatica hecha a
mano. En su algoritmo, de todos los arboles proyectivos, se elige el que provee el valor mas alto de
atraccion léxica de todos los pares conectados de palabras. Sin embargo, su enfoque se basa en
cantidades enormes de datos de entrenamiento (aunque el entrenamiento es no supervisado). En
adicion, s6lo puede construir arboles proyectivos (un arbol es llamado proyectivo si no tiene arcos

que crucen segun la representacion grafica mostrada en la seccion 2.2.3).

Creemos que un enfoque combinado usando tanto una gramatica simple hecha a mano y
estadisticas de co-ocurrencia aprendidas de manera no supervisada de un corpus mas pequeflo,

provee un compromiso razonable entre exactitud y factibilidad practica.

Por otra parte, la corriente dominante de la investigacion actual en andlisis de dependencias esta
orientada a gramaticas formales [64]. De hecho, la gramatica HPSG [148] fue quiza uno de los
principales intentos exitosos para lograr una estructura de dependencias (necesaria tanto para usar la
informacion Iéxica en el analizador en si mismo, como para construir la representacion semantica)
usando una combinacion de maquinaria de constituyentes y dependencias. Como hemos
mencionado, una desventaja de los enfoques no basados en heuristicas (como aquellos basados en

gramaticas formales) es su baja robustez.

El analizador usa un conjunto ordenado de reglas heuristicas simples para determinar

iterativamente las relaciones entre palabras a las cuales no se les ha asignado ain un gobernante. En
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el caso de ambigiiedades de ciertos tipos, se utilizan estadisticas de co-ocurrencia de palabras
reunidas previamente de una manera no supervisada a partir de un corpus grande, o a partir de la
Web (a través de un buscador como Google). De esta manera se selecciona la variante mas

probable. No se utiliza un treebank preparado manualmente para el entrenamiento.

Siguiendo el enfoque estandar, pre-procesamos primero el texto de entrada (separacion de particulas
(tokenizacion), division de oraciones, etiquetado y lematizado). Posteriormente aplicamos reglas
heuristicas para la obtenciéon de una estructura que posiblemente contiene ambigiiedades. Estas
ambigiiedades serdn resultas en los mdédulos de Preferencias de Seleccion y Desambiguacion de

uniodn de sintagma preposicional descritos en los capitulos 4 y 5, respectivamente.

3.3 Preprocesamiento

3.3.1 Tokenizacién y divisién de oraciones.

El texto se tokeniza en palabras y simbolos de puntuacion y se divide en oraciones. Actualmente no
distinguimos signos de puntuacion, de tal forma que cada signo de puntuacion se sustituye con una
coma, a excepcion del punto final entre cada frase. En el futuro puede considerarse un tratamiento

distinto para distintos signos de puntuacion.
Se separan los compuestos de preposicion y articulo: del — de el, al — a el.

Las preposiciones compuestas representadas en la escritura como diversas palabras, se unen
como una sola palabra, como con la intencion de, a lo largo de, etc. De manera similar se tratan
unas cuantas frases adverbiales como a pesar de, de otra manera, y diversas frases pronominales
como si mismo. La lista de dichas combinaciones es pequefia (actualmente contiene 62 elementos) y

es cerrada.

Actualmente no realizamos reconocimiento de entidades nombradas, si bien lo hemos

considerado para el futuro.

3.3.2 Etiquetado

El texto es etiquetado con categorias gramaticales obteniendo las posibles categorias gramaticales
a partir del analizador morfologico AGME [79]. Para elegir s6lo una de las posibles categorias

gramaticales, usamos el etiquetador estadistico TnT [24] entrenado con el corpus en espafiol CLiC-
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TALP’. Este etiquetador tiene un desempefio de mas de 94% [134]. Ademas corregimos algunos
errores frecuentes del etiquetador. Por ejemplo (Det es determinante, Adj es adjetivo, V es verbo, N

es sustantivo y Prep es preposicion):

Regla Ejemplo
Det Adj V — DetN V el inglés vino
Det Adj Prep — Det N Prep el inglés con

3.3.3 Lematizacion

Usamos un analizador morfoldgico basado en diccionario [83]'". En caso de ambigiiedades, se
selecciona la variante de la categoria gramatical reportada por el etiquetador, con las siguientes

excepciones:

El etiquetador predice  El analizador encuentra:  Ejemplo:

Adjetivo Pasado participio dado
Adverbio Presente participio dando
Sustantivo Infinitivo dar

Si el analizador no da una opcién en la primer columna, pero se da una en la segunda columna, esta

ultima se acepta.

Si un sustantivo, adjetivo, o participio esperado no se reconoce por el analizador, tratamos
de remover el sufijo. Por ejemplo: flaquito — flaco. Para esto, tratamos de remover el sufijo
sospechoso y verificar si la palabra es reconocida por el analizador morfolégico. Ejemplos de reglas

de eliminacion de sufijo son:

Regla Ejemplo

-cita — -za tacita — taza

-quilla — -ca  chiquilla — chica

3.4 Reglas

Las reglas de analisis se aplican al texto lematizado. Siguiendo un enfoque similar al de [4 y 31],
representamos una regla como un subgrafo, como: N < V. La aplicacion de una regla consiste en

los siguientes pasos:

1. Se busca en la oracidon una subcadena que empate con la secuencia de palabras en la regla.

? http://clic.fil.ub.es.

1% http://Gelbukh.com/agme.
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2. Se establecen relaciones sintacticas entre las palabras que empataron de acuerdo a las relaciones

que se especifican en la regla.

3. Todas las palabras a las cuales se les ha asignado un gobernante por la regla, se retiran de la

oracion en el sentido de que ya no participan en comparaciones posteriores en el paso 1.

Por ejemplo, para la oracion Un perro grande ladra:

Oracion Regla

Un(Det) perro(N) grande(Adj) ladra (V) Det <« N

perro(N) grande(Adj) ladra (V) N — Adj
\

Un(Det)
perro(N) ladra (V) N«V

YN

Un(Det) grande(Ad))
ladra (V)
\2

perro(N) Listo

¥ N

Un(Det) grande(Adj)

Como puede verse del ejemplo, el orden de la aplicacion de las reglas es importante. Las reglas
son ordenadas; a cada iteracion del algoritmo, la primer regla aplicable se aplica, y entonces el
algoritmo repite la busqueda de una regla aplicable a partir de la primera. El procesamiento se

detiene cuando no se puede aplicar ninguna regla.

Note que una de las consecuencias de dicho algoritmo es su tratamiento natural de modificadores
repetidos. Por ejemplo, en las frases e/ otro dia o libro nuevo interesante, los dos determinantes
(dos adjetivos, respectivamente) serdn conectados como modificadores al sustantivo por la misma

regla Det < N (N — Adj, respectivamente) en dos iteraciones sucesivas del algoritmo.

Nuestras reglas no se encuentran ain completamente formalizadas (es por ello que le llamamos a
nuestro enfoque “semi-heuristico”, de tal forma que en las siguientes reglas afiadiremos

comentarios a algunas de ellas. Actualmente nuestra gramatica incluye las siguientes reglas'":

Regla Ejemplo
Sistema auxiliar de verbos y cadenas de verbos
estar | andar < Ger estar comiendo
haber | ser < Part haber comido
haber < estado < Ger haber estado comiendo

' La barra | quiere decir variantes: estar | andar <— Ger son dos reglas: estar <— Ger y andar < Ger.
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iFpres @ <= Inf ir a comer

i7pes < Ger < Inf ir queriendo comer

V — que > Inf tener que comer

VoV querer comer
Construcciones estandar

Adv « Adj muy alegre

Det < N un hombre

N — Adj hombre alto

Adj < N gran hombre

V > Adv venir tarde

Adv <V perfectamente entender

Conjunciones (vea la explicacién mas abajo)
N Conj N V(pl) = [N N] V(pl) Juany Maria hablan
X Conj X = [X X]
(X significa cualquiera)

(libro) nuevo e interesante

Otras reglas

N —> queV hombre que habla
que >V que habla

[ Y hombre tal que; hombre , que
N X que
(X significa cualquiera)
Det < Pron otro yo
V > Adj sentir triste

v h l

N, Adj ombre, alto

[V :
N.N hombre , mujer
N> Prep—> V obligacion de hablar
V.V comer , dormir
VDet<«V aborrecer el hacer

Las conjunciones coordinantes siempre han sido un incordio para los formalismos de
dependencias y un argumento a favor de los enfoques de constituyentes. Siguiendo la idea de
Gladki [184], representamos las palabras coordinadas de una forma similar a los constituyentes,
uniéndolos en una cuasi-palabra compuesta. En el “arbol” resultante efectivamente duplicamos (o
multiplicamos) cada arco que entra o que sale de dicho nodo especial. Por ejemplo, en el fragmento
[Juan Maria] < hablar (Juan y Maria hablan) se interpreta como representar dos relaciones: Juan
<« habla y Maria < habla. El fragmento merry < [John Mary] < marry (Merry John and Mary

marry) genera los pares de dependencias: merry < John < marry 'y merry < Mary < marry.

En correspondencia con esto, nuestras reglas para manejar las conjunciones son reglas de
reescritura, no reglas de construccion de arboles. La primer regla forma un compuesto cuasi-palabra
a partir de dos sustantivos coordinados si preceden a un verbo en plural. Esta regla elimina la
conjuncioén, y la conjuncién no participa en la estructura de arbol. Basicamente lo que hace la regla

es asegurarse de que todos los verbos que tienen ese sujeto compuesto estan en plural, para evitar la
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interpretacion de Juan ama a Maria y Pedro ama a Rosa como Juan ama a [Maria y Pedro] ama a

Rosa.

3.5 Heuristicas

Las heuristicas se aplican después de las etapas descritas en las secciones anteriores. El proposito de
las heuristicas es unir las palabras para las cuales no se encontré ningun gobernante en la etapa de

aplicacion de reglas.

El sistema actualmente usa las siguientes heuristicas, las cuales se aplican iterativamente en este

orden, de una manera similar a como se aplican las reglas:

1. Un gue suelto se une al verbo mas cercano (a la izquierda o a la derecha del que) que no tiene

otro gue como su gobernante inmediato o indirecto.

2. Un pronombre suelto se une al verbo mas cercano que no tiene un que como su gobernante

inmediato o indirecto.

3. Un N suelto se une al verbo mas probable que no tiene un que como su gobernante intermedio
o indirecto. Para estimar la probabilidad, se usa un algoritmo similar a aquél descrito en la
seccion anterior. Las estadisticas usadas se describen a detalle en el modulo de Preferencias de

Seleccidn, Vea el Capitulo 4.

4.  Para un verbo v suelto, el verbo w mas cercano se busca hacia la izquierda; si no hay verbo a
la izquierda, entonces se busca el mas cercano a la derecha. Si w tiene un que como
gobernante directo o indirecto, entonces v se une a este gue. De otra forma, se une a w.

5. Un verbo suelto o una conjuncion subordinada (excepto gue) se une al verbo mas cercano (a
la izquierda o a la derecha del gque) que no tenga otro que como su gobernante inmediato o

indirecto.

Note que si la oracion contiene mas de un verbo, en el paso 4, cada verbo se adjunta a otro verbo,
lo cual puede resultar en una dependencia circular. Sin embargo, esto no dafia, puesto que dicha

dependencia circular se rompera en la ultima etapa de procesamiento.

3.6 Seleccion de la raiz

La estructura construida en los pasos descritos del algoritmo descrito en las secciones anteriores
puede ser redundante. En particular, puede contener dependencias circulares entre verbos. El paso

final del analisis es seleccionar la raiz mas apropiada.
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Usamos la siguiente heuristica simple para seleccionar la raiz. Para cada nodo en el digrafo
obtenido, contamos el niimero de nodos alcanzables desde éste a través de un camino dirigido a lo
largo de las flechas. La palabra que maximiza este nimero es seleccionada como raiz. En particular,

todos los arcos entrantes a la raiz se eliminan de la estructura final
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4 Preferencias de seleccidn

En este capitulo presentamos diversos métodos para extraer preferencias seleccionales de verbos a

partir de texto no anotado. En particular profundizamos en un método en el cual las preferencias
seleccionales se vinculan a una ontologia (por ejemplo, las relaciones de hiperonimos que se
encuentran en WordNet). Vincular las preferencias seleccionales a una ontologia permiten extender
la cobertura en el caso de sustantivos que llenan las valencias y no han sido vistos previamente. Por
ejemplo si beber vodka se encuentra en el corpus de entrenamiento, toda la jerarquia de WordNet
que se encuentra por encima de vodka se vincula a este verbo: beber licor, beber alcohol, beber
bebida, beber sustancia, etc.), de tal manera que cuando se busca beber ginebra es posible
relacionar la preferencia de seleccion de beber vodka con beber ginebra, pues ginebra es un co-
hipénimo de vodka y es también un licor. Este tipo de informacion puede ser utilizada para hacer
desambiguacion de frases de palabra, desambiguacion de adjuncion de frase preposicional y
también de otros fendmenos sinticticos, y otras aplicaciones dentro del enfoque de métodos

estadisticos combinados con conocimiento.

4.1 Introduccion

Las preferencias de seleccion son patrones que miden el grado de acoplamiento de un argumento
(objeto directo, objeto indirecto o complementos preposicionales) con un verbo. Por ejemplo, para

el verbo beber, los objetos directos agua, jugo, y leche son mas probables que pan, ideas o pasto.

Con objeto de tener una cobertura amplia de complementos posibles para un verbo, es necesario
tener un corpus de consulta muy grande, de tal forma que practicamente cualquier combinacion de
un verbo y un complemento pueda encontrarse en dicho corpus de consulta. Sin embargo, incluso
para un corpus de cientos de millones de palabras, existen combinaciones de palabras que no
ocurren en él. Algunas veces estas combinaciones de palabras no son usadas muy frecuentemente, o

algunas son usadas a menudo pero no se encuentran en ciertos corpus de consulta.
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Tabla 5. Usos no comunes (valores de ocurrencia mas bajos) y usos comunes
(valores de ocurrencia mas altos) de combinaciones de palabras de verbo +

synset de Wordnet
Verbo  Synset Ocurrencias
ponderadas
leer fauna 0.17
leer comida 0.20
leer mensaje 27.13
leer escrito 28.03
leer objeto_inanimado 29.52
leer texto 29.75
leer articulo 37.20
leer libro 41.00
leer comunicacion 46.17
leer periodico 48.00
leer linea 51.50
beber superficie 0.20
beber vertebrado 0.20
beber lectura 0.20
beber sustancia 11.93
beber alcohol 12.50
beber liquido 22.33
tomar artropodo 0.20
tomar clase_alta 0.20
tomar conformidad 0.20
tomar postura 49.83
tomar resolucion 89.50
tomar control 114.75
tomar accion 190.18

Una solucion para este problema es usar clases de palabras. En este caso, agua, jugo, vodka y leche
pertenecen a la clase de liquido y pueden ser asociados con el verbo beber. Sin embargo, algunos
verbos tienen mas de una clase asociada con ellos. Por ejemplo, el verbo fomar puede tener
argumentos de muchas clases distintas: tomar asiento, tomar lugar, tomar tiempo, tomar agua, etc.
Por otra parte, cada palabra puede pertenecer a mas de una clase. Esto no depende solamente del
sentido de la palabra, sino de la caracteristica principal que sea tomada en cuenta cuando se le
asigne una clase. Por ejemplo, si consideramos el color de los objetos, leche perteneceria a la clase
de los objetos blancos. Si consideramos las propiedades fisicas, podria pertenecer a la clase de los
fluidos o liquidos. Leche puede ser también un alimento bdsico por ejemplo. Podemos decir
entonces, que la clasificacion relevante para una palabra depende tanto en su uso como en el

sistema de clasificacion que esta siendo utilizado.

Para establecer una correlacion entre el uso de un sustantivo, su sentido, y su preferencia de
seleccion con respecto a un verbo, se requiere la siguiente informacion: 1) Informaciéon ontologica:
una palabra no esta vinculada a una sola clase, sino a una jerarquia completa, y 2) Ejemplos del uso

de la palabra en oraciones, dado un verbo, y su posicion especifica en la ontologia.
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En esta seccion de la tesis, proponemos un método para extraer preferencias de seleccion que estan
vinculadas a una ontologia. El método presentado aqui forma parte de las principales aportaciones
de este trabajo. La informacion obtenida es util para resolver diversos problemas que requieren de

una solucion basada en métodos estadisticos combinados con conocimiento [156, 157].

La Tabla 5 presenta un ejemplo del tipo de informacion que obtenemos con nuestro método. La
tabla muestra los valores de co-ocurrencia de los argumentos para tres distintos verbos en espafiol
usando la jerarquia de WordNet. Los numeros en dicha tabla fueron obtenidos siguiendo la
metodologia que se describird en detalle en la seccion 4.3. Note que los synsets que tienen una
probabilidad mas alta de ser un argumento para un verbo, tienen un valor mas grande, como beber
liquido. En contraste, los valores mas bajos indican que es menos probable que un synset sea un
argumento para el verbo correspondiente (por ejemplo beber lectura, leer comida o beber
superficie). Estas combinaciones fueron encontradas debido a errores en el corpus de entrenamiento
o debido a diversos sentidos no relacionados entre si de una palabra. Por ejemplo, en leer libro,
libro tiene varios sentidos, uno de ellos es el nombre de una de las partes en que se divide el
estomago de los rumiantes. Como puede comerse, produce una entrada erronea, aunque muy baja,
como *leer comida. Cuando se usan corpus grandes para entrenamiento, este ruido se reduce
sustancialmente en contraste con los patrones correctos. Es asi como puede desambiguarse el

sentido de un sustantivo basandonos en su uso junto con el verbo principal.

La Tabla 5 también muestra que los synsets que se encuentran mas alto en la jerarquia de WordNet
tienen valores mas altos, puesto que acumulan el impacto de los hipénimos que se encuentran
debajo de ellas (vea por ejemplo comunicacion, liqguido o accion). Una estrategia ad-hoc simple

para ponderar los valores en la jerarquia de WordNet sera descrita en la seccion 4.3.

En las siguientes secciones mostraremos como obtenemos informaciéon como la mostrada en la
Tabla 5, y luego evaluaremos nuestro método aplicando esta informacién a la desambiguacion de

sentidos de palabra (WSD por sus siglas en inglés).

4.2 Trabajo relacionado

Uno de los primeros trabajos sobre extraccion de preferencias seleccionales vinculado a los sentidos
de WordNet fue el trabajo de Resnik [158]. Su trabajo se enfocod principalmente a la
desambiguacion de sentidos de palabras en inglés. Resnik supuso que un texto anotado con sentidos
de palabras era dificil de obtener, por lo cual basé su trabajo en texto etiquetado sdlo

morfologicamente. Posteriormente, Agirre y Martinez [1, 2] trabajaron vinculando el uso de los
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verbos con sus argumentos. A diferencia de Resnik, Agirre y Martinez supusieron la existencia de

texto anotado con sentidos de palabras, especificamente Sem-Cor, en inglés.

Otros sistemas supervisados para WSD incluyen a JHU [198], el cual gané la competencia de
Senseval-2, y a un sistema basado en maxima entropia por Suarez y Palomar [180]. El primer
sistema combina, por medio de un clasificador basado en votacion, diversos subsistemas de WSD
basado en distintos métodos: listas de decision [197], modelos vectoriales basados en cosenos, y
clasificadores bayesianos. El segundo sistema hace una seleccion de la mejor caracteristica para
clasificar los sentidos de palabras y también usa un sistema de votacion. Ambos sistemas tienen una

puntuacion de alrededor de 0.70 en las pruebas de Senseval-2.

Debemos tomar en cuenta que un recurso como Sen-Cor actualmente no estd disponible para
muchos lenguajes (en particular, espafiol), y el costo de construirlo es alto. Es por esto que nosotros
seguimos el enfoque de Resnik, en el sentido de asumir que no hay suficiente cantidad de texto
anotado con sentidos de palabras. Inclusive, consideramos que el proceso de desambiguacion de
sentidos de palabra debe ser completamente automatico, de tal forma que todo el texto que usamos
se anote automaticamente con etiquetas morfoldgicas y etiquetas de partes gramaticales (POS-tags).

Es por esto que nuestro sistema es completamente no-supervisado.

Trabajos anteriores realizados en sistemas no supervisados no ha alcanzado el mismo desempefio
que los sistemas supervisados: Carroll y McCarthy [45] presentan un sistema que utiliza
preferencias seleccionales para hacer desambiguacion de sentidos de palabras y obtienen un 69.1%
de precision y un recall de 20.5%. Agirre y Martinez [3] presentan otro método, en esta ocasion no
supervisado. Ellos utilizan la medida de recall como la tinica medida de desempefio, y reportan

49.8%; Resnik [158] logra un 40% de desambiguacion correcta.

En las siguientes secciones describiremos nuestro método y mediremos su desempefio.
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Tabla 6. Combinaciones seleccionadas extraidas del corpus CVV

verb relation noun
1 contar con  permiso
2 pintar < pintor
3 golpear > balon
4 solucionar > problema
5 Dar > sefal
6  haber > incognita
7 poner en  cacerola
8 beber de  fuente
9 beber > vodka

4.3 Vinculacién a ontologias existentes

Con objeto de obtener las preferencias seleccionales vinculadas a una ontologia, usamos las
relaciones de hiperénimos del EuroWordNet'” 1.0.7 (EWN-ES) como una ontologia, y el corpus
descrito en [84] como un corpus de entrenamiento (CVV). Este corpus de 38 millones de palabras
fue creado con objeto de combinar los beneficios de un corpus virtual (como la Web como corpus)

con los beneficios de un corpus local.

El texto se etiquetd morfologicamente usando el etiquetador estadistico TnT por Thorsten Brants
[24] entrenado con el corpus CLiC-TALP. Este etiquetador tiene un desempefio de mas de 92%,

segun se reporta en [134].

Después de que el texto se etiquetd morfolégicamente, se extrajeron diversas combinaciones para

cada oracion:

(1) verbo + sustantivo a la izquierda (sujeto),
(2) verbo + sustantivo a la derecha (objeto), y
(3) verbo cerca_de preposicion + sustantivo.

Aqui, + denota adyacencia, en tanto que cerca_de denota co-ocurrencia dentro de una oracion. La
Tabla 6 muestra un ejemplo de informacion obtenida de esta forma. El simbolo > significa que el
sustantivo estd a la derecha del verbo; el simbolo < significa que el sustantivo aparece a la izquierda

del verbo.

2 EWN-ES fue desarrollado conjuntamente por la Universidad de Barcelona (UB), la Universidad Nasional de

Educacioén a Distancia (UNED), y la Universidad Politécnica de Cataluifia, Espafia.
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Una vez que las combinaciones han sido extraidas, se busca el sustantivo para cada combinacion en
WordNet y se registra una ocurrencia para los synsets correspondientes (es decir, considerando
todos los posibles sentidos para cada palabra). También se registra la ocurrencia para los
hiperénimos de cada uno de estos synsets, con objeto de propagar el efecto de la combinacion
hacia arriba, es decir, hacia los términos mas generales dentro de la red. Como puede el lector
advertir, los nodos superiores en la ontologia tendran un impacto mayor, puesto que recogen los
valores de cada uno de sus hijos. Es por esto que utilizamos un factor de ponderacion de tal manera
que los nodos que se encuentran mas arriba en la jerarquia (hasta el nodo entidad) tienen un menor
impacto que las palabras en la parte inferior de la jerarquia. Utilizamos un factor de ponderacion

1
level

simple Por ejemplo, suponga que beber vodka fue encontrado en el texto. Entonces se

registra una ocurrencia para la combinacion beber vodka con peso 1. También las ocurrencias para
beber licor se registran, pero con peso 0.5, beber alcohol con 0.33, etc. Para cada combinacion, los

pesos de sus ocurrencias se acumulan, es decir, se suman.

Actualmente hemos obtenido 1.5 millones de patrones de preferencias seleccionales vinculados a
los synsets de WordNet. Cada patron consiste en un verbo, una preposicion (en algunos casos), y un
synset. Un ejemplo de la informacion obtenida puede ser visto en la Figura 9. Canal tiene 6 sentidos
segin se listan en WordNet: camino, conducto (camino), conducto (anatdémico), transmision,
depresion y agua. Para atravesar, el sentido marcado con el nimero mayor de ocurrencias es
conducto, en tanto que aquél marcado con un niimero menor de ocurrencias es transmision, en el
sentido de canal de transmision o canal de Television. Por ejemplo, uno no atraviesa normalmente
un canal de Television, pero si atraviesa un conducto. Ahora considere /ibro. Esta palabra tiene
cinco sentidos: estomago, producto, seccion, publicacion y trabajo/juego. El primer sentido hace
referencia al nombre en espafiol de una parte del estomago de los rumiantes. Podemos ver que este
es el sentido con un numero menor de ocurrencias junto con /eer: uno no puede leer un organo
interno. El sentido con un nimero mayor de ocurrencias es aquél que se relaciona en el
lenguaje escrito. Esta informacion puede ser utilizada para desambiguar el sentido de la palabra,
dado el verbo con el cual se utiliza. En la siguiente seccion describiremos un experimento para
medir el desempefo de las preferencias seleccionales extraidas con este método, en la tarea de

desambiguacion de sentidos de palabra.

4.4 Aplicaciéon a desambiguacion de sentidos de palabra

Senseval es una serie de competencias dirigido a evaluar los programas de desambiguacion de

sentidos de palabra, organizado por la ACL (Asociacion de Lingiiistica Computacional) y SIGLEX
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(grupo de interés especial en lexicografia de la ACL). Ha habido tres competiciones: Senseval-1,
Senseval-2 y Senseval-3. La pentltima competicion tuvo lugar en 2001 y la Gltima en 2004. Los
datos de las competencias estan disponibles en linea. Para este experimento nos basaremos en los
datos de Senseval-2. Esta competencia incluyo, entre 10 idiomas, al espafiol, que es el que usaremos
para aplicar nuestro método. El conjunto de evaluacion comprende aproximadamente mas de 1,000
oraciones. Cada oracion contiene una palabra, para la cual se indica el sentido correcto entre

aquellos listados para ella en WordNet.

Nuestra evaluacion mostrd que pudimos resolver 577 de 931 casos (un recall de ~62%). De estos,
223 corresponden finamente (fine-grained) con el sentido manualmente anotado (la precision es de
cerca de 38.5%). Estos resultados son similares a aquellos obtenidos por Resnik [158] para el
inglés. El obtuvo un promedio de 42.55% para las relaciones verbo-sujeto y verbo-objeto
solamente. Note que en ambos casos los resultados son considerablemente mejores que una

seleccion aleatoria de sentidos (alrededor de 28%, segun reporta el mismo Resnik en [158]).

4.5 Discusion

Existen sistemas de desambiguacion de sentidos de palabras (supervisados) que obtienen resultados
superiores. Por ejemplo, Suarez y Palomar [180] reportan una puntuacion de 0.702 para
desambiguacion de sustantivos para el mismo conjunto de evaluacion de Senseval-2. Sin embargo,
este sistema es supervisado, en tanto que el nuestro es no-supervisado. En comparacion con los
sistemas de desambiguacidn de sentidos de palabras (por ejemplo [158, 45, 3]) nuestro método tiene
un recall superior, aunque precision inferior en algunos casos. Esto tltimo se debe a la estrategia de
nuestro método que considera solo relaciones de verbo-sustantivo, siendo que en ocasiones el
sentido de la palabra esta fuertemente vinculado al sustantivo precedente. Esto es particularmente
cierto para pares de sustantivos que forman una sola frase preposicional. Por ejemplo, en el texto de

entrenamiento aparece la siguiente oracion:
La prevalencia del principio de libertad frente al principio de autoridad es la clave de Belle
Epoque

En este caso, el sentido de autoridad esta restringido de forma mas fuerte por el sustantivo que la
precede, principio, en contraste con el verbo principal es. El intentar desambiguar el sentido de
autoridad usando las combinaciones es < autoridad y es de autoridad, no es la mejor estrategia

para desambiguar el sentido de esta palabra en este caso.
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atravesar canal:

02342911n — camino 3.00 — a_través 8.83 — artefacto 20.12 — objeto_inanimado
37.10 — entidad 37.63

02233055n — conducto 6.00 — camino 3.00 — a_través 8.83 — artefacto 20.12 —
objeto_inanimado 37.10 — entidad 37.63

03623897n — conducto 5.00 — estructura_anatéomica 5.00 — parte_del cuerpo 8.90 —
parte 7.22 — entidad 37.63

04143847n — transmisioén 1.67 — comunicacion 3.95 — accién 6.29

05680706n — depresion 2.33 — formacion_geoldgica 2.83 — objeto_natural 14.50 —
objeto_inanimado 37.10 — entidad 37.63

05729203n — agua 4.17 — objeto_inanimado 37.10 — entidad 37.63

leer libro:

01712031n — estomago 3.50 — 6rgano_interno 3.00 — érgano 3.08 —
parte_del cuerpo 3.75 — parte 4.35 — entidad 41.51

02174965n — product 14.90 — creacion 13.46 — artefacto 34.19 — objeto_inanimado
36.87 — entidad 41.51

04214018n — seccion 23.33 — escritura 33.78 — lenguaje_escrito 25.40 —
comunicacion 55.28 — relacion_social 43.86 — relacion 42.38 — abstraccion
44.18

04222100n — publicacién 16.58 — obra 7.95 — producto 14.90 — creacion 13.46 —
artefacto 34.19 —objeto_inanimado 36.87 — entidad 41.51

04545280n — obra_dramatica 4.50 — escritura 33.78 — lenguaje_escrito 25.40 —
communicacion 55.28 —relacion_social 43.86 — relacion 42.38 —
abstraccion 44.18

Figura 9. Ontologia con valores de uso para las combinaciones
atravesar canal 'y leer libro.

4.6 Otras aplicaciones

Ademds de desambiguacion de sentidos de palabras, la informacion de las preferencias
seleccionales obtenida por este método puede ser utilizada para resolver otros problemas
importantes, como desambiguacion sintactica. Por ejemplo, considere la frase en espafiol Pinté un
pintor un cuadro. En espafiol es posible poner el sujeto a la derecha del verbo. Existe ambigiiedad,
puesto que no es posible decidir cudl sustantivo es el sujeto de la oracion. Puesto que el espafiol es
un idioma con practicamente un orden libre de palabras, incluso Pinto un cuadro un pintor tiene el

mismo significado.

Para decidir cual palabra es el sujeto (cuadro o pintor) es posible consultar a la ontologia vinculada
con preferencias seleccionales construida con el método presentado en este capitulo. Primero nos
basamos en la base estadistica de que el sujeto aparece a la izquierda del verbo en 72.6% de las
ocasiones [131]. Posteriormente, la busqueda de un pintor pinto regresa la siguiente cadena de
hiperénimos con sus respectivos valores de ocurrencia: pintor — artista 1.00 — creador 0.67 —
ser_humano 2.48 — causa 1.98. Finalmente, la bisqueda de un cuadro pinto regresa escena—

situacion 0.42 — estado 0.34. Esto quiere decir, que pintor (1.00) es mas probable como sujeto que
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cuadro (0.42) para esta oracion. Presentaremos una implementacion a mas grande escala de este

método en los capitulos siguientes de esta tesis.

4.7 Resumen

En este capitulo hemos presentado un método para extraer preferencias seleccionales de verbos
vinculados a una ontologia. Es util para resolver problemas de procesamiento de texto en lenguaje
natural que requieren informacidn acerca de la utilizacion de las palabras con un verbo en particular
en una oracion. Especificamente, hemos presentado un experimento que aplica este método para
desambiguar los sentidos de palabras. Los resultados de este experimento muestran que ain existe
camino por recorrer para mejorar los sistemas actuales de desambiguacion de sentidos de palabras
no supervisados usando preferencias seleccionales; sin embargo, hemos identificado puntos
especificos para mejorar nuestro método bajo la misma linea de métodos estadisticos basados en

patrones combinados con conocimiento.
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5 Desambiguacion de union de frase preposicional

5.1 Introduccion

En muchos lenguajes, las frases preposicionales (FP) como en el jardin pueden ser unidas a
sintagmas nominales (SN): un grillo en el jardin o sintagmas verbales (SV): juega en el jardin.
Algunas veces en una oracion hay mas de una posibilidad para la uniéon de FP. Por ejemplo, en La
policia acuso al hombre de robar podemos considerar dos posibilidades: 1) el objeto del verbo es al
hombre de robar, o 2) el objeto es el hombre y la acusacion es de robar. Un ser humano sabe que la
segunda opcidn es la correcta, sin embargo para que una maquina lo determine necesitamos un

método que le permita hacerlo.

Existen diversos métodos para encontrar el lugar correcto de uniéon de FP, que se basan en
estadisticas de treebanks. Estos métodos han reportado tener una precision de hasta un 84.5% segun
[153, 28, 54, 125, 200, 74]. Sin embargo, el recurso de un treebank no esta disponible para muchos
lenguajes y puede ser dificil de obtener, de tal manera que un método que requiera menos recursos
es deseable. Ratnaparkhi muestra en [154] un método que requiere solo un etiquetador de categorias

gramaticales e informacion morfolégica. Su método usa texto simple para ser entrenado.

La calidad del corpus de entrenamiento determina significativamente la calidad de los resultados.
Particularmente, para reducir los efectos del ruido en un corpus y para considerar una gran cantidad
de fenomenos, se requiere un corpus muy grande. Eric Brill sustenta en [27] que es posible lograr
precision del estado del arte con métodos relativamente simples cuyo poder viene de la plétora de
texto disponible para estos sistemas. Su articulo también da ejemplos de diversas aplicaciones de

procesamiento de lenguaje natural que se benefician del uso de corpus muy grandes.

5.2 Unioén de frases preposicionales usando Internet.

Volk ha propuesto dos variantes de un método que requiere un buscador en Internet para encontrar
la adjuncion de frase preposicional mas probable. En esta seccion describimos como aplicamos la
ultima variante del método de Volk al espafiol con mejoras que nos permiten lograr un mejor

desempefio cercano al de los métodos estadisticos usando treebanks.
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Hoy en dia, corpus grandes comprenden mas de 100 millones de palabras. También la Web puede
verse como el corpus mas grande con mas de un billon de documentos. Particularmente para el
espafiol, Bolshakov y Galicia-Haro reportan aproximadamente 12,400,000 paginas que pueden
encontrarse a través de Google [15]. Podemos considerar a la Web como un corpus que es grande y
lo suficientemente diverso como para obtener mejores resultados con métodos estadisticos para

procesamiento de lenguaje natural.

Usar la Web como corpus es una tendencia reciente que ha crecido. Un conteo de la investigacion
reciente que trata de aprovechar el potencial de la Web para el procesamiento de lenguaje natural
puede ser encontrado en [106]. En particular, para el problema de encontrar la unién correcta de FP,
Volk [186, 187] propone variantes de un método que consulta un buscador de Internet para

encontrar la uniéon mas probable de FP.

En este capitulo mostraremos los resultados de aplicar al espafiol la tltima variante del método de
Volk con modificaciones. En la seccion 5.2.1 explicamos las distintas variantes del método de Volk.
En la seccion 5.2.2 presentamos las diferencias del método que usamos con respecto a su método.

En la seccion 5.2.3 explicamos los detalles de nuestro experimento y los resultados que obtuvimos.

5.2.1 El método de Volk

Volk propone dos variantes de un método para decidir la unién de una FP a un SN o0 a un verbo. En

esta seccion explicaremos ambas variantes y sus resultados.

5.2.1.1 Primer variante del método de Volk

Volk propone en [186] desambiguar las uniones de FP usando la Web como corpus considerando
las frecuencias de co-ocurrencia (freq) de verbotpreposicion contra aquellas de

sustantivo+preposicion. La formula utilizada para calcular la co-ocurrencia es:
cooc(X,P) = freq(X,P) / freq (X)

donde X puede ser ya sea un sustantivo o un verbo. Por ejemplo, para El llena el cuarto con libros,
N=cuarto P=con y V=llena. cooc (X, P) es un valor entre 0 (no se encontraron coocurrencias) y 1

(siempre ocurren juntos).

freq (X,P) se calcula consultando al buscador Altavista usando el operador NEAR:

freq(X,P) = query(“X NEAR P”).

Para decidir una union, se calculan cooc (N+P) y cooc (V+P) . El valor mas alto decide la union.
Si alguno de los valores de cooc es menos que un umbral de co-ocurrencia minima, la unién no

puede decidirse, y por tanto, no esta cubierta. Ajustando el umbral de co-ocurrencia minima, el
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algoritmo de Volk 2000 puede lograr muy buena cobertura pero exactitud baja; o buena exactitud
con una cobertura baja. La Tabla 7. muestra los valores de cobertura/exactitud de los experimentos

de Volk.
Volk también concluye en [186] que usar formas completas es mejor que usar lemas.

Tabla 7. Cobertura y exactitud para el algoritmo de Volk.

umbral cobertura exactitud

0.1 99.0% 68%
0.3 36.7% 75%
0.5 1.7% 82%

El mismo experimento fue realizado para el holandés por Vandeghinste [185], logrando una
cobertura de 100% y una exactitud de 58.4. Para lograr una exactitud de 75%, Vandeghinste us6 un

umbral de 0.606 lo cual dio una cobertura de s6lo 21.6%.

5.2.1.2 Segunda variante

En un articulo subsecuente [187], Volk usa una férmula diferente para calcular co-ocurrencias.

Abhora se incluye el nucleo de la FP dentro de las consultas. La formula usada es:
cooc (X,P, N,) = freg(X, P, N,) / freg(X)
freq (X,P,N,) se calcula consultando el buscador de Altavista utilizando el operador NEAR:

freqg(X,P,N)) = query(“X NEAR P NEAR N,”). X puede ser N; o V. Por ejemplo, para

El llena el cuarto con libros, N| = cuarto, P = con, Ny=libros y V = llena.

Volk experimenta primero requiriendo que tanto cooc (N,,P,N,) como cooc (V,P,N,) sean
calculados para determinar un resultado. Posteriormente, considera usar un umbral para determinar
la union de FP cuando cooc (N,,P,N,) o cooc(V,P,N,) no son conocidos. Esto es, si
cooc (N, P,N,) no es conocido, cooc (V, P, N,) debe ser mas grande que el umbral para decidir
que la FP se une al verbo, y vice versa. Posteriormente, al incluir tanto lemas como formas
completas, Volk logra un mejor desempeio, y al hacer que por omision la unién sea al sustantivo
para uniones no cubiertas, logra una cobertura del 100%. Los resultados que encontrd se muestran

en la Tabla 8.
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Tabla 8. Resultados del método de Volk 2001

cobertura exactitud  requiere tanto umbral cuando alguno de incluye tanto por omision la
cooc (N1, P,N2) cooc (N1,P,N2) é lemas como union es al
como cooc (V, P,N2) no se formas completas sustantivo
cooc (V, P, N,) conoce en las consultas

55% 74.32% v NA

63% 75.04% 0.001

71% 75.59% 0.001 v

85% 74.23% 0 v

100% 73.08% 0 v v

Para el holandés, requiriendo tanto cooc (N, ,P,N,) como cooc(V,P,N,), Vandeghinste
obtiene una cobertura de 50.2% con una precision de 68.92. Usando un umbral e incluyendo tanto
lemas como formas completas en las consultas, logra una cobertura de 27% con una exactitud de
75%. Con una cobertura del 100%, uniendo los casos no cubiertos por omisioén al sustantivo, se

logra una exactitud de 73.08%.

5.2.2 Mejora del desempeiio

Los métodos que resuelven la uniéon de FP basados en estadisticas de treebanks tienen un
desempefio notablemente mayor que los experimentos descritos anteriormente. No obstante,
creemos que existen varios elementos que pueden ser cambiados para mejorar los métodos basados
en las consultas a Web. Uno de los elementos a considerar es el tamafio de la base de datos de
documentos de los buscadores. Esto es relevante para encontrar frecuencias de co-ocurrencia
representativas para cierto lenguaje. Es sabido que no todos los buscadores proporcionan los
mismos resultados. Por ejemplo, la Tabla 9 muestra el nimero de co-ocurrencias encontradas en

diversos buscadores para las mismas palabras:

Tabla 9. Numero de co-ocurrencias encontradas en diversos buscadores.

leer en el metro read in the subway
Google 104 30
All-the-Web 56 23
Altavista 34 16
Teoma 15 19

Google esta clasificado como el buscador con la base de datos mas grande por “the search engine
showdown”". Debido a su mayor base de datos, hemos determinado que usar Google para obtener

frecuencias de co-ocurrencia de palabras puede dar mejores resultados.

1 Informacion tomada de www.searchengineshowdown.com, actualizado el of December 31st, 2002.
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Otro elemento a considerar es el uso del operador NEAR. Decidimos no utilizarlo puesto que no
garantiza que las palabras de la consulta aparezcan en la misma oracion. Por ejemplo, considere las

siguientes busquedas en Altavista:

lavar NEAR con NEAR puerta 6,395 resultados @8

lavar NEAR con NEAR cloro 6,252 resultados 2)
(1) muestra 6,395 paginas, incluso cuando las puertas no estan relacionadas a la operacion de lavar.
Comparando con (2), que muestra 6,252 paginas encontradas, podemos ver que no existe una
distincion clara de cudndo una preposicidn+verbo esta relacionada a un verbo. Por otra parte, usar

una frase exacta muestra 0 resultados, lo cual muestra una distincion clara entre “lavar con puerta”

y “lavar con cloro”. Los resultados encontrados fueron:

busqueda de frase exacta resultados buscador

“lavar con puerta” 0 Altavista
“lavar con cloro” 100 Altavista
“lavar con puerta” 0 Google
“lavar con cloro” 202 Google

Siguiendo el enfoque del segundo trabajo de Volk [187], usamos tanto formas completas como
formas le matizadas de sustantivos y verbos para obtener un mejor desempeio. Sin embargo, puesto
que no estamos utilizando el operador NEAR, debemos considerar a los determinantes que pueden
ser colocados delante del sustantivo o verbo y la preposicion. También debemos considerar que el
nucleo de una FP puede aparecer en plural, sin que esto afecte notablemente su uso. Para ilustrar

esto, considere la siguiente oracion'*:

Veo al gato con un telescopio

Las uniones son calculadas por las consultas mostradas en la Tabla 10.
puesto que freq (veo, con, telescopio) es mas alta que

freqg(gato, con, telescopio), se decid la uniébn como veo con telescopio.

14 ejemplo tomado de [77]
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Tabla 10. Consultas para determinar la unién de FP de

Veo al gato con un telescopio y I see the cat with a telescope en inglés.

Veo al gato con un telescopio resultados I see the cat with a telescope resultados
ver 296,000 see 194,000,000
"ver con telescopio” 8 "see with telescope" 13
"ver con telescopios" 32 “see with telescopes” 76
"ver con un telescopio" 49 "see with a telescope" 403
"ver con el telescopio” 23 "see with the telescope" 148
"ver con unos telescopios" 0 “see with some telescopes” 0
"ver con los telescopios" 7 “see with the telescopes” 14
veo 642,000
"veo con telescopio” 0
"veo con telescopios" 0
"veo con un telescopio” 0
"veo con unos telescopios" 0
"veo con el telescopio” 1
"veo con los telescopios” 0

freq(veo,con,telescopio) = 1.279x10™* freq(see,with,telescope) = 3.371x10°°
gato 185,000 cat 24,100,000
"gato con telescopio” 0 "cat with telescope” 0
"gato con telescopios” 0 “cat with telescopes” 0
"gato con un telescopio” 3 “cat with a telescope" 9
"gato con unos telescopios” 0 “cat with some telescopes” 0
"gato con el telescopio” 6 "cat with the telescope" 2
"gato con los telescopios” 0 “cat with the telescopes” 0
freq(gato,con,telescopio) = 0.486x10™* freq(cat,with,telescope) = 0.456 x 10°°

5.2.3 Resultados experimentales

Para nuestra evaluacion extrajimos aleatoriamente 100 oraciones del corpus LEXESP para el

espafiol [61] y del periédico Milenio Diario'”. Todas las basquedas fueron restringidas a sélo

paginas en espanol.

Inicialmente, consideramos no restringir las consultas a un lenguaje especifico, dado el beneficio

que podiamos obtener de diversas palabras entre distintos lenguajes, como el francés y el espaiol.

Por ejemplo, la frase responsables de la debacle es usada en ambos lenguajes variando inicamente

en su acentuacion (débdcle en francés, debacle en espafiol). Puesto que Google no toma en cuenta la

acentuacion de palabras, la misma consulta regresa resultados para ambos lenguajes. Sin embargo,

15

www.milenio.com
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con una buisqueda irrestricta Google regresa distintos conteos en su API'°y en su interfaz Web'’
respectivamente. Por ejemplo, para ver, su interfaz Web muestra s6lo 270,000 resultados, mientras
que su API regresa mas de 20,000,000, incluso después de activar el filtro de “agrupar resultados
similares”. Esta enorme desviacion se reduce al restringir la consulta a un lenguaje especifico. Para
el espafiol, una busqueda restringida de ver en la interfaz Web regresa 258,000 resultados, mientras
que la API regresa 296,000. Actualmente desconocemos la razén de esta diferencia, aunque no tiene

un impacto serio en nuestro experimento.

Las oraciones de nuestro experimento tienen 181 casos de ambigiiedad de union de frase
preposicional. De éstas, 162 pudieron ser resueltas automaticamente. Después de verificarlas

manualmente, se determin6 que 149 de ellas fueron resueltas correctamente y 13 fueron incorrectas.

En los términos de cobertura y exactitud usados por Volk, obtenemos una cobertura de 89.5% con
una exactitud de 91.97%. Considerando todos los casos (cubiertos y no cubiertos), el porcentaje

global de ambigiiedades resueltas correctamente es de 82.3%

Hemos encontrado un incremento en el desempefio usando el método de Volk con las siguientes
modificaciones: usando busquedas de frase exacta en lugar del operador NEAR, usando un buscador
con una base de datos mas grande; buscando combinaciones de palabras que incluyen articulos
determinados e indeterminados; y buscando formas singulares y plurales de palabras siempre que es
posible. Los resultados obtenidos con este método (cobertura de 89.5%, exactitud de 91.97% y
eficiencia global de 82.3%) estan cercanos a aquellos obtenidos por los métodos que usan
estadisticas de treebank, sin la necesidad de dichos recursos. Nuestro método puede ser probado en

http://likufanele.com/ppattach.

5.3 Union de FP usando preferencias de seleccion

En este capitulo hablaremos de un método no supervisado para generalizar la informaciéon de
corpus locales por medio de la clasificacion semantica de sustantivos basada en los 25
conceptos iniciales unicos de WordNet. Después, proponemos un método para usar esta

informacion para union de FPs.

' Google API es un servicio de Web que usa los estindares de SOAP y WSDL para permitir que un programa consulte

directamente el buscador de google. Mas informacion en http://api.google.com.

'7 http://google.com
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Tabla 11. Ejemplos de ocurrencia de algunos verbos en espaifiol.

% del total de
Tripleta Ocurrencias ocurrencias
de verbos
ir a {actividad} 711 2.41%
ir a {tiempo} 112 0.38%
ir hasta {comida} 1 0.00%
beber {sustancia} 242 8.12%
beber de {sustancia} 106 3.56%
beber con {comida} 1 0.03%
amar a {agente causal} 70 2.77%
amar a {lugar} 12 0.47%
amar a {sustancia} 2 0.08%

5.3.1 Introduccion

Como ya hemos mencionado, existen diversos métodos para encontrar la uniéon de una FP. Los
primeros métodos [153, 28] mostraron que se podia lograr una exactitud de hasta 84.5%
usando estadisticas sobre treebanks. Kudo and Matsumoto [109] reportan una exactitud de
95.77% con un algoritmo que requiere semanas para entrenamiento, y Liidtke and Sato [116]
logran una exactitud de 94.9% requiriendo solo 3 horas para entrenamiento. Estos métodos
requieren un corpus anotado sintacticamente con marcas de bloques (chuks). No estan
disponibles corpus anotados de esta manera para todos los lenguajes, y el costo para
construirlos puede llegar a ser considerablemente alto, si tomamos en cuenta el nimero de
personas-hora que se requieren. En el capitulo anterior (5.2) mostramos un método que usa
texto no anotado. Este método tiene una exactitud de 82.3%, utiliza la Web como corpus y por
tanto puede ser lento: hasta 18 consultas para resolver una sola ambigiiedad de frase

preposicional, y cada par preposicion+sustantivo en una oraciéon multiplica este nimero.

Dicho algoritmo se basa en la idea de que un corpus muy grande tendra suficientes términos
representativos que permitiran la desambiguacién de unién de FP. Puesto que hoy en dia es
posible tener corpus muy grandes localmente, hicimos experimentos para explorar la
posibilidad de aplicar dicho método sin la limitaciéon de requerir una conexion a Internet.
Probamos con un corpus muy grande de 151 millones de palabras en 61 millones de oraciones.
Este corpus fue obtenido en linea a partir de 3 afios de publicaciones de 4 periddicos mexicanos.
Los resultados fueron desalentadores: el mismo algoritmo que usaba la Web como corpus que
daba un recall de casi 90%, tenia un recall de s6lo 36% con una precision de casi 67% usando

el corpus local de periodicos.
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Por tanto, nuestra hip6tesis es que necesitamos generalizar la informaciéon contenida en los
periodicos locales para maximizar el recall y la precision. Una forma de hacer esto, es usar
preferencias de seleccion: una medida de la probabilidad de un complemento que puede ser
usado con cierto verbo, basada en la clasificacion semantica del complemento. De esta manera,
el problema de analizar Veo un gato con un telescopio puede ser resuelto considerando Veo

{animal} con {instrumento,.

Por ejemplo, para desambiguar la adjuncion de frase preposicional para la oracion Bebe de la
jarra de la cocina, las preferencias de seleccidén proveen la informacion de que de {lugar} es
un complemento poco comun para el verbo bebe, y por tanto, la probabilidad de unir este
complemento al verbo bebe, es baja. Entonces, se une al sustantivo jarra, dando como

resultado Bebe de [la jarra de la cocina].

La Tabla 11 muestra algunos ejemplos adicionales de numeros de ocurrencias para algunos
verbos en espafiol. De esta tabla podemos ver que el verbo ir es principalmente usado con el
complemento a {actividad}!. Combinaciones menos usadas tienen casi cero ocurrencias, como ir

hasta {comida)}. El verbo amar es usado a menudo con la preposicion a.

En este capitulo proponemos un método para obtener informacion de preferencias de seleccion
como la que se muestra en la Tabla 11. En la seccion 5.3.2 mencionaremos trabajos
relacionados a la desambiguacion usando preferencias de seleccion. Las secciones 5.3.3 a la
5.3.5 explican nuestro método. Finalmente, después de integrar este modulo al sistema
completo segin se describio en el Capitulo 3, estaremos en condiciones de evaluar su
desempefio. En la seccion 6.1 presentamos esta evaluacion con respecto a la desambiguacion

de unién de SP.

{comida}: desayuno, festin, cereal, frijoles, leche, etc.
{actividad}: abuso, educacion, lectura, pesca, apuracion, prueba
{tiempo}: atardecer, historia, jueves, edad media, nifiez
{sustancia}: alcohol, carbon, chocolate, leche, morfina
{nombre}: Juan, Pedro, América, Japon

{agente causal}: abogado, capitan, director, intermediario, nieto
{lugar}: aeropuerto, bosque, pozo, valle, patio, rancho

Figura 10. Ejemplos de palabras para las categorias mostradas en la Tabla 11.
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Tabla 12. Ejemplos de clasificaciones semanticas de verbos.

Palabra Clasificacion
rapaz actividad
rapidez actividad
rapifia forma
rancho lugar

raqueta cosa

raquitismo  actividad
rascacielos actividad

rasgo forma
rastreo actividad
rastro actividad
rata animal
ratero agente causal
rato lugar
raton animal
actividad
raya animal
forma
rayo actividad
raza agrupacion
razon atributo
raiz parte
reaccion actividad
reactor cosa
real agrupacion
realidad atributo
realismo forma

realizaciéon actividad
realizador  agente causal

5.3.2 Trabajo relacionado

Los términos restricciones seleccionales y preferencias de seleccion son relativamente nuevos,
aunque existen conceptos similares presentes en trabajos como Exploraciones en la Teoria
Semdntica [191] o La teoria de la Gramdtica Funcional, Parte I: La estructura de la
Oracion [70]. Uno de los trabajos iniciales que usd estos términos fue Restricciones
Seleccionales: Un modelo de teoria de la informacion y su realizacion computacional [157]
donde Resnik considera restricciones seleccionales para determinar las restricciones que un
verbo impone en su objeto. Las restricciones seleccionales tienen valores binarios: inicamente
si un objeto de cierto tipo puede ser usado con un verbo o no. Las preferencias de seleccion, en
cambio, son graduadas y miden, por ejemplo, la probabilidad de que un objeto pueda ser usado

con cierto verbo [158]. Dichos trabajos usan un corpus analizado llanamente y un lexicén de
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clases semanticas para encontrar las preferencias de seleccion para la desambiguacion de

sentidos de palabra.

Otro trabajo que usa clases semanticas para la desambiguacion sintactica es Utilizacion de un
léxico probabilistica basado en clases para resolucion de ambigiiedad léxica [149]. En este
trabajo, Presecher er al. usan un algoritmo de clusterizacion-EM para obtener un lexicon
probabilistico basado en clases. Este lexicon es usado para desambiguar palabras en traduccién

automatica.

Un trabajo que usa particularmente clases de WordNet para resolver la uniéon de FP es Un
enfoque basado en reglas para la desambiguacion de union de frase preposicional [28]. En
este trabajo Brill y Resnik aplican el modelo basado en transformaciones, manejado por
errores, para desambiguar la union de FP. Ellos obtienen una exactitud de 81.8%. Este es un

algoritmo supervisado.

Hasta donde sabemos, las preferencias de seleccién no han sido utilizadas en modelos no

supervisados para desambiguacion de union de FP.

5.3.3 Fuentes para clasificacion semantica de sustantivos

Una clasificacion semantica para sustantivos puede ser obtenida a partir de WordNets existentes,
usando un conjunto reducido de clases que corresponden a los conceptos iniciales Unicos para
sustantivos de WordNet descritos en WordNet: Una base de datos léxica en-linea [127]. Estas
clases son: actividad, animal, forma de vida, fendémeno, cosa, agente causal, lugar, flora,
cognicion, proceso, evento, sentimiento, forma, comida, estado, agrupacion, sustancia, atributo,
tiempo, parte, posesion y motivacion. A estos conceptos unicos iniciales afiadimos nombre y
cantidad. Nombre corresponde a sustantivos propios no encontrados en el diccionario semantico y

cantidad corresponde a niimeros.

Puesto que no todas las palabras estan cubiertas por WordNet y puesto que no existe una WordNet
para cada lenguaje, las clases semanticas pueden ser obtenidas alternativamente de manera
automatica a partir de Diccionarios Explicativos Orientados al lector Humano (DEOH). Un método
para hacer esto se explica en detalle en Extraccion de categorias semanticas para sustantivos para
desambiguacion sintdctica a partir de diccionarios explicativos orientados al humano [34]. En la
Tabla 13 mostramos ejemplos de clasificaciones semdanticas de sustantivos extraidas del DEOH

[110] usando este método.
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5.3.4 Preparacion de las fuentes para extraer preferencias de

seleccion

Los periddicos y revistas son fuentes comunes de texto con calidad de media a buena. Sin embargo,

usualmente estos medios exhiben una tendencia a expresar diversas ideas en poco espacio.

Esto causa que las oraciones sean largas y estén llenas de oraciones subordinadas, especialmente
para lenguajes en los cuales un numero ilimitado de oraciones pueden ser anidadas. Es por esto que
uno de los primeros problemas a ser resueltos es dividir una oracidon en diversas sub-oraciones.
Considere por ejemplo las oraciones mostradas en la Figura 11: es una sola oracion extraida de un

periodico mexicano.

Usamos dos tipos de delimitadores para separar las oraciones subordinadas: palabras delimitadores
y patrones delimitadores. Ejemplos de palabras delimitantes son: pues, ya que, porque, cuando,
como, por eso, y luego, con lo cual, mientras, con la cual, mientras que, etc. Ejemplos de patrones
delimitadores se muestran en la Figura 12. Estos patrones estan basados en categorias gramaticales.

Esto significa que el texto fue analizado llanamente (shallow-parsed) antes de aplicarlos.

La oracion en la Figura 11 fue separada usando esta técnica simple de tal forma que cada sub-

oracion se encuentra en un renglén distinto.

Y ahora, cuando
(el mundo) esta gobernado por (las leyes del mercado), cuando
(lo determinante en la vida) es
comprar o
vender, sin
fijarse en <los que
carecen de todo>,
son facilmente comprensibles <las razones de
<la ola de publicidad global que
convencié <a los posibles compradores de servicios y
regalos > de que
habia (grandes razones) para
celebrar>y
como les pareciese poco (el fin de afio)
se lanzaron a
propagar (el fin del siglo y del milenio)

Figura 11. Ejemplo de una oracion muy larga en un estilo tipicamente encontrado en
publicaciones.
() sefialan SN simples; < > sefialan SN subordinados, los verbos estan en negritas
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PREP V , CONJ PRON V CONJ N V

V ADV que PREP DET que N PREP DET V

, PRON V N que V , NV

V PREP N , N V , donde N , que V

V PREP N, N PRONV N , N N , CONJ que

V PREP N V CONJ N N V N que N PRON V

V de que CONJ N PRON V CONJ PRON que V V

Figura 12. Patrones delimitantes:
V: verbo, PREP: preposicion, CONJ: conjuncion, DET: determinante,
N: sustantivo, las minusculas son cadenas de palabras, ADV: adverbio, PRON:pronombre

5.3.5 Extraccion de informacion de preferencias de seleccion

Una vez que las oraciones son etiquetadas y separadas, nuestro propodsito es encontrar los
siguientes patrones sintacticos:

Verbo cerca pe Preposicion junto a Sustantivo

Verbo cerca pe Sustantivo

Sustantivo CERCA_DE Verbo

Bl S

Sustantivo junto a Preposicion junto a Sustantivo

Los patrones 1 a 3 seran llamados de aqui en adelante patrones de verbos. El patrén 4 sera
conocido como patréon de clasificacion de sustantivos. El operador cgrea pe implica que podria
haber otras palabras en medio. El operador junto o implica que no hay palabras entre las
palabras. Note que se preserva el orden de palabras, de tal manera que el patron 2 es diferente
del patrén 3. Los resultados de estos patrones se almacenan en una base de datos. Para verbos,
se almacena el lema. Para sustantivos, se almacena su clasificacién semantica, cuando esta
disponible a través del WordNet en espafiol. Puesto que un sustantivo puede tener diversas
clasificaciones, principalmente debido a sus diversos sentidos, se almacena un patrén distinto
para cada clasificacion semantica. Por ejemplo, vea la Tabla 13. Esta tabla muestra la

informacion extraida para la oracion de la Figura 11.
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Tabla 13. Informacion de patrones semanticos extraida de la Figura 11

Palabras Patron
gobernado, por, ley gobernar, por,
cognicion

gobernado, de,
mercado
es, en, vida

convencio, a,
comprador
convencio, de,
servicio

pareciese, de, aiio
lanzaron, de, arnio
propagar, de, siglo
propagar, de, milenio
ley, de, mercado
ola, de, publicidad
comprador, de,

servicio

fin, de, ario

fin, de, siglo

gobernar, de,
actividad / cosa

ser, en,

estado / forma_de vida
/ agente causal /
atributo

convencer, a

agente causal
convencer, de,
actividad / proceso /
posesion / cosa /
agrupacion
parecer, de,
cognicion / tiempo
lanzar, de,
cognicion / tiempo
propagar, de,
cognicion / tiempo
propagar, de,
cognicion / tiempo
cognicion, de,
actividad / cosa
evento, de,
actividad / cognicion
agente causal de,
actividad / proceso /
posesion / cosa /
agrupacion

lugar / cognicion /
evento / tiempo,

de,

cognicion / tiempo
lugar / cognicion /
evento / tiempo, de,
cognicién / tiempo

Una vez que se recolecta esta informacidn, se cuenta la ocurrencia de los patrones. Por
ejemplo, los dos ultimos renglones en la Tabla 13, fin, de, asio y fin, de, siglo anaden 2 de las
siguientes ocurrencias: lugar de cognicidén, cognicion de cognicidén, evento de cognicion,
tiempo de cognicion, lugar de tiempo, cognicidén de tiempo, evento de tiempo, y tiempo de
tiempo. Esta informacion se usa entonces para determinar la medida de preferencia de

seleccion que un sustantivo tiene para un verbo o para otro sustantivo.
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5.3.6 Aplicacion de distintos métodos de suavizado

La unién de Frase Preposicional (FP) puede ser tratada tomando en cuenta el conteo de frecuencia
de tripletas de dependencia vistas en un corpus no anotado. Sin embargo, no todas las tripletas
buscadas se encuentran siempre incluso en un corpus muy grande. Para resolver este problema,
existen diversas técnicas. Evaluamos dos métodos diferentes de suavizado, uno basado en WordNet
y otro en un diccionario de sinénimos, antonimos ¢ ideas afines distribucional (creado
automaticamente). El diccionario de ideas afines distribucional es creado usando las tripletas de
dependencia encontradas en el mismo corpus usado para contar la frecuencia de tripletas no
ambiguas. El corpus de entrenamiento usado para ambos métodos es una enciclopedia. El método
basado en un diccionario de ideas afines (DIA) distribucional tiene una cobertura mas alta pero una

precision menor que el método basado en WordNet.

Para encontrar suficientes ocurrencias de dichas tripletas se necesita un corpus muy grande. Dichos
corpus ahora estan disponibles. También la Web puede ser utilizada [32, 187], sin embargo, ain con
dichos corpus algunas combinaciones de palabras no ocurren. Este es un efecto conocido de la ley
de Zipf: unas cuantas palabras son muy comunes pero existen muchas palabras que ocurren con una

baja frecuencia [120]. Lo mismo ocurre con las combinaciones de palabras.

Para tratar el problema, se han explorado diversas técnicas de suavizado. En general, ‘suavizar’
consiste en buscar estadisticas para un conjunto de palabras, cuando hay datos insuficientes para la
palabra en particular. De esta forma, gato con telescopio se convierte en {animal} con
{instrumento} y ver con telescopio se convierte en ver con {instrumento}. Las palabras entre
corchetes denotan conjuntos de palabras: {animal} = palabras de animales, {instrumento} =

palabras para instrumento, etc.

Una forma de identificar el conjunto de palabras asociadas a una palabra dada es usando WordNet,
y otra es usar un diccionario de ideas afines (DIA) distribucional. Un DIA distribucional es un DIA
generado automaticamente a partir de un corpus buscando palabras que ocurren en contextos
similares [88, 177, 190]. Ambos enfoques han sido explorados para el inglés y han mostrado

resultados cercanos a la desambiguacion humana. Vea la Tabla 14.

Experimentos que usan diversas técnicas han sido llevados a cabo independientemente, y a la fecha,
no hay evaluaciones que comparen a WordNet con DIAs. En este capitulo comparamos estos dos
enfoques segun la metodologia propuesta en Diccionarios de ideas afines para procesamiento de

lenguaje natural [107]. Usamos un mismo corpus para ambos casos para permitirnos comparar los
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resultados. El mismo corpus es usado para generar el DIA y las generalizaciones de WordNet. Este

corpus es también utilizado para contar las tripletas de dependencia.

Nuestro trabajo es en espaiiol. Este, hasta donde sabemos, es el primer trabajo que explora métodos

de suavizado para unién de FP para un lenguaje distinto al inglés.

5.3.6.1 Union de FP sin suavizado

5.3.6.1.1 Construccion de los recursos

El recurso principal es el conteo de tripletas de dependencia. Para aumentar la cobertura y la
eficiencia, en lugar de considerar palabras estrictamente adyacentes, contamos relaciones de
dependencia entre lemas de palabras. S6lo se consideran relaciones no ambiguas de dependencia.
Por ejemplo, las siguientes dos oraciones: Veo con un telescopio. Un gato con tres patas estd
caminando, daran las tripletas de dependencias: ver, con, telescopio y gato, con, patas,
respectivamente. Sin embargo, la oracion Veo un gato con un telescopio no dara ninguna tripleta de

dependencias, pues es un caso ambiguo.

Extraemos todas las tripletas de dependencia siguiendo el proceso descrito en la seccion 5.3.5:
Primero etiquetamos el texto morfolégicamente y después agrupamos adjetivos con sustantivos, y
adverbios con verbos. Después, buscamos los patrones verbo preposicion sustantivo, sustantivo
preposicion sustantivo, sustantivo verbo, y verbo sustantivo. Los determinantes, pronombres y otras

palabras se ignoran.

Siguiendo el concepto de Lin [115], las tripletas de dependencias consisten en dos palabras y la
relacion gramatical (incluyendo preposiciones) entre estas dos palabras en la oracion de entrada.
Para ilustrar el tipo de tripletas de dependencias, considere un micro-corpus (LC) que consiste en
dos oraciones: Una mujer ve con un telescopio y La mujer con un sombrero ve un gato. Las
tripletas que corresponden a este pC se muestran en la Figura 14. Denotamos el numero de
ocurrencias de una tripleta <w,r,w’™> como |w,r,w’|. Contando en uC, |mujer,SUJver|=2 y
|mujer,con,sombrerol=1. |** * denota el nimero total de tripletas (10 en pC), un asterisco *

representa cualquier palabra o relacion. En puC, |ver, * *| = 4, |* con, *| = 2, | * * mujer| = 3.

Tabla 14. Estado del arte para desambiguacion de Frase Preposicional.

Humanos (sin contexto) Usan suavizado con WordNet Usan suavizado con DIA
Ratnaparkhi [153] 88.2  Stetina and Nagao [179] 88.1 Pantel and Lin [142] 84.3
Mitchell [130] 78.3  Liand Abe 1998 [114] 85.2 McLauchlan  [121] 85.0
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XPpH = X — Xpn — Xpn — Xpn , ﬁﬁ:t—(xpn+7cpn+xfm+xpﬁ+@n+fpﬁ+xﬁﬁ)
score = xpn -log [xpn/(x - p-n/t*)] + Xpn -log [Xpn/(X - p-n/t*)] +
xpn -log[xpn/(x - p-nlt*)]+ xpn - log [xpn/(x - p-1/t*)] +
xpn -log [Xpa/(% - p-7/t*)] + Xpn -log [Xpn/(X - p - n/t*)] +
xpit -log [xpr/(x - p-w/t*)] + Xpn -log[Xpu/(X - p - n/t?)]
para VScore, x es v, para NScore, x es 1,

Figura 13. Féormulas para calcular similitud logaritmica de tres puntos.

ver, SUJ, mujer ver, SUJ, mujer ver, OBJ, gato
mujer, SUJ-DE, ver  mujer, SUJ-DE, ver gato, OBJ-DE, ver
ver, con, telescopio mujer, con, sombrero

telescopio, con_r, ver sombrero, con_r, mujer

Figura 14. Tripletas de dependencias extraidas del micro-corpus (nC)

Las relaciones gramaticales sin preposiciones seran utiles después para construir un diccionario de
ideas afines, donde la similitud de palabras sera calculada basdndose en contextos compartidos entre
dos palabras. Por ahora, usaremos este recurso (DTC) solo para contar tripletas de (verbo,
preposicion, sustantivo,) y (sustantivo,, preposicion, sustantivo,) para decidir una unioén de FP. Esto

lo explicaremos a detalle en la siguiente seccion.

5.3.6.1.2 Aplicacién de los recursos

La tarea es decidir la unién correcta de p,n, dada una 4-tupla de verbo, sustantivo,, preposicion,
sustantivoy: (v,n;,p,n;). La unidén de p,n, puede ser ya sea al verbo v o al sustantivo #;. El algoritmo
no supervisado mas simple une segun el valor mas alto entre VScore = |v,p,n;| y NScore = |n;,p,n;)|.

Cuando ambos valores son iguales, decimos que esta unién no es decidible por este método.

El corpus usado para contar las tripletas de dependencia (DTC) en este experimento fue la
enciclopedia Encarta 2004 en espafiol [126]. Tiene 18.59 millones de palabras, 117,928 lemas en
73MB de texto, 747,239 oraciones, y 39,685 definiciones. El corpus fue anotado con categorias

gramaticales usando el etiquetador estadistico entrenado con el corpus etiquetado manualmente
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Tabla 15. Diferentes formulas para calcular VScore y NScore

descripcion VScore NScore
S la mas simple [v,p,n3| |ny,p,ny|
S2 considerando bipletas también vp.ny| - v,p, ™ |nLpny| - |n,p, ™
LL3 Razén de similtud logartitmica Vea la Figura 13
Feat Caracteristicas simplificadas de  log(|*,p,*|/|*,*,*|) + log()*,p,*|/|*,*,*|) +
Roth [142 y 164] log(v,p.nal/I*,%,%)) + log(lnspmal/[*,*,%)) +
IOg(‘vsp:ﬂ/'Va*’*D + lOg(|n19pa*|/|V’*a*D +
log([* p.nal/*,*,n5]) log([* p.nal/*.*,n2])

(con categorias gramaticales) CLiC-TALP'® y lematizado usando el diccionario Anaya en espariol

[111].

Una vez que el corpus se etiqueta y lematiza morfologicamente, se extraen las tripletas de
dependencia. Encarta produjo 7 millones de tripletas de dependencias (algunas de ellas repetidas)
entre las cuales hubo 3 millones de tripletas diferentes. 0.7 millones de tripletas (0.43 millones

diferentes) involucraron preposiciones.

Usamos cuatro diferentes formulas para calcular VScore y NScore, las cuales se listan en la Tabla
15. Las primeras dos formulas (S y S2) pueden ser vistas como el calculo de la probabilidad de cada
tripleta, es decir, p(v,p,n,)=|v.p,n,l/|*,*,*|. Puesto que tanto VScore y NScore se dividen por el
mismo numero, |*,**|, para compararlas éste puede ser omitido sin ninguna diferencia. Para las

formulas de similitud logaritmica'’, vea la Figura 13.

Siguiendo el método de evaluacion de union de FP propuesto por Ratnaparkhi et al. [153], la tarea
sera determinar la unién correcta dada una 4-tupla (v,n;,p,n;). Extrajimos 1,137 4-tuplas, junto con
su unién correcta (sustantivo o verbo) del corpus etiquetado manualmente Cast-3LB*’ [136]. Puede

ver 4-tuplas de muestra en la Tabla 16.

Tabla 16. Ejemplo de 4-tuples (v,n;,p,n,) usadas para evaluacion

4-tuplas

informar comunicado del Banco_Central N
producir beneficio durante periodo V
defender resultado de eleccion N

recibir contenido por Internet V

planchar camisa de puiio N

8 http://clic.fil.ub.es. El etiquetador TnT entrenado con el corpus CLiC-TALP tiene un desempeiio de mas de 92%

' La similitud logaritmica fue calculada usando el paquete estadistico Ngram, vea [7].

2 Cast-3LB es parte del proyecto 3LB, financiado por el Ministerio de Ciencia y Tecnologia de Espafia. 3LB, (FIT-

150500-2002-244 and FIT 150500-2003-411)
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Los valores de referencia (punto de partida) pueden definirse de dos maneras: La primera es
asignando todas las uniones a sustantivo;. Esto da una precision de 0.736. La segunda se basa en el
hecho de que la preposicion de se une a un sustantivo en 96.9% de las 1,137 4-tuplas.*' Esto da una
precision de 0.855, un valor alto para un punto de partida, considerando que el nivel de acuerdo
humano es 0.883. Para evitar estos valores de referencia iniciales altamente tendenciosos, optamos
por excluir todas las 4-tuplas con preposicion de—ninguna otra preposicion presenta dicha
predisposicion tan grande. Entonces todas nuestras observaciones estan hechas usando sélo 419 de
las 1,137 4-tuples extraidas. La linea de referencia en este caso consiste en asignar todas las uniones
al verbo, lo cual da una precision de 66.1%. El acuerdo entre etiquetadores humanos para 4-tuples
excluyendo la preposicion de es de 78.7%, sustancialmente menor que el acuerdo humano para

todas las 4-tuples. Los resultados se muestran en la Tabla 17.
La precision mas alta estd dada por la formula S2, por lo cual a partir de ahora usaremos esta
formula para comparar los resultados entre métodos de suavizado.

5.3.6.2 Suavizado con WordNet

5.3.6.2.1 Construccioén del diccionario

Estamos buscando una mayor cobertura de relaciones de dependencia para decidir una unién
correcta de FP. Para lograr esto, construimos un diccionario que usa WordNet para encontrar una

generalizacion de las relaciones de dependencia. Por ejemplo, buscamos la generalizacion de comer

Tabla 17. Comparacion entre formulas para calcular VScore y NScore

Método Cobertura  Precision
Valor de referencia inicial (baseline) 1.000 0.661
S 0.127 0.750
S2 0.127 0.773
LL3 0.127 0.736
Feat 0.127 0.717

con tenedor, comer con cuchara, y comer con cuchillo en comer con {articulos de mesa}. Note que
{articulos de mesa} no es una palabra, sino un concepto en WordNet. WordNet provee el
conocimiento de que tenedor, cuchara, y cuchillo son {articulos de mesa}. De esta forma, si se

encuentra una tripleta que no ha sido vista anteriormente, como comer con palillos, WordNet puede

*'Esto es valido también para el ingles. Del conjunto de entrenamiento provisto por Ratnaparkhi, la

preposicion of ‘de’, se une al sustantivo en 99.5% de las 20,801 4-tuplas.
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ayudar diciendo que palillos son {articulos de mesa} también, de tal forma que podemos aplicar

nuestro conocimiento acerca de comer con {articulos de mesa}.

Antes de describir nuestro método, permitasenos introducir un poco de notacion. Cada palabra w
estd unida a uno o mas synsets en WordNet en correspondencia con sus diferentes sentidos. W,
denota al synset que corresponde al n-avo sentido de w, y N el numero total de sentidos. Cada uno

de estos synsets tiene diversos caminos a la raiz siguiendo sus hiperonimos. " denota el m-avo

hiperénimo del sentido n-avo de w, y M, la profundidad, es decir, el nimero de hiperénimos

atravesados hasta la raiz para el sentido ntimero #.

Por ejemplo, banco en WordNet en espafiol tiene 8 sentidos. El cuarto hiperénimo del tercer sentido
de banco se denota como W34= utillaje 5. Para ilustrar esto, vea a continuacion un extracto para

banco de WordNet.

sentido 3:  banco (asiento) — mueble 3 — mueblaje_4 — utillaje_5 — artefacto 6 —

objeto_inanimado 7 — entidad 8
sentido 4:  banco (grupo bioldgico) — grupo bioldgico 2 — grupo 3

sentido 5:  banco (institucion financiera) — institucién 3 — organizacién 4 — grupo_social 5 —

grupo 6

Nuestro método de suavizado en WordNet estd basado en Aprendizaje no supervisado de
preferencias de seleccion vinculadas a una ontologia [35] y Estimacion de probabilidad basada en
clases usando una jerarquia semdntica [52]. Para propagar un score (NScore or VScore) a través de
WordNet, debemos considerar todas las tripletas que involucran la misma w y r, variando w’ (como
en el caso de aprender comer con {articulos de mesa} a partir de diversos ejemplos de comer con
*). Este conjunto de tripletas se denota por <w,r,*>. Para cada w’ involucrada, distribuimos
uniformemente® cada score s(w,r,w’) entre cada uno de los sentidos de w’ (como en [158]).

Después este resultado se propaga a todos los hiperénimos . Este valor es acumulativo: nodos

superiores en WordNet recolectan informacion de todos sus hijos. De esta manera, los conceptos

mas generales totalizan el uso (frecuencia de las tripletas) de sus conceptos especificos (hipdnimos).

22 Asumimos una distribucion equiprobable, lo cual puede ser problematico. Sin embargo, no existen textos etiquetados

extensamente para el espafiol a partir de los cuales podamos extraer distribucion de sentidos.
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tripleta cuenta b

comer con cuchillo 1 cuchillo

comer con cuchara 4 16

comer con tenedor 3 36

Figura 15. Ejemplo de propagacion de cuentas de tripletas en WordNet

Para evitar la sobre-generalizacion (esto es, la acumulacion excesiva en niveles superiores), la
profundidad debe considerarse. Algunas veces la profundidad de la cadena de hiperénimos es muy
larga (como en el sentido 3 6 5 de banco) y algunas veces mas pequeia (sentido 4 de banco). Una
formula 1til de propagacion que permite la generalizacion y considera la profundidad de las cadenas

de hiperonimos es:

swr,wm) = [s(w,r, w)/N] x [1(m—1/M,)] (1)

Adicionalmente, el numero de tripletas que contribuyen a cierto nodo de WordNet se cuenta para
promediar niveles superiores. Esto es, después de considerar las & tripletas <w,r, *>, contamos el
numero de tipos de tripletas que contribuyen a cada nodo. Luego, el valor de cada nodo se divide

por ese numero.
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Tabla 18. Ejemplos de tipos de tripletas (w,r,w’) con suavizado con WordNet

w r w’ English score
comer  con mano hand 3.49
‘eat’ ‘with’  cubiertos cutlery 1.31

tenedor fork 1.19
matar  con arma weapon 0.27
kill’ ‘with>  armamento  armaments  0.23
utillaje utensil 0.18

contamos el numero de tipos de tripletas que contribuyen a cada nodo. Posteriormente, el valor de

cada nodo se divide entre dicho numero.

Para ilustrar nuestro algoritmo, vea la Figura 15. Para este ejemplo, suponga que solo tenemos tres
tripletas, cada una de las cuales se lista con su cuenta en la Figura 15. El conteo de frecuencias de
cada tripleta se afiade a la palabra correspondiente en WordNet. Para comer con tenedor, el nodo
para la palabra fenedor es etiquetado con 3 palabras para comer con. tenedor puede ser utilizado
con otras combinaciones de palabras, pero aqui mostramos solo valores para comer con, es decir,

<w,r, *>.

De acuerdo con la Formula (1), este valor se divide por el nimero de sentidos de tenedor. En este
ejemplo, asumimos dos diferentes sentidos para fenedor, con distintos hiperénimos cada uno:
{division} y {cubiertos}. Al enfocarnos en la rama de {cubiertos}, podemos ver como se propaga
este valor hacia {entidad}. Para esta rama hay 5 niveles de profundidad desde {entidad} a tenedor
(M>y=5). La otra rama tiene 4 niveles (M;=4). Siguiendo la propagacién de tenedor hacia arriba en el
arbol, puede verse como cada nivel tiene un factor de peso menor: para {articulos de mesa} es 3/5
y para {entidad} solo 1/5. Cada nodo es acumulativo; por esto, {cubiertos} acumula los valores
para tenedor, cuchillo y cuchara. El valor para {cubiertos} se divide entre 3 porque el numero de
tipos que contribuyen a este nodo es 3. Si tuviéramos otra tripleta: comer con palillos, entonces

{cubiertos} permaneceria sin cambios, pero {articulos de_mesa} se dividiria por 4.

Para este experimento usamos EuroWordNet en espafiol” 1.0.7 (S-EWN) [71]. Tiene 93,627
synsets (62,545 sustantivos, 18,517 adjetivos, 12,565 verbos), 51,593 relaciones de
hipénimos/hiperénimos, 10,692 relaciones de meronimos y 952 entradas de informacion de rol
(sustantivo agente, instrumental, de locacién o paciente). Propagamos todas las tripletas de
dependencias en el DTC (corpus de cuenta de tripletas de dependencias) usando la Formula (1) (la

creacion de DTC se explico en la seccion 5.3.6.1.1.)

2 S-EWN fue desarrollado conjuntamente por la Universidad de Barcelona (UB), la Universidad Nacional de Educacion

Abierta (UNED), y la Universidad Politécnica de Cataluiia (UPC), Espafia.
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El algoritmo de suavizado presentado en esta seccion produce subjetivamente buenos resultados. En
la Tabla 18 se listan las primeras tripletas que califican con con como una relacion para dos verbos

comunes del espafiol.

5.3.6.2.2 Utilizacién del diccionario

Para decidir una unién a FP dada una 4-tupla (v,n,,p,n,), calculamos NScore para (n,,p,n,) y VScore
para (v,p,nz) segun se explico en la seccion 5.3.6.1.2. El valor mas alto determina la union. El
suavizado de WordNet se aplica cuando una tripleta no se encuentra. En este caso, #, se sustituye

por sus hiperénimos hasta que el score para la nueva tripleta (x,p, W) se encuentre a partir de

scores previamente calculados en WordNet. Cuando se calcula NScore, x es n;, y cuando se calcula
VScore, x es v. El score mas alto determina la union. Note que estamos suavizando 7, Gnicamente.
Decidimos no suavizar v porque la estructura de verbos en S-EWN tiene muy pocas relaciones de
hiperénimos para verbos (7,172) y la definicion del hiperénimo de un verbo no es clara en muchos
casos. Puesto que no suavizamos v, tampoco podemos suavizar n;, puesto que esto introduciria una

desviacion de los NScores contra los VScores. También note que " es un synset especifico en la

jerarquia de WordNet, y por tanto tiene un sentido especifico. El problema de desambiguar el
sentido de n, se resuelve eligiendo el valor mas alto de cada conjunto de sentidos en cada capa de
hiperénimo (vea [35] y [179] para desambiguacion de sentidos de palabras usando informacion de
unioén de Frase Preposicional). Los resultados para este método seran presentados en el capitulo de

evaluacion, en la seccion 6.2.

Siguiendo el ejemplo de la Figura 15, suponga que queremos calcular el VScore para comer con
palillos. Puesto que esta tripleta no se encuentra en nuestro corpus de conteo de frecuencias,
buscamos los hiperonimos para palillos, en este caso {articulos de mesa}. Luego, el valor de este

nodo se usa para calcular VScore.
5.3.6.3 Suavizado con diccionario de ideas afines (DIA)

5.3.6.3.1 Construccion del diccionario

Aqui describimos la construccion automatica de un diccionario de ideas afines (DIA) de tal forma
que las palabras no encontradas en las tripletas de dependencia puedan ser sustituidas por palabras
similares. Esta medida de similitud estd basada en el trabajo de Lin [142]. Este DIA esta basado en
la medida de similitud descrita en Una medida de similitud segun teoria de la informacion [115]. La

similitud entre dos palabras w; y w; seglin la define Lin es:
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m ( ) Z,,W)ef(wl YT ) (I(w,,r, W)+ 1(wy,r,w))
sumy, (W, w, ) =
ZraW)ET(Wl ) I(wl s W) + Z r,w)eT(Wz)I(M}2 s W)

| w,r,w|x|*r*|

I(w,r,w") =log el iw ;
| w,r,* x| *,r,w|
T(w) es el conjunto de pares (r,w’) tales que I(w,r,w’) es positivo. El algoritmo para construir el
DIA es el siguiente:
para cada palabra-tipo wl en el corpus
L para cada palabra-tipo w2 en el corpus

| sims (wl) <« {simlin(wl,w2), w2}
ordenar sims(wl) por similitud en orden descendiente

Como en caso del suavizado usando WordNet, este método da resultados subjetivos satisfactorios:

la Tabla 19 muestra las 3 palabras mas similares a guitarrista, devocion y leer.

5.3.6.3.2 Uso del diccionario

Para decidir una unién a FP en una 4-tupla (v,n,p,n;), nuestro algoritmo calcula NScore para
(n1,p,nz), y VScore para (v,p,n;) segin se explico en la seccion 5.3.6.1.2. El score mas alto
determina la unién. Cuando no se encuentra una tripleta, el algoritmo de suavizado se aplica. En
este caso, n, se sustituye por su palabra mas similar »n’, calculada usando sim;,(n;, n’,). Si la nueva
tripleta (x,p,n ;) se encuentra en la cuenta de tripletas de dependencias (DTC), entonces se usa para
calcular el score. Si no se encuentra, entonces la siguiente palabra mas similar se prueba como
sustitucion de la palabra anterior, hasta que la nueva tripleta (x,p,n";) se encuentre. Cuando se
calcula NScore, x es n;; cuando se calcula VScore, x es v. El valor mas alto determina la unién. El
algoritmo se muestra a continuacion. Cuando n=1, la palabra n-ésima mas similar es la primera

palabra mas similar. Por ejemplo, pianista para guitarrista. Para n=2, seria fisiologo, etc.

Tabla 19. Ejemplo de palabras similares usando el método de similitud de Lin

palabra w palabra similar sim,(w,w’)
w

guitarrista pianista 0.141
fisidlogo 0.139
educador 0.129

devocion afecto 0.095
respeto 0.091
admiracion 0.078

leer editar 0.078
traducir 0.076
publicar 0.072
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Para decidir la unién en (v,nl,p,n2):

VSCore = cuenta(v,p,n2)
NScore = cuenta(nl,p,n2)
n, m< 1
si NScore = 0
mientras NScore = 0 & existe una palabra n-ésima mas similar a n2

simn2 < n-ésima palabra més similar a n2
factor <« sim(n2,simn2)
NScore « count (nl,p,simn2) x factor
- n <~ n + 1
si VScore = 0
mientras VScore = 0 & existe una palabra n-ésima mas similar a n2
simn2 < m-ésima palabra més similar a n2
factor <« sim(n2,simn2)
VScore « cuenta(nl,p,simn2) x factor
L m «— m + 1

si NScore = VScore entonces no se puede decidir
si NScore > Vscore entonces la unidn es a nl
si NScore < Vscore entonces la unidn es a v
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6 Evaluacion del sistema

En esta seccion mostraremos los resultados de evaluar nuestro sistema a diversos niveles.
Primeramente evaluaremos el modulo de desambiguacion sintactica, usando los modulos
presentados en el capitulo 5, incluyendo el resultado de la comparacion entre diversos métodos de
suavizado, segin nuestra investigacion presentada en la seccion 5.3.6. Posteriormente presentamos
una evaluacion global de nuestro sistema, con todos sus mddulos en funcionamiento en la seccion
6.3. Para realizar esta evaluacion global, requerimos de un estandar de referencia, para lo cual
utilizamos un corpus anotado sintacticamente con algunas anotaciones semanticas. Este corpus se
encuentra en el formato de constituyentes. Los detalles de su conversion a formato de dependencias

se presentan en la seccion 6.3.2.

6.1 Evaluacion del médulo de desambiguacién sintactica

El procedimiento explicado en la seccidén 5.3 anterior se aplicd a un corpus de 161 millones de
palabras que comprenden mas de 3 afios de articulos de cuatro distintos periddicos mexicanos.
Tomé aproximadamente tres dias en una Pentium IV obtener 893,278 distintas preferencias de
seleccion para los patrones de verbos (patrones 1 al 3) para 5,387 raices de verbos, y 55,369

distintas preferencias de seleccion para patrones de clasificacion de sustantivos (patron 4).

6.1.1.1 Desambiguacion de unién de FP

Para evaluar la calidad de las preferencias de seleccién obtenidas, las probamos en la tarea de
desambiguacion de FP. Considere los primeros dos renglones de la Tabla 13, correspondientes
al fragmento de texto gobernado por las leyes del mercado. Este fragmento reportd dos
patrones de preferencias de seleccion: gobernar por {cognicién} y gobernar de
{actividad/cosa}. Con las preferencias de seleccion obtenidas, es posible determinar
automaticamente la unidon correcta de FP: se comparan los valores de co-ocurrencia para

gobernar por {cognicion} y gobernar de {actividad/cosa}. El valor mas alto define la union.

Formalmente, para decidir si el sustantivo N, se une a su sustantivo precedente N; o se une al
verbo V de la sub-oracion local, se comparan los valores de frecuencia para las uniones usando

la siguiente formula [187]:
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occ(X,P,C,)

freq (X ,P,C,) = occ(X)+oce(C,)

donde X puede ser V, un verbo, o C;, la clasificacién del primer sustantivo N;. P es una
preposicion, y C, es la clasificacion del segundo sustantivo N,. Si freq(C;, P, C;) > freq(V, P,
C,), entonces la unién se decide al sustantivo N;. De otra forma, se decide que la union sea al
verbo V. Los valores de occ(X, P, C,) son el nimero de ocurrencias del patrén correspondiente
en el corpus. Vea la Tabla 11 para ejemplos de ocurrencias de verbos. Ejemplos de ocurrencias
de clasificacion tomadas de un periddico en espafiol son: {lugar} de {cognicion}: 354,213,
{lugar} con {comida}: 206, {lugar} sin {flora}: 21. Los valores de occ(X) son el nimero de
ocurrencias del verbo o de la clasificacion del sustantivo en el corpus. Por ejemplo, para

{lugar} el namero de ocurrencias es 2,858,150.

6.1.1.2 Evaluacion

La evaluacion fue llevada a cabo en 3 diferentes archivos del corpus LEXESP [169], el cual
contiene 10,926 palabras en 546 oraciones. En promedio, este método logrd una precision de
78.19% y un recall de 76.04%. Los detalles de cada archivo procesado se muestran en la

Tabla 20.

6.1.1.3 Resumen

Usar preferencias de seleccion para desambiguar la union de FP tuvo una precision of 78.19%
y un recall de 76.04%. Estos resultados no son tan buenos como aquellos obtenidos con otros
métodos, los cuales pueden llegar a lograr una exactitud de hasta 95%. Sin embargo, nuestro
método no requiere ningln recurso costoso como un corpus anotado, ni una conexion a Internet
(para usar la Web como corpus); ni siquiera se requiere el uso de una jerarquia semantica
(como WordNet), puesto que las clases semanticas pueden ser obtenidas a parir de

Diccionarios Explicativos Orientados al lector Humano, como se expuso en 5.3.3.

Tabla 20. Resultados de union de Frase Preposicional usando preferencias de seleccion.

archivo #oraciones palabras promedio tipo de precision recall
de pals./ texto
oracion
nl 252 4,384 17.40  noticias 80.76% 75.94%
tl 74 1,885 25.47  narrativo 73.01% 71.12%
dl 220 4,657 21.17 deportes 80.80% 81.08%

total: 546 10,926 promedio: 78.19% 76.04%
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Tabla 21. Resultados de nuestros experimentos para desambiguacion de union de FP.

Método Cobertura Precision Promedio
Acuerdo manual (humano) 1.000 0.787 0.894
Union a verbo por omision (valor de 1.000 0.661 0831
referencia inicial)

Sin suavizado 0.127 0.773 0.450

Suavizado con WordNet 0.661 0.693 0.677
Suavizado con diccionario de ideas

afines (DIA) distribucionales 0.740 0.677 0.707

Encontramos también que, al menos para esta tarea, aplicar técnicas que usan el Web como
corpus a corpus locales reduce el desempefio de estas técnicas en mas del 50%, incluso si los

corpus locales son muy grandes.

Para mejorar los resultados de desambiguacion de unidon de FP usando preferencias de seleccion,
nuestra hipotesis es que en lugar de usar Ginicamente las 25 clases semanticas superiores, pueden
obtenerse clases intermedias usando una jeararquia completa. De esta forma, seria posible tener una
particularizacion flexible para términos comunmente usados juntos, es decir, colocaciones, como
‘fin de afio’, en tanto que se mantiene el poder de la generalizacion. Otro punto de desarrollo
posterior es afiadir un modulo de desambiguacion de sentidos de palabras, de tal manera que no se
tengan que considerar todas las clasificaciones semanticas para una sola palabra, como se mostr6 en

la seccidn, segun se describio en la seccion 5.3.5.

6.2 Evaluacion de métodos de suavizado

En esta seccion comparamos los resultados de los tres métodos: sin suavizado, suavizado con
WordNet y suavizado con DIA (diccionario de ideas afines). Los resultados se listan en la Tabla 21,
junto con los valores de referencia iniciales (baseline) y el acuerdo manual humano. La tercera
columna muestra el promedio entre la cobertura y la precision. Note que los valores de referencia
mostrados en la Tabla 21 involucran cierto conocimiento supervisado: la mayoria de las uniones,
después de excluir los casos de, son a verbo. Los valores de precision, cobertura y promedio mas
altos estan mostrados en negritas. Después de excluir los casos de, tenemos 419 instancias. Para
12.7% de ellas los tres algoritmos hacen practicamente lo mismo, asi que las diferencias entre el

suavizado de WordNet y el tesauro distribucional estan basadas en los restantes 366 casos.

No todos los casos estan cubiertos por estos métodos de suavizados ya sea porque no se puede
encontrar sustituto para una palabra (como diversos acrénimos o nombres propios) o porque
después de probar todas las posibles sustituciones la tripleta no se encontrd en el DTC (Corpus de
cuenta de tripletas de dependencia). En general, la cobertura es baja debido al tamafio del corpus

para contar las frecuencias de union. Si bien una enciclopedia provee un texto con muchas palabras
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diferentes, el nimero de uniones de FP extraidas es relativamente bajo. Creemos que usando un
corpus mas grande conducird a medidas de cobertura mas altas, aunque se mantendra la misma

relacion entre los métodos de suavizado estudiados.

Para confirmar esto, realizamos porcentajes parciales elegidos al azar del corpus DTC. Esto se
muestra en la Figura 16. Note que estamos usando un modelo totalmente no supervisado. Esto es,

en ambos algoritmos no utilizamos ninguna otra técnica de suavizado para los casos no cubiertos.

6.2.1 Resumen

Entre los tres métodos evaluados para la union de FP, la mejor medida promedio fue 0.707 usando
suavizado con DIA, debido a su cobertura mas grande comparada con otros métodos. Sin embargo,
tiene una precision menor que el suavizado usando WordNet. El método sin suavizado tiene una
cobertura muy baja (0.127) pero para las uniones cubiertas los resultados fueron los mejores: 0.773,
lo cual es cercano al acuerdo humano (recuerde que este acuerdo se calcula excluyendo una
preposicion que causa mucha desviacion: de, la cual practicamente siempre se une a los
sustantivos). El desempefio del suavizado con WordNet podria incrementarse afiadiendo

informacion de la distribucion de sentidos para cada palabra, en lugar de asumir una distribucion
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Figura 16. Precision y cobertura usando distintos porcentajes de cuentas de tripletas (0—100%)
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equiprobable, aunque esto acercaria a nuestro método a los enfoques supervisados, ademas de que

no existe un recurso actualmente que provea las distribuciones de sentidos para el espafiol.

Nuestros resultados indican que un recurso construido automaticamente (en este caso, un
diccionario de ideas afines) pueden ser usados en lugar de uno construido manualmente, y aun asi

obtener resultados similares.

En trabajos posteriores podria explorarse usando corpus mucho mas grandes para reunir cuentas
de tripletas, asi como experimentar con algoritmos mas sofisticados que usen diccionarios de ideas

afines para determinar uniones.

6.3 Evaluacion global del extractor de estructura de
dependencias con roles semanticos

Para realizar esta evaluacion global, requerimos de un estandar de referencia, para lo cual
utilizamos un corpus anotado sintacticamente con algunas anotaciones semanticas. Este corpus se
encuentra en el formato de constituyentes. Los detalles de su conversion a formato de dependencias
se presentan en las secciones 6.3.1 y 6.3.2. Posteriormente en la seccion 6.3.3 mostraremos los

resultados de nuestra evaluacion.

6.3.1 Construccion de arboles de dependencias

Hemos seguido el esquema de evaluacion propuesto por Briscoe et al. [29], el cual sugiere evaluar
la exactitud de los analizadores sintacticos, basandose en las relaciones gramaticales entre nticleos
léxicos lematizados. Este esquema es adecuado para evaluar los analizadores de dependencias y los
analizadores de constituyentes también, porque considera las relaciones en un arbol que estan
presentes en ambos formalismos. Por ejemplo [Det coche el] y [ObjetoDirecto tirar lo]. Para
evaluar, extrajimos tripletas de los arboles de dependencias encontrados por nuestro método, y lo

comparamos con las tripletas extraidas manualmente del treebank 3LB.

Una tripleta es una relacion de dependencias entre un nodo padre con un nodo hijo y el tipo de su
relacion. Por ejemplo, las tripletas de dependencias extraidas de la frase EI/ hombre viejo ama a la

mujer joven son:
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subieron

reservas 800 millones de dolares
Las de de
¥
Rusia
oro divisas

Figura 17. Arbol de dependencias resultante sin etiquetas, de la oracién “Las reservas

de oro y divisas de Rusia subieron 800 millones de ddlares”

ama SUJ hombre
hombre DET el
hombre ADJ viejo
ama OBJ mujer
mujer DET la

mujer ADJ joven

6.3.2 Conversion automatica entre estructuras de constituyentes y
estructuras de dependencias

En esta seccion comentaremos sobre nuestra experiencia en convertir el corpus Cast3LB del
espafiol. El método general de evaluacion consiste en extraccion de una gramatica libre de contexto
del corpus etiquetado, identificacion automatica del elemento rector en cada regla, y usando esta
informacién para la construccion del arbol de dependencias. Nuestras heuristicas identifican el
elemento rector de las reglas con precision de 99% y cobertura de 80%, con lo que el algoritmo

identifica correctamente 92% de las relaciones de dependencias entre las palabras.

Marcadas automéaticamente Marcada manualmente
infinitiu <-- van0000 vmp00sm sps00 @infinitiu infinitiu <-- van0000 @vmp00sm sps00 infinitiu
S.F.C.co-CD <-- conj.subord S.F.C @coord S.F.C S.F.C.co-CD <-- @conj.subord S.F.C coord S.F.C

Figura 18. Reglas que no coincidieron.
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En este trabajo mostramos como la informacion faltante puede afiadirse automaticamente a un arbol
de estructura por sintagmas para convertirlo en un arbol de dependencias. Obviamente, dicha
conversion no puede ser completamente precisa porque las dos representaciones son
(discutiblemente) no equivalentes cuando se trata de construcciones gramaticales mas extrafas

como construcciones no proyectivas:

A

el mejor poeta d@undo
Esta seccion estd organizada de la siguiente manera: La seccion 6.3.2.1 describe brevemente el
corpus que fue la base de nuestros experimentos. La seccion 6.3.2.2 presenta en detalle nuestro
procedimiento de transformacion y las heuristicas que usamos en la conversion de este corpus

especifico. La seccion 6.3.2.4 trata sobre los resultados experimentales de esta conversion.

6.3.2.1 El treebank 3LB en espaiiol

Cast3LB es un corpus de 100 mil palabras, aproximadamente 3,700 oraciones creado a partir de dos
corpus: el corpus CLICTALP (75 mil palabras), un corpus balanceado anotado morfolégicamente
que contiene lenguaje literario, periodistico, cientifico, etc., y el corpus de la agencia noticiosa

espanola EFE (25 mil palabras) correspondiente al afio 2000.

El proceso de anotacion fue llevado en dos etapas, en la primera se selecciono un subconjunto del
corpus y se anotd dos veces por dos diferentes anotadores. Los resultados de este doble proceso de
anotacion se compararon y se asigno una tipologia de desacuerdos en asignaciones de sentidos.
Después de un proceso de analisis y discusion, se produjo un manual de anotacion, donde se
describen los criterios a seguir en caso de ambigiiedad. En el segundo paso, el resto del corpus se
anoto siguiendo la estrategia de todas las palabras. Los elementos 1éxicos anotados son aquellos con
significado 1éxico: sustantivos, verbos y adjetivos [136].
6.3.2.2 Procedimiento de transformacion
El proceso de transformacion puede ser descrito brevemente como sigue:

1. Extraer las reglas gramaticales de constituyentes a partir del Treebank 3LB.

2. Marcar los nucleos: usar heuristicas para encontrar el componente nuclear de cada regla.

3. Usar esta informacion de las cabezas para encontrar cudl componente subira en el arbol.

En las siguientes secciones describiremos estos pasos en detalle.
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(S
(S.F.C.co-CD
(S.E.C
(sn-SUJ
(espec.fp
(da0fp0 Las el))
(grup.nom.fp
(ncfp000 reservas reserva)
(sp
(prep
(sps00 de de))
(sn
(grup.nom.co
(grup.nom.ms
(ncms000 oro oro))
(coord
(ccyy))
(grup.nom.fp
(ncfp000 divisas divisa)))))
(sp
(prep
(sps00 de de))
(sn
(grup.nom
(np00000 Rusia Rusia))))))
(gv
(vmis3p0 subieron subir))

(sn-CC
(grup.nom
(Zm 800_millones_de_dolares
800 millones de dolares))))

oracion

oracion

oracion

frase nominal

especificador

determinante femenino plural la
grupo nominal femenino plural
sustantivo femenino plural
frase preposicional

preposicion

preposicion

sintagma nominal

grupo nominal coordinante
grupo nominal masculino singular
sustantivo masculino singular
coordinante

coordinante

grupo nominal femenino plural
sustantivo femenino plural
frase preposicional
preposicion

preposicion

sintagma nominal

grupo nominal

sustantivo propio

grupo verbal

verbo masculino singular tercera persona
plural

sintagma nominal

groupo nominal

numero

Figura 19. Una oracion con etiquetas originales a partir del treebank 3LB. “Las reservas de oro y divisas de

Rusia subieron 800 millones de dolares”
6.3.2.3 Extraccion de la gramatica

El método para extraer la gramatica del Treebank 3LB consta de los siguientes pasos:

Simplificacion del Treebank de constituyentes: El Treebank 3LB divide las etiquetas en dos partes.
La primera especifica la categoria gramatical (por ejemplo oracion, sustantivo, verbo, frase
nominal, etc.) Esta es, para nuestros propositos, la parte mas importante de la etiqueta. La segunda
parte especifica caracteristicas adicionales como género y nimero para frases nominales, o el tipo
de oracion subordinada. Estas caracteristicas pueden ser eliminadas con objeto de disminuir el
numero de reglas gramaticales sin que se afecte por esto el proceso de transformacion. Por ejemplo,
para cierta oracion, el 3LB usa S (oracion), S.F.C. (oracion subordinada), o S.F.C.co_CD (oracion
subordinada de objeto). Canalizamos las tres a una sola etiqueta: S. Para grupos nominales, 3LB usa
grup.nom (grupo nominal), grup.nom.fp (grupo nominal femenino plural), grup.nom.ms (grupo

nominal masculino singular), grup.nom.co (grupo nominal coordinado), etc; canalizamos todos
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/'\ (sp

prep sn
(prep

@sps00 grupnom (@sps00 de de))

(sn

de grupnem coord grupnom (
grupnom

_ (grupnom
‘ (@n oro oro))
oro ¥ divisas (COOI‘d
(@ccyy))
(grupnom

(@n divisas divisa)))))

Figura 20. Los nodos que tienen s6lo una hoja son marcados como nucleos

ellos a una sola etiqueta grupnom. La Figura 19 muestra una parte de 3LB que usa las etiquetas

originales.

Para reducir el nimero de patrones en la gramatica resultante, también simplificamos el etiquetado

de 3LB eliminando todas las marcas de puntuacion.

Extraccion de patrones. Para extraer todas las reglas de la gramatica, cada nodo con mas de un hijo
se considera como la parte izquierda de una regla, y sus hijos son la parte derecha de la regla. Por
ejemplo, los patrones extraidos de la Figura 21 se muestran en la Figura 22. Aqui grupnom es grupo
nominal, coord es coordinante, sp es sintagma preposicional, prep es preposicion, sn es sintagma
nominal, 7 es sustantivo, espec es especificador, S es oracion y gv es grupo verbal. Una oracion (S)

puede estar compuesta por una frase nominal (sn), frase verbal (gv) y sintagma nominal (sn).

6.3.2.3.1 Marcaje de los nucleos

Después de extraer todos los patrones que forman la gramatica, se marca el nucleo de cada patron
automaticamente usando heuristicas simples. Denotamos el ntcleo de una regla con el simbolo @.

Las heuristicas que usamos son las siguientes:

1. Si la regla contiene un elemento (o so6lo uno de sus elementos) puede ser nucleo (vea las

heuristicas 10, 11), es el nicleo. Ejemplo:
grupnom «— @n

2. Si el patron contiene un coordinante (coord) entonces es el nicleo. Ejemplo:
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10.

11.

12.

grupnom «— grupnom (@coord grupnom

S « @coord sn gv sn

Si el patron contiene dos o mas coordinantes, el primero es el niicleo. Ejemplo:

S « @coord S coord S
Sp «— @coord sp coord sp

Si el patron contiene un grupo verbal (gv), sera el nicleo. Ejemplo:

S « sn @gv sn
S « sadv sn @gv S Fp

Si el patron contiene un pronombre relativo (relatiu), éste sera el nticleo. Ejemplo:

sp <« prep @relatiu

sn «— (@relatiu grupnom

Si el patron contiene una preposicion (prep) como su primer elemento seguido de un solo

elemento, cualquiera que éste sea, la preposicion sera el nicleo. Ejemplo:

Sp «— @prep sn
sp < @prep sp
Si el patron contiene un verbo en infinitivo (infinitiu), sera el nicleo. Ejemplo:

S «— @infinitiu S sn
S « conj @infinitiu

S « neg @infinitiu sa

Si el patron contiene un presente participio (gerundio), éste sera el nucleo. Ejemplo:
S «— @gerundi S

Si el patron contiene un verbo principal (vm), éste sera el ntcleo. Ejemplo:

gv «— va @vm

infinitiu «— va @vm

Si el patron contiene un verbo auxiliar (va) y cualquier otro verbo, el verbo auxiliar nunca sera

el nucleo:
gV «— va @vs
Si el patron contiene un especificador (espec) como su primer elemento, nunca sera el ntcleo:

sn «— espec @grupnom

sn «— espec @sp

Para patrones con sintagma nominal (grupnom) como nodo padre, si el patron contiene un

sustantivo (n), sera el nucleo. Por ejemplo:
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Jrupnom

dalfp0 sp

Las resewas@

sps00

subieran Im

800_millones_de_dolares

grup spsO00  grupnom

de \grupnom coord grupn de n

n cC n Rusia

ora ¥ divisas

Figura 21. Arbol con los patrones de la oracién: “Las reservas de oro y divisas de Rusia subieron 800

millones de dolares”

grupnom «— s @n sp
grupnom «— (@n sn

grupnom «— s @n S

13. Para patrones con sintagma nominal (grupnom) como su nodo padre, si el patron contiene

sintagma nominal, éste sera el nucleo. Por ejemplo:

grupnom «— (@grupnom s

grupnom «— @grupnom sn

14. Para patrones con especificador (espec) como nodo padre, si el patron contiene un articulo

definido (da), éste sera el nticleo:

espec «— @da di
espec < @da dn

15. Si el patron contiene un adjetivo calificativo (ag) y un sintagma preposicional (sp), el adjetivo

es el ntcleo, e.g.:

S « sadv @aq sadv
sa «— sadv @aq sp sp
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grupnom <«— grupnom coord grupnom
Sp «— prep sn

grupnom <— n sp sp

sn «— espec grupnom

S «sn gvsn

Figura 22. Patrones extraidos de la oracion “Las reservas de oro y divisas de Rusia subieron 800
millones de dolares”
El orden de aplicacion de las reglas heuristicas es importante. Por ejemplo, si aplicamos la regla
2 en el patron S — coord sn gv sn Fp, el nucleo seria gv, en lugar de marcar el nicleo correcto

coord. Para que esto ocurra, la Regla 1 debe aplicarse primero.

6.3.2.3.2 Uso de los nucleos marcados para la transformacion

El algoritmo de transformacion usa recursivamente la informacion de los patrones marcados con
nucleos para determinar qué componentes subirdn en el arbol. Esto quiere decir desconectar la
cabeza de sus hermanos y ponerla en la posicion del nodo padre. A continuacidon describiremos con

mas detalle el algoritmo:

1. Recorrer el arbol de constituyentes en profundidad de izquierda a derecha, comenzando por la

raiz y visitando los nodos hijos recursivamente.

2. Para cada patron en el arbol, buscar en las reglas para encontrar cual elemento es el ntcleo.
3. Marcar el nucleo en el arbol de constituyentes. Desconectarlo de sus hermanos y ponerlo en el
lugar del nodo padre.
El algoritmo termina cuando un nodo nucleo sube como raiz. Para ilustrar el método, presentaremos

un ejemplo. Vea las figuras Figura 23 y Figura 25.

La Figura 23 muestra un arbol de constituyentes que sera convertido en un arbol de dependencias.

Recuerde que los nodos que tienen solo una hoja se marcaron en la gramatica de extraccion.

De acuerdo con el algoritmo, el primer patrén a buscar es grupnom « grupnom coord grupnom,

donde grupnom es un grupo nominal y coord es un coordinante.

Buscando en las reglas encontramos que el ntcleo de estos patrones es el coordinante (coord).
Marcamos el ntcleo en el arbol de constituyentes y lo desconectamos colocandolo en la posicion

del nodo padre, como se muestra en la Figura 25.
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S

T

sn gv sn Fp
/\
espec grupnom @nvm grupnom
edaldfpd  @n //{////fﬂxk&wh&x& ///jg\\\\ subieron @Zm
Las resenas  prep sn prep sn B00_millones_de_dolares
erspsi0 grupnoem @spsd0 grupnom
de grupnom coord grupnem de @n
|

@n @ec @an Rusia
oro ¥ divisas

Figura 23. Arbol de constituyentes para la oracién “Las reservas de oro y divisas de Rusia subieron 800

millones de dolares.

El algoritmo continta su ejecucion hasta que el nodo raiz sube. El arbol de dependencias resultante

se muestra en la Figura 24 y Figura 17.

6.3.2.4 Resultados experimentales

El algoritmo encontrd 2663 reglas gramaticales. De éstas, 339 (12%) se repiten mas de 10 veces, y

2324 (88%) menos de 10 veces. Las veinte reglas mas frecuentes, con su niimero respectivo de

ocurrencias son:

12403
11192
3229
1879
1054
968
542
535
515
454

sn «— espec grupnom
Sp «— prep sn
grupnom <«— n sp
grupnom <—ns

sp < prep S
grupnom «—n S

gV «— vavm
grupnom <— s n

S < infinitiu sn

grupnom <— n's sp
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S[ov[@vm-subieron]]

sn[grupnomf@n-reservas] snfgrupnomf@im Ff}
espec[@da0fpi] splpreplasps00-de]] splprepl@sps00]-de]] 200 _millones de dolares
Las snfgrupnomf@coord]ccy]]] snfgrupnomf@n]
grupnemf@n] grupnemfan] Rusia]]]
ara divisas

Figura 24. Arbol de dependencias resultante con etiquetas

392 grupnom «— nsn

390 grupnom «— grupnom coord grupnom

386 sn<«— sncoord sn

368 grupnom <— s n sp

356 gv <— vm infinitiu

343

S «— S coord S Fp

315 S« ScoordS

276 sp < prep sn Fc

s
sn qv sn Fp
grupnom @vm grupnom

espec

.@,(Ia|0f|l-l] .j:j"‘-n /}\ K subieran @Zm

Las

e

[ESEIVAS  prep sn prep sh 800 _rrillones_de_dolares
@spsio | grupnom w@spsi0 grupnom
de grup|nom coord g::;ﬁnom de @n
-’{t| n @ce -@|‘-n Rusia
ora ¥ divisas

Figura 25. Arbol de constituyentes
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270 grupnom <— n sp sp
268 S «— infinitiu sp

6.3.2.4.1 Identificacion de los nucleos en las reglas.

Las heuristicas cubrieron, es decir, etiquetaron automaticamente 2210 (79.2%) de todas las reglas
gramaticales extraidas. Seleccionamos aleatoriamente 300 de ellas y las marcamos manualmente.
La comparacion mostrd que practicamente todas (99.9%) exceptuando dos marcas coincidieron. La
Figura 18 muestra las reglas que no coincidieron. Estas dos reglas no coincidieron porque las reglas

heuristicas no consideran estos casos.

Considerando las estadisticas de comparacion, creemos que al menos 95% de las reglas de 3LB

marcadas automaticamente han sido marcadas correctamente.

6.3.2.5 Resultados

El algoritmo extrajo 65,997 tripletas de dependencias de todo el treebank 3LB.

Para evaluar, extrajimos aleatoriamente 35 oraciones a partir del treebank y las convertimos
manualmente en arboles de dependencias, lo cual dio 399 tripletas de dependencias. Después
aplicamos nuestro procedimiento a estas oraciones. Para una oracion de n palabras debe haber
(n—1) tripletas. Nuestro procedimiento extrajo 399 tripletas, de las cuales, 368 (92%) coinciden
con aquellas manualmente identificadas. Extrapolando las estadisticas, inferimos que mas del 90%

(unas 60,000) de las tripletas de dependencias que extrajimos del treebank 3LB, son correctas

Hemos presentado una técnica supervisada simple que permite transformar automaticamente
arboles de constituyentes en arboles de dependencias. Esta técnica usa ciertas heuristicas simples
que dependen del conjunto de etiquetas usado en cierto treebank o gramatica. Nuestra técnica no
trata con fenémenos dificiles o discutibles de la sintaxis de dependencias, sin embargo, recuperan la
masa de relaciones de dependencias. Dichos resultados, a pesar de no ser completamente profundos,
son extensamente utilizables en la mayoria de las aplicaciones practicas. Ademas, es posible
reutilizar los analizadores sintacticos o treebanks existentes para las aplicaciones que requieren

estructuras de dependencias.
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6.3.3 Evaluacion de nuestro sistema usando este esquema

De los analizadores sintacticos con una cobertura realista disponibles para el espafiol, podemos
mencionar el analizador de XEROX comercialmente disponible**, Connexor Machinese Syntax® y
el sistema gratuito TACAT?®. Usamos los dos tltimos sistemas para comparar su exactitud con la de
nuestro sistema. Sélo el sistema de Connexor es realmente basado en dependencias. Esta basado en
el formalismo de Gramatica Funcional basada en Dependencias (Functional Dependency

Grammar) [181]. Los otros sistemas estan basados en constituyentes.

En esta seccion presentamos la comparacion de nuestro sistema contra un estandar de referencia
anotado a mano (gold standard). También comparamos nuestro analizador con dos analizadores
ampliamente conocidos para el espafiol. El primero es Connexor Machinese Syntax para el espafiol

(un analizador de dependencias) y TACAT (un analizador de constituyentes).

Seguimos el esquema de evaluacion propuesto por Briscoe et al. [29], el cual propone evaluar la
exactitud de los analizadores sintacticos basandose en las relaciones gramaticales entre nucleos
léxicos lematizados. Este esquema es adecuado para evaluar tanto analizadores de dependencia
como analizadores de constituyentes, porque considera las relaciones en un arbol que estan
presentes en ambos formalismos, por ejemplo [Det coche el] y [ObjetoDirecto tirar lo]. Para
nuestros propdsitos de evaluacion, traducimos la salida de los tres analizadores y el estandar de
referencia (gold standard) en una serie de tripletas incluyendo dos palabras y su relacion. Después,
las tripletas de los analizadores se comparan contra las tripletas del estandar de referencia para

encontrar una correspondencia.

Hemos elegido al corpus Cast3LB como nuestro estandar de referencia porque es, hasta ahora, el
unico corpus etiquetado sintacticamente para el espafiol, que esta disponible ampliamente. Cast3LB
es un corpus que consiste de 100,000 palabras (aproximadamente 3,700 oraciones) extraidas de dos
corpus: el corpus CLiCTALP (75,000 palabras), un corpus balanceado que contiene temas
literarios, periodisticos, cientificos y otros; y el segundo corpus fue tomado de la agencia noticiosa

EFE (25,000 palabras), que corresponden al afio 2000. Este corpus se anotd siguiendo los

2 que solia estar en www.xrce.xerox.com/research/mltt/demos/spanish.html, pero parece haber sido cambiado

recientemente
2 www.connexor.com/demo/syntax.

%6 www.lsi.upc.es/~nlp/freeling/demo.php.
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Estandares de anotacion morfosintdctica para el espariol [51] usando el enfoque de constituyentes,
de tal manera que primero tuvimos que convertirlo en un corpus de dependencias. A continuacion

presentamos un resumen breve de este procedimiento. Para detalles vea la seccion anterior 6.3.2.

1.  Extraer patrones del treebank para formar reglas. Por ejemplo, un nodo llamado NP con dos
hijos, Det y N, produce la regla NP — Det N.

2. Usar heuristicas para encontrar el componente nucleo de cada regla. Por ejemplo, un
sustantivo siempre serd el nucleo en una regla, excepto cuando un verbo esté¢ presente. La
cabeza se marca con el simbolo @: NP — Det @N.

3. Usar esta informacion para establecer la conexion entre ntcleos de cada constituyente.

4.  Extraer tripletas para cada relacion de dependencia en el treebank de dependencias.

Como un ejemplo, considere la siguiente tabla. Muestra las tripletas para la oracion tomada del

corpus Cast3LB: El mds reciente caso de caridad burocratizada es el de los bosnios , nifios y

adultos. En algunos casos los analizadores sintacticos extraen tripletas adicionales que no se

encuentran en el estandar de referencia.
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Tripletas
3LB
Connexor
DILUCT
TACAT

adulto DET el X

bosnio DET el X X X
caridad ADJ burocratizado X X X
caso ADIJ reciente X X X
caso DET el X X X
caso PREP de X X X X
de DET el X X
de SUST adulto X

de SUST bosnio X X

de SUST caridad X X X X
de SUST nifio X

nifio DET el X

reciente ADV mas X X
ser PREP de X X X
ser SUST caso X X X
recentar SUST caso X

caso ADJ mas X
bosnio SUST nifio X

ser SUST adulto X

de, X
, los X
, bosnios X

Extrajimos 190 oraciones aleatorias del treebank 3LB y las analizamos con Connexor y

DILUCT. La precision, recall y medida-F de los distintos analizadores contra Cast3LB son:

Precision Recall Medida-F

Connexor 0.55 0.38 0.45
DILUCT 0.47 0.55 0.51
TACAT? - 0.30 -

%7 Los resultados para TACAT fueron provistos amablemente por Jordi Atserias.
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Note que el analizador Connexor, aunque tiene una precision ligeramente mejor y una medida-F
similar a la de nuestro sistema, no esta disponible libremente, y por supuesto, no es de codigo

abierto.

En el siguiente capitulo mostraremos algunas aplicaciones de nuestro sistema.
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7 Algunas aplicaciones

7.1 Desambiguacion de sentidos de palabras (WSD)

En este capitulo se presenta un método para extraer preferencias seleccionales vinculadas a
ontologias, en particular Spanish-EuroWordNet. Esta informacion es utilizada en este trabajo, entre
otras aplicaciones posibles, para realizar desambiguacion de sentidos de palabras (WSD). La
evaluacion de este método se realiza usando el texto de entrenamiento de Senseval-2 en espaifiol.
Los resultados de este experimento son ligeramente superiores a los obtenidos por Resnik usando
preferencias seleccionales para el inglés, ademas de que el método propuesto no requiere ninguna

anotacion previa del texto (morfoldgica, sintactica o semantica), a diferencia de métodos anteriores.

7.1.1 Introduccion

Las preferencias seleccionales miden el grado de acoplamiento de un argumento (objetos directo,
indirecto y complementos preposicionales) con respecto a un verbo. Por ejemplo para el verbo
beber, los objetos directos agua, jugo, vodka y leche seran mucho mas probables que pan, ideas, o

hierba.

Para tener una cobertura adecuada de los posibles complementos de un verbo es necesario tener un
corpus de entrenamiento muy grande. Sin embargo, aun para corpus muy grandes de cientos de
millones de palabras, existen combinaciones de palabras que no ocurren dentro de este corpus, a

pesar de ser combinaciones que son utilizadas de manera cotidiana.

Una de las soluciones para este problema es utilizar clases de palabras. En este caso, tanto agua,
jugo, vodka y leche pertenecen a la categoria de /iquido y por tanto se establece la asociacion entre
la clase liquido y el verbo beber. Sin embargo, no todos los verbos tienen una caracteristica de
asociacion especifica. Por ejemplo el verbo tomar puede tener argumentos de clases muy diversas:

tomar leche, tomar asiento, o tomar conciencia.

Por otra parte, cada palabra puede tener mas de una clasificacion. Esto ultimo depende no sé6lo de
los sentidos de las palabras, sino de la caracteristica principal que haya sido tomada en cuenta para
colocar a la palabra dentro de una clase especifica. Si consideramos por ejemplo la coloracion de
los objetos, colocariamos leche dentro de la clase de los objetos blancos. Si consideramos las

propiedades fisicas, podemos decir que pertenece a la clase de fluidos, liquidos, o antiacidos; o bien
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la leche puede ser un alimento_bdasico, etc. Es decir, la clasificacion relevante para una palabra

depende del uso que se le dé, y no s6lo del sentido.

Para encontrar una correlacion entre el uso de un sustantivo, su sentido, y las preferencias
seleccionales de los verbos son necesarios los siguientes tipos de informaciéon: 1) Informacion
ontoldgica de una palabra, de tal manera que una palabra no esté vinculada de manera plana a una
sola clase y 2) Informacion del uso de la palabra, dado un verbo, vinculada a una posicion

especifica dentro de la ontologia.

En este articulo proponemos un método para extraer preferencias seleccionales vinculadas a una
ontologia. Esta informacion ayuda a la solucion de multiples problemas dentro del enfoque de
métodos estadisticos combinados con conocimiento [156, 157]. Como un ejemplo, en la Tabla 22 se
muestra un extracto de las ocurrencias de argumentos para tres verbos usando la jerarquia de
WordNet. El objetivo de este trabajo es obtener una tabla similar, y posteriormente usar esta

informacion para hacer desambiguacion de sentidos de palabra (WSD).

7.1.2 Trabajos Relacionados

Uno de los primeros trabajos que trataron la extraccion de preferencias seleccionales vinculada con
sentidos de WordNet fue el de Resnik [158]. Este trabajo esta dedicado principalmente a la
desambiguacion de sentidos de palabras en inglés. Resnik consideré que no existia texto anotado

con sentidos de palabras.

Posteriormente otro trabajo que vincula el uso de verbos con sus argumentos es el de Agirre y
Martinez [1,2]. A diferencia de Resnik, Agirre y Martinez partieron de la existencia de un texto

anotado con sentidos de palabra: SemCor, en inglés.

Debido a que recursos como SemCor son dificiles de obtener para otros lenguajes como el espafiol,
y su construccion es costosa, en este trabajo seguimos la linea de investigacion de Resnik, en el

sentido de no requerir un texto anotado con sentidos de palabra.

Aun mas, en este trabajo consideramos que el analisis debe ser completamente automatico, por lo
que tanto el texto para extraccion de preferencias seleccionales, como el texto para hallar los
sentidos de palabras, no tienen ninguna anotacion manual previa. Todos los pasos son realizados de
forma automatica. A continuacién describiremos en detalle los pasos para la extraccion de

preferencias seleccionales vinculadas a una ontologia.
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Tabla 22. Usos poco comunes y usos comunes de combinaciones de verbo + synset en WordNet

leer traspaso 0.14 beber superficie 0.20
leer fauna 0.17 beber vertebrado 0.20
leer comida 0.20 beber lectura 0.20
leer mensaje 27.13 beber sustancia 11.93
leer escritura 28.03 beber alcohol 12.50
leer objeto_inanimado  29.52 beber liquido 22.33
leer texto 29.75
leer articulo 37.20 tomar artropodo 0.20
leer libro 41.00 tomar clase alta 0.20
leer comunicacion 46.17 tomar conformidad 0.20
leer periodico 48.00 tomar sustancia 39.27
leer linea 51.50 tomar postura 49.83
tomar resolucion 89.50
tomar control 114.75
tomar accion 190.18

7.1.3 Metodologia

Para construir la ontologia con valores de uso para cada verbo, se utilizd6 EuroWordNet 1.0.7 en
espaiiol (S-EWN)* y un corpus de 161 millones de palabras correspondiente a la publicacién de 4
afios de 3 periddicos mexicanos. Aproximadamente este corpus contiene 60 millones de enunciados.
Se etiqueto el texto con partes gramaticales (POS) usando el etiquetador estocastico TnT entrenado
con el corpus CLiC-TALP. Segin la Evaluacion del etiquetador TnT para el espaiiol [134],
confirmado por pruebas adicionales realizadas por nosotros, este etiquetador tiene un desempefio
superior al 94% para el espafiol. Posteriormente se utilizaron reglas simples de agrupacion (chunks)

para adjetivo + sustantivo, adverbio + verbo, etc. También se delimitaron las frases subordinadas.

Una vez etiquetado el texto se extrajeron las combinaciones de verbo + sujeto a la izquierda, verbo
+ objeto a la derecha y verbo + preposicion + sustantivo. Aqui el simbolo + indica adyacencia
inmediata. Para evitar ruido innecesario se ignoraron patrones que incluian palabras intermedias.
Por ejemplo, patrones como verbo + X + preposicion + sustantivo, fueron ignorados. X aqui

sustituye a cualquier palabra o conjunto de palabras.

28 S-EWN fue desarrollado conjuntamente por la University of Barcelona (UB), la Universidad Nacional de Educacion a

Distancia (UNED), y la Universidad Politécnica de Cataluiia (UPC), Espafia
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contar con permiso:
00629673n — sancién 58.96 — autorizacion 231.89 — management 83.01 — control_social 115.54 — accion
1808.92
04368291n — aprobacion 232.57 — mensaje 570.55 — comunicacion 1066.30 — relacion_social 761.52 —
relacion 847.98 — abstraccion 1734.82
08562692n — libertad 198.76 — libertad 198.76 — estado 640.99

leer > libro:

01712031n — estomago 51.30 — organo_interno 34.20 — 6rgano 29.01 — parte_del cuerpo 31.90 — trozo 53.86
— entidad 271.28

02174965n — producto 177.33 — creacion 164.83 — artefacto 209.80 — objeto_inanimado 232.52 — entidad
271.28

04214018n — seccion 93.82 — escritura 514.13 — lenguaje_escrito 377.39 — comunicacion 831.37 —
relacion_social 645.04 — relacion 628.82 — abstraccion 587.39

04222100n — publicacién 106.00 — obra 282.98 — producto 177.33 — creacion 164.83 — artefacto 209.80 —
objeto_inanimado 232.52 — entidad 271.28

04545280n — obra_dramatica 74.49 — escritura 514.13 — lenguaje_escrito 377.39 — comunicacion 831.37 —
relacion_social 645.04 — relacion 628.82 — abstraccion 587.39

Figura 26. Ontologia con valores de uso para las combinaciones contar con permiso y leer libro

En la Figura 26 se muestra un extracto de los patrones de palabras obtenidos de la manera descrita
anteriormente. El simbolo > significa que el sustantivo aparece a la derecha inmediata del verbo; el
simbolo < significa que el sustantivo aparece a la izquierda inmediata del verbo; una preposicion

indica el formato verbo + preposicion + sustantivo.

Posteriormente, el sustantivo de cada combinacion se busco en WordNet y se anotd una ocurrencia
para él. En caso de que este sustantivo tuviera mas de un sentido, se distribuy6 esta ocurrencia entre
cada uno de sus sentidos. Por ejemplo, si libro tiene 5 sentidos, se anotod 1/5 para cada uno de sus

sentidos.

Con el objeto de aprovechar la estructura ontologica de WordNet, se propago este valor hacia arriba

en la jerarquia siguiendo los hiperonimos de cada uno de los sentidos. Se utilizo una estrategia de

abstraccion
. |
1  contar con permiso accion relacion
2 retirar de  sistema | |
. control_social  relacion_social
3 golpear > balén | [
4  solucionar > problema management comunicacion estado
5 dar > sefial L I L
R autorizacion mensaje libertad
6  haber < incognita | | |
7 poner en cacerola sancion aprobacion libertad
8  beber de fuente \‘/
9 Dbeber > vodka .
permiso

Figura 28. Combinaciones extraidas del CVV
Figura 27. Estructura en S-EWN para permiso.
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penalizacién por nivel de pee — pec+ 1, de tal manera que en el primer nivel se anota una

nivel
ocurrencia de 1; en el segundo nivel, se anota una ocurrencia de 0.5; en el tercer nivel una
ocurrencia de 0.33, etc. Por ejemplo, para el primer caso de la Figura 28, permiso tiene tres
sentidos diferentes. El fragmento de S-EWN correspondiente a permiso aparece en la Figura 27.

Cuando en el texto de entrenamiento aparecen la combinacion contar con permiso, se anotara una

. 11 . . .
ocurrencia de 1 para permiso, una de Eg para los sentidos de permiso correspondientes a

11
sancion, aprobacion y libertad, g . g para autorizacion, mensaje 'y libertad, etc.

Cada uno de estos valores se sumoé para cada una de las ocurrencias en el corpus de entrenamiento.
El resultado fue una ontologia con usos ponderados (preferencias seleccionales) de los argumentos
para cada verbo. En la Figura 26 aparecen los ejemplos para contar con permiso y para leer > libro.

Los nimeros que aparecen en dicha figura corresponden al synset correspondiente de S-EWN.

En la Figura 26 puede verse que la informacion obtenida puede usarse para elegir el sentido més
probable de la palabra, dado el verbo con el que se esta utilizando. Por ejemplo, para /eer, el sentido
menos probable es el de estomago (6rgano interno), en tanto que el mas probable es el de producto
(creacion), seguido de publicacion (obra). En la siguiente seccion describimos un experimento
llevado a cabo para medir el desempeio de este método en la tarea de desambiguacion de sentidos

de palabras.

7.1.4 Resultados experimentales

Senseval es una serie de ejercicios de evaluacion de desambiguacion de sentidos de palabras
organizado por la ACL-SIGLEX. La pentltima competicion se llevo a cabo en 2001. Los datos de
esta competicion estan disponibles en linea. Esta competicion incluyd, entre 10 idiomas, al espafiol.
Sobre los archivos de esta competicion aplicamos nuestro método. Una evaluacion de resultados
exactos mostré que 830 de 1111 casos fueron resueltos (una cobertura de 74.7%), y de los casos
resueltos, 223 fueron resueltos adecuadamente (precision de 45.3%). Este resultado es similar al
obtenido por Resnik [158] para el idioma inglés: una media de 42.5% para las relaciones de verbo-
sujeto y verbo-objeto, y es superior a la media lograda con desambiguacion al azar (28% seguin

Resnik [158]).
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7.1.4.1 Discusion

Los resultados muestran un desempefio inferior al de otros sistemas de WSD como el presentado en
Un sistema de desambiguacion de sentidos de palabra basado en maxima entropia [180], el cual
obtiene un score de 0.702 en la parte de sustantivos para el mismo conjunto de evaluacion de
Senseval-2; un punto importante a considerar es que esta medicién ha sido obtenida tomando en
cuenta grupos de sentidos, en tanto que en los resultados de nuestro método presentados
anteriormente consideran resultados exactos. Si consideramos grupos de sentidos, la precision de

nuestro método es de 62.9%.

Por otra parte, la baja cobertura de nuestro método se debe a que sdlo se estdn considerando
relaciones verbo-sujeto y verbo-objeto. Algunas de las desambiguaciones de sentido dependen de
otras relaciones como sustantivo-adjetivo, y otros modificadores. Por ejemplo en el texto de
evaluacion aparece la frase: el Apocalipsis no tiene nada que ver con la guerra de las galaxias ni
con la bomba atomica. En este caso, el sentido de bomba esta restringido principalmente por el
adjetivo atomica, y no por el verbo central de la oracion subordinada (ver). Determinar el sentido de
bomba mediante la combinacion ver, con, bomba no es la mejor estrategia para desambiguar el

sentido de palabras que presentan este fenomeno.

Para mejorar el funcionamiento de nuestro método, es necesario incluir informacién de uso de
combinaciones entre adjetivos y adverbios. Esta tarea forma parte del trabajo futuro presentado en

la siguiente seccion.

7.1.5 Resumen

En este articulo presentamos un método para extraer preferencias seleccionales vinculadas a
ontologias. La informacion obtenida es util para resolver diversas tareas que requieren de
informacion acerca del uso de las palabras dado cierto verbo en una oracion. En particular
presentamos un experimento que aplica este método para desambiguacion de sentidos de palabras.
Los resultados de este experimento se encuentran aun lejos de aquellos obtenidos mediante otros
métodos, sin embargo hemos partido de no requerir ninguna clase de anotacién morfologica, de
partes gramaticales, o semantica del texto. Ademas, hemos identificado los puntos especificos para
mejorar el funcionamiento de este método bajo la misma linea de métodos estadisticos combinados

con métodos de conocimiento.

Por otra parte, como trabajo futuro, la informacion obtenida es 1til no sélo para resolver problemas
de WSD, sino también para otros problemas importantes como desambiguacion sintactica. Por

ejemplo, considere la frase pinto un cuadro un pintor. Existe ambigiiedad entre cudl sustantivo es el
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sujeto y cual es el objeto, pues el espafiol permite un orden casi libre de constituyentes. La frase
pinto un pintor un cuadro tiene exactamente el mismo significado. Para determinar el sujeto méas
probable, se puede consultar la ontologia con preferencias seleccionales construida con el método
presentado en este articulo, considerando que la mayor parte de las veces el sujeto aparece del lado

izquierdo. Monedero ef al. [131] reportan que esto ocurre en un 72.6% de las oraciones.

La busqueda de un pintor pinto regresa la siguiente cadena de hiperéonimos valuados:
pintor—artista 1.00—creador 0.67— ser humano 2.48—causa 1.98, en tanto que
la busqueda de un cuadro pinto regresa: escena—>situacién 0.42—estado 0.34. Es decir,
pintor es mas probable como sujeto para la oracion mencionada anteriormente. Una implementacion

a mayor escala de este método queda como trabajo futuro.
7.2 Esteganografia lingiiistica

7.2.1 Introduccion

Existen muchas formas de ocultar la informacion. Las mas conocidas son las técnicas de
criptografia que desordenan un mensaje de tal manera que la informacioén original no pueda ser
comprendida. Pero enviar un mensaje encriptado puede llamar la atencion: ;qué tipo de informacion
puede haber en dicho mensaje, que no puede ser vista por alguien mas? Entonces es deseable que el
mensaje oculto pase desapercibido. Esto se ha hecho desde épocas muy remotas: los griegos
tatuaban mensajes cortos en la cabeza afeitada de los mensajeros, y esperaban a que el pelo les

creciera para enviarlos.

La escritura oculta es llamada esteganografia®, palabra compuesta por las palabras griegas
steganos (oculto) y grafein (escribir). Ejemplos menos antiguos de estas técnicas incluyen
micropuntos en cartas que parecian ordinarias, ocultando textos espias durante la segunda guerra
mundial. Usted incluso puede haber usado la esteganografia si jug6 alguna vez con la tinta invisible

hecha de limén.

Hoy en dia, la palabra esteganografia, en un contexto informatico, hace referencia a ocultar un
mensaje dentro de otro tipo de informacion. Por ejemplo, incluir un texto en una imagen o en un

archivo de sonido que puede viajar por la red libremente sin despertar sospechas. Estas técnicas

29 . . . . .
No confundir con estenografia, métodos abreviados de escritura como la taquigrafia.
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estan ligadas estrechamente a los archivos digitales, que pueden contener informacion adicional a la

que puede verse o escucharse a simple vista.

En los tultimos afios se han hecho investigaciones para ocultar informacion dentro de textos sin que
sea notorio. Peter Wayner cre6 en 1997 un sistema para codificar un mensaje como la narracion de
un juego de béisbol’” hipotético entre dos equipos. Una variacion de este sistema es la codificacion
de mensajes ocultos que aparentan ser un mensaje de correo basura como los que circulan

diariamente por Internet. Pruebe decodificar este mensaje en http://www.spammimic.com.

Este texto se encuentraen http://likufanele.com/stegano para poderlo copiar y pegar:

Dear Professional , This letter was specially selected to be sent to you . If you
no longer wish to receive our publications simply reply with a Subject: of
"REMOVE" and you will immediately be removed from our mailing list . This mail is
being sent in compliance with Senate bill 2416 ; Title 3 ; Section 301 . THIS IS
NOT MULTI-LEVEL MARKETING ! Why work for somebody else when you can become rich
as few as 47 weeks . Have you ever noticed nobody is getting any younger & most
everyone has a cellphone ! Well, now is your chance to capitalize on this ! We

will help you process your orders within seconds and process your orders within

seconds . You are guaranteed to succeed because we take all the risk ! But don't
believe us ! Mr Ames of Florida tried us and says "Now I'm rich many more things
are possible"™ ! This offer is 100% legal ! We BESEECH you - act now ! Sign up a

friend and you'll get a discount of 50% . Thanks

Estos sistemas de codificacion se basan en detalles de los textos como la puntuacion, los espacios,
los niimeros, y la sustitucion de palabras y frases que no tienen relevancia para el texto. Por ejemplo
Dear Professional puede ser sustituido por Dear professional (con minuscula), o Dear Friend sin
importar demasiado en este texto. Estas variaciones permiten codificar, por ejemplo, una a en el
primer caso, una b en el segundo, etc. Sin embargo, cualquiera que lea con atencion el mensaje del
parrafo anterior podra darse cuenta de que hay algo extrafio en él: la falta de coherencia y la
puntuacion. Y si alguien nota algo extrafio, entonces el mensaje oculto ya no pasa desapercibido.
Ademas, al depender de la puntuacion y otros detalles como mayusculas y minusculas, este mensaje
no puede ser transmitido por otros medios que no sean digitales como el teléfono, la radio, una carta

de correo terrestre, etc.

Para ocultar un mensaje en texto de forma automaética, el resultado debe verse lo mas natural

posible. Es aqui donde entra la esteganografia lingiiistica, pues el conocimiento lingiiistico es

39 http://www.wayner.org/texts/mimic/
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necesario para crear textos con cierta coherencia. Para codificar un mensaje dentro de un texto
usando esteganografia lingiiistica, generalmente se sustituyen las palabras por otras equivalentes.

Por ejemplo, un fragmento de Caperucita Roja puede escribirse de dos formas muy similares:

Habia N , madre ) hecho
, una vez una nifia muy bonita a la que su _ ¢ le habia . una capa
Erase mama confeccionado

. {muchachita llamaba
roja. La

} la usaba siempre, por eso todo el mundo la { } Caperucita

jovencita nombraba

) madre pidid ) vivia
Roja. Un dia, la le que llevase unos pastelitos a su abuela que

mama solicito habitaba
. . puso ) cesta )
al otro lado del bosque. Caperucita Roja ¢ los pastelitos en la y echo a
coloco canasta
andar camino ir casa ) )
. por el para ra _ .. ¢ de su abuelita. La nifia no tenia
caminar sendero acudir domicilio

encontraba _ _ llamo
con muchos amigos. Mientras tanto, el lobo

miedo porque alli siempre se ,
toco

topaba

suavemente a la puerta...

Este fragmento puede tener hasta 16 cambios, mostrados en corchetes. Cada uno de ellos puede
usarse para representar un bit de informacion (por ejemplo madre = 0, mama = 1), por lo que en
este texto podemos esconder 16 bits. En una computadora cada letra se representa con 8 bits, por
ejemplo a la A le corresponden los bits 100000001, a la B 10000010, a la C 1000011,... hasta llegar
alaZ, que es 1011010. Si consideramos que cada letra en las computadoras se representa con 8 bits
(1 byte), en el fragmento de Caperucita podemos esconder dos letras. Por supuesto, previamente el
receptor debe tener un diccionario que le indique que madre = 0 y mama = 1; de lo contrario no

podra decodificar el mensaje.

Elegir el sinonimo adecuado para sustituir una palabra no es una tarea trivial. Por ejemplo, podemos
decir echo a caminar o eché a andar, pero no podemos decir echo a marchar. Otro ejemplo lo
encontramos en /lamar a la puerta: Nombrar, invocar, denominar son sinébnimos de /lamar, pero no
podemos usar ninguno de ellos con el mismo sentido (nombrar a la puerta, denominar a la puerta),
aunque si podemos usarlo en todo el mundo la nombraba Caperucita. Otra complicacion que
aparece es el uso que pueden tener los verbos. Observe como Erase se cambia por Habia, y no por

Habiase, que es la forma que le corresponde en idéntica estructura.
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7.2.2 Aplicacion

La esteganografia lingiiistica permite ocultar informacién en un texto. El texto resultante debe ser
gramaticamente correcto y semanticamente coherente para no ser sospechoso. Entre muchos
métodos de esteganografia lingiiistica, nos adherimos a los enfoques previos que usan parafrasis por
sindnimos, es decir, sustituir las palabras de contenido por sus equivalentes. El contexto debe ser
considerado para evitar posibles sustituciones que rompen la coherencia, como (tiempo
independiente por tiempo libre). Basamos nuestro método en trabajos previos de esteganografia
lingiiistica que usan colocaciones para verificar el contexto. Proponemos usar preferencias de
seleccion en lugar de colocaciones porque las preferencias de seleccion pueden ser recolectadas
automaticamente de una manera confiable, permitiendo que nuestro método se aplique para

cualquier lenguaje.

Este trabajo se basa en trabajos previos [14, 16] que usan una base de datos recolectada
manualmente. Recolectar colocaciones manualmente es una tarea que puede llevar muchos afos.
Por ejemplo, para completar una base de datos de colocaciones rusas [15] se ha trabajado en ella por
mas de 14 afios. Por otra parte, usar la Internet para verificar colocaciones [19] no es adecuado para
colocaciones divididas, como cometer un horrible error, porque los motores de busqueda actuales
no permiten ajustar el alcance de dichas busquedas. Por ejemplo el uso de la busqueda con el

operador NEAR no permite restringir el resultado a la misma oracion.

7.2.2.1 Algunas definiciones

La esteganografia lingiiistica es un conjunto de métodos y técnicas que permiten ocultar
informacion en un texto basandose en conocimiento lingiiistico. Para ser efectivo, el texto resultante

debe tener correccion gramatical y cohesion semantica.

Hay dos enfoques principales para lograr esto: 1) generar texto y 2) cambiar texto previamente
escrito. Para ilustrar el primer enfoque, imagine un modelo de generador de oraciones que usa
patrones de verbo-preposicion-sustantivo. Este modelo podria generar oraciones validas como ir a
la cama, cantar una cancion, etc. Un problema no trivial surge cuando se trata generar texto
coherente usando estas oraciones: Juan va a la cama, y luego canta una cancion. Textos no
coherentes de este tipo no estan libres de sospecha. Como sefialan Chapman et al. [46], lo mismo

pasa cuando se quiere usar modelos oracionales extraidos de texto previamente escrito.

En el segundo enfoque, para ocultar informacion algunas palabras en el texto fuente se reemplazan

por otras palabras dependiendo de la secuencia de bits a ser escondida. Estos cambios son
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detectables solo en el lado del receptor deseado. En los mejores casos, el texto resultante mantiene

el significado del texto original.

Al igual que en los trabajos de Igor Bolshakov [14, 16, 19], nos adherimos al segundo enfoque
porque es bastante mas realista; de hecho, generar texto desde cero necesita no sélo informacion

sintactica o semantica, sino también informacion pragmatica.

En este trabajo no consideramos otros métodos de esteganografia textual como formateo de textos,
variacion de espacios entre palabras, u otros métodos de codificacion no lingiiisticos. Esto es porque
los métodos lingiiisticos genuinos permiten que un mensaje se transmita independientemente del
medio: la esteganografia lingiiistica permite transmitir un mensaje por Internet, por teléfono, por

transmision de radio, etc.

En resumen, continuamos el desarrollo del método de esteganografia que reemplaza palabras
textuales por sus sindnimos [14]. Este trabajo permite mantener la informacion escondida en textos
no sospechosos a la vez que se mantiene la correccion lingiiistica y el significado del texto original.
En adicion, tomamos ventaja de los recursos existentes para extender la cobertura de este método a
virtualmente cualquier lenguaje, siempre que existan los recursos requeridos para dicho lenguaje.

Esto se logra considerando una fuente alternativa automatica para el contexto de las palabras.

7.2.2.2 El contexto de una palabra

El contexto de una palabra dada son las palabras que la rodean dentro de una oraciéon. En muchos
articulos se considera como contexto Unicamente a las palabras que aparecen junto a la palabra.
Otros autores consideran a las colocaciones como umna secuencia de dos o mds palabras
consecutivas que tienen caracteristicas de una unidad sintactica y semantica, y cuyo significado
exacto y no ambiguo, o bien su connotacion, no pueden ser derivadas directamente del significado
o connotacion de sus componentes, segin define Choueka [49]. Ejemplos que caen dentro de esta
definicion, incluyendo modismos, son: sot dog, vino blanco (en realidad el vino blanco es amarillo),

estirar la pata, y enfermedad grave.

Adicionalmente, el uso actual del término colocacion incluye también combinaciones de palabras
que conservan su sentido original como café fuerte, pero se consideran colocaciones porque
sustituir cualquiera de sus componentes por palabras equivalentes sustituye una combinacion
entendible pero que suena extrafio, como café poderoso, lluvia pesada (en lugar de lluvia fuerte), o
hacer un error (en lugar de cometer un error). Adicionalmente, las colocaciones no son
necesariamente palabras adyacentes, como en cometer un horrible error y pueden involucrar

cuestiones de subcategorizacion, como ilustraremos mas adelante.
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Los enlaces entre los componentes de las colocaciones son sintagmaticos. Estos son, por ejemplo, el
vinculo entre un verbo y un sustantivo que llenan su valencia (hecho — de piedra), o el vinculo
entre un sustantivo y su adjetivo modificativo (piedra — negra). Este tipo de relaciones puede ser
claramente visto en una representacion de dependencias. El contexto para una palabra esta dado

por sus relaciones de dependencias. Por ejemplo, vea la figura Figura 29 para la oracion Mary nos

leyo
N
Mary  nos cuento

/N

un de hadas

leyo un cuento de hadas.

Figura 29. Representacion de dependencias simplificada para la oracion Mary nos leyo un cuento de hadas.

Para ilustrar la influencia del contexto de una palabra en una oracion, sustituiremos algunas
palabras por sus equivalentes (sinonimos). Por ejemplo, entre los sindonimos de hada estan ninfa,
hechicera. Sustituir hada por estos equivalentes produce, sin embargo, una oracién que suena
extraia: Mary nos leyo un cuento de ninfas, o Mary nos leyo un cuento de hechiceras, que son
posibles, pero suenan extrafas, puesto que hadas depende fuertemente de cuentos. Otro ejemplo es
sustituir cuento por patrana, o aventura (olvidandonos por un momento de /hadas). En este caso
suena extrafio nos leyo una patraiia, y sonaria mucho mas natural nos conto patraias, jsin tomar en
cuenta nos conto una patraiia de hadas! Esto muestra la fuerza entre el verbo (leer, contar) y uno

de sus argumentos (cuento y patraria, respectivamente).

La subcategorizacion juega un rol importante cuando se consideran las colocaciones. Por ejemplo,
considere los sinonimos de contar: relatar, platicar, decir. Si uno quisiera cambiar leer por alguno
de estos sindénimos, deben considerarse el contexto y la estructura para mantener el mismo
significado de la oracion, manteniéndola natural. Simplemente cambiar leyd por dijo daria *Mary
nos dijo un cuento de hadas. Para que esta oracion fuera natural, se necesitaria usar una estructura

distinta (marco de subcategorizacion): Mary nos dijo de un cuento de hadas.

En contraste con este ultimo ejemplo, en este trabajo nos enfocamos s6lo en sindénimos que
mantienen la estructura y el orden de palabras de una oracion, asi como el nimero de palabras

(contando multipalabras estables como /ot dog como una sola unidad). Usamos combinaciones de
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palabras para verificar que los resultados de la parafrasis con sinénimos son naturales y producen

un texto coherente y natural.

7.2.2.3 Verificacion de las combinaciones de palabras

Nuestro objetivo es hacer parafrasis usando sindénimos considerando el contexto. En trabajos
previos de Bolshakov et al. [14, 16] se usé una base de datos con colocaciones previamente
recopiladas manualmente. Actualmente solo existen unas cuantas bases de datos electronicas de
colocaciones. Hasta donde sabemos, las bases de datos de colocaciones disponibles publicamente
no existian hasta 1997, cuando surgié el Advanced Reader’s Collocation Searcher (ARCS—
Buscador de Colocaciones para el Lector Avanzado) para el inglés English [13], pero es inferior al

ahora disponible Diccionario de Colocaciones Oxford [141] en todos los aspectos.

Uno de los pocos proyectos de la década actual enfocado a desarrollar una base de datos de
colocaciones muy grande que esta disponible para uso local estd dedicado al ruso y produjo un
sistema interactivo llamado CrossLexica [15, 17, 18]. Su parte central es una base de datos grande
de colocaciones rusas, pero contiene también algo como una WordNet en Ruso. Particularmente, la
parte similar a WordNet contiene un diccionario de sinonimia y una jerarquia de

hipénimos/hiperonimos.

Una base de datos de colocaciones no puede listar todas las combinaciones de palabras,
particularmente combinaciones libres de palabras como chico (muchacho) grande, caminar en la
calle, etc. Hay diversos métodos para extraer colocaciones automaticamente (Vea Fundamentos de
procesamiento estadistico de lenguaje natural [120] y Una evaluacion comparativa de técnicas de
extraccion de colocaciones [144]). Sin embargo, la calidad de estas colocaciones obtenidas
automaticamente no es tan buena como la de aquellas obtenidas a mano. Adicionalmente, como
mostramos en la seccion 7.2.2.2, el contexto de una palabra estd fuertemente relacionado a la
estructura de la oracion. Por tanto, necesitamos conocimiento lingiiistico en adicion a métodos

puramente estadisticos.

Aparte de ello, las palabras polisémicas tienen diversos sinéonimos que no pueden sustituir a la
palabra original sin cambiar el significado de un texto, porque son sinénimos de otros sentidos de la
palabra. Por ejemplo, planta puede ser sustituida por vegetal o por fabrica, dependiendo

ampliamente del contexto.

Hasta ahora hemos identificado lo siguientes requerimientos para la determinacion automatica de

las posibles combinaciones de palabras: un corpus del cual aprender, conocimiento semantico, y la
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estructura de la oracion. El conocimiento lingiiistico que cubre la semantica y permite determinar la

estructura de la oracion es un conjunto de preferencias de seleccion.

7.2.2.4 Preferencias de seleccion para parafrasis sinonimica

Las preferencias de seleccion miden el grado en el cual un verbo prefiere un argumento: un sujeto,
un objeto o un modificador circunstancial. El principio de preferencias de seleccion puede aplicarse
también a relaciones adjetivo—sustantivo, verbo—adverbio y sintagmas preposicionales, produciendo
una base de datos de preferencias que pueden verse como colocaciones con una medicion de grados
con la ayuda de generalizaciones semanticas. Por ejemplo, si cosechar plantas aparece en el corpus
de entrenamiento, y sabemos que cosechar prefiere argumentos del tipo flora, entonces podemos
restringir los sinénimos de planta a aquellos relacionados con flora, excluyendo aquellos

relacionados con el proceso de fabricacion.

Asimismo, las preferencias seleccionales pueden ser una ayuda para determinar la estructura de las
oraciones. Por ejemplo, la estructura sintactica de Veo un gato con un telescopio se desambigua
considerando que ver con {instrumento} es mas frecuente que gato con un {instrumento}. Calvo y
Gelbukh presentan en Obtencion de preferencias de seleccion a partir de texto no etiquetado para
desambiguacion de union de frase preposicional [37] un método para desambiguacion de union de
sintagma preposicional, y muestran en Aprendizaje no supervisado de preferencias de seleccion
vinculadas a una ontologia [35] como puede usarse esta informacion para restringir el sentido de

una palabra.

Para este trabajo, usamos una base de datos de preferencias de seleccion basada en un corpus de

cuatro afios de periddicos mexicanos con 161 millones de palabras.

7.2.2.5 El algoritmo

El algoritmo esteganografico propuesto tiene dos entradas:

e Lainformacidn a ocultar, en forma de una secuencia de bits

e El texto fuente en lenguaje natural de longitud minima, evaluado como aproximadamente 500
veces mas grande que la informacidn a ocultar. El formato del texto puede ser arbitrario, pero el
texto debe ser ortograficamente correcto, para disminuir la probabilidad de correcciones no
intencionadas durante la transmision. Las correcciones pueden cambiar el nimero de palabras
sindnimo en el texto o las condiciones para su verificacion, y pueden, por tanto, desincronizar la
esteganografia vs. el esteganalisis. El texto no debe ser semanticamente especifico, es decir, no

debe ser meramente una lista de nombres o una secuencia de numeros. En este sentido, los
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articulos de noticias o articulos politicos son bastante aceptables. Cualesquier fragmentos de

tipo inapropiado incrementan la longitud total requerida para uso esteganografico.

Los pasos de este algoritmo son:

Al. Etiquetado y lematizado. El texto se etiqueta usando el etiquetador TnT entrenado con el
corpus en Espaiiol LEXESP [169]. Se ha reportado que tiene una exactitud de 94% para el espanol.

Posteriormente el texto es lematizado probando diversas variantes contra un diccionario [111].

A2. Identificacion de combinaciones de palabras que pueden ser parafraseadas. Se extraen los
siguientes patrones para cada oracion; las oraciones subordinadas se tratan como oraciones

separadas, de tal manera que hay sélo un verbo por oracion.
1) sustantivo+verbo
ii) verbotsustantivo
iii) sustantivo+preposicion+sustantivo
iv) verbo, preposicion+sustantivo

El simbolo ‘+’ denota adyacencia, en tanto que una coma denota cerca de en la misma oracion.

Todas las demas palabras (adjetivos, articulos, etc.) se descartan.

Para los patrones iii e iv, es posible que surja una ambigiiedad cuando cierto sustantivo podria ser
unido al sustantivo previo o al verbo principal de la oracion. Por ejemplo, en Como arroz con
palillos, el sustantivo palillos podria estar unido a arroz o a comer. Esta ambigiiedad se resuelve
considerando la fuerza de las preferencias de seleccion de ambas posibilidades. S6lo la combinacion
mas fuerte se considera [37]. En el ejemplo previo, comer con palillos (patrdn iv) es mas fuerte que
arroz con palillos. Compare esto con Como arroz con frijoles, donde arroz con frijoles (patron iii)

es mas fuerte que comer con frijoles.

A3. Evaluacién de sinénimos mediante preferencias de seleccion. Se generan sindnimos para
cada palabra, exceptuando las preposiciones, en el patron. Posteriormente, se prueban diferentes
combinaciones contra una base de datos recopilada previamente. Los detalles para extraer esta base
de datos se describen en la seccion 7.2.2.4. Esta base de datos da un score para una combinacion
dada. Este score se calcula usando una férmula de informacion mutua: freqg(wl,w2) / [freq(wl)
tfreq(w2) + freq(wl,w2)]. Diversas formulas para calcular la informacion mutua se mencionan en
Fundamentos de procesamiento estadistico de lenguaje natural [120]. Si el score de una

combinacioén es mas grande que un umbral, la combinacion se lista como una sustitucion posible.
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Algunos patrones podran tener mas de una sustitucion posible. Cada uno de ellos se lista en un
orden particular, por ejemplo, comenzando de uno con valor mas alto en la base de datos de
preferencias de seleccidon, a aquél mas cercano al umbral. La construccion original también se

califica, usando la misma base de datos de preferencias de seleccion.

Ad4. Cifrado. Cada bit de informacion a ser codificado decide qué parafrasis sinonimica sera hecha.
Puesto que para algunos patrones hay diversas opciones para sustituir, cada parafrasis puede
representar mas de un bit. Por ejemplo, dadas cuatro sustituciones posibles, es posible representar

cuatro combinaciones de dos bits: 00, 01, 10 y 11.

AS5. Concordancia. Si hay alguna sustitucion que requiere cambios simples en la estructura
sintactica, éstos se realizan en esta etapa. Por ejemplo, en espafiol historia puede ser sustituido por
cuento, pero historia es femenino y cuento es masculino. Asi que es necesario cambiar el articulo la

por el, resultando e/ cuento y evitando *la cuento.

Del lado del receptor, es necesario decodificar la informacion oculta. Esta es la tarea de un
decodificador-esteganalizador especifico. Posee los mismos recursos que el codificador: la base de
datos de preferencias de seleccion y el modulo de etiquetado. El texto se etiqueta como en Al; los
patrones se extraen como en A2. Las parafrasis sinonimicas se ordenan como en A3; los bits se
extraen mapeando cada combinacion posible en la misma forma que en A3 y A4. La concordancia
no representa un problema cuando se decodifica porque los articulos y otras palabras se descartan

como en Al.
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Atrincherados| oy ¢] Madison Square Garden para {asegurarse } contra amenazas "terroristas"

Resguardados consolidarse
Guarecidos
. . iniciaron . . .
y de manifestantes, los republicanos comenzaron | Y festejo con auto elogios de cdmo
emprendieron
*originaron
encararon . L celebrar
el 11 de septiembre. De hecho, cuando se [seleccions)| a NY para
enfrentaron L hacer
eligio .
* desafiaron realizar
* retaron festejar
., idea .
convencion, la |, era regresar bajo la [ | de las Torres Gemelas con G. W.
concepto *silueta
proyecto * opacidad
* creencia
. ., encabezando lucha
Bush como comandante en | |en Irak, Afganistany |, .. la gran |, del
* lider iniciando torneo
* patron * empezando *rifa
conduciendo rivalidad
bien "o " . . .
¥ patrimonio contra los "ejes del mal". Pero la realidad ha obligado a cambiar el
* fortuna
*si

tono | del programa...
*fuerza
aire

Figura 30. Texto con sinénimos para parafrasis. Las sustituciones malas se marcan con *

7.2.2.6 Un ejemplo examinado manualmente

Para ilustrar el algoritmo presentado en la seccion anterior, aplicaremos nuestro método para
esconder una pequefia cantidad de informacion en un fragmento de texto en espafiol extraido de un

periodico local’’—vea la Figura 30.

Para este ejemplo hemos listado diversos sindbnimos posibles para las palabras seglin las enlista un
diccionario [111]. No todas las sustituciones son verificables, puesto que nuestra base de datos de
preferencias de seleccion no contiene todas las instancias posibles. Ese es el caso de combinaciones
incluyendo Madison Square Garden, por ejemplo. Las combinaciones siguientes: asegurar(se)
contra amenazas vs. consolidar(se) contra amenazas pueden verificarse en nuestra base de datos de
preferencias seleccionales: la primera arroja un score de 3 contra la segunda, que tiene un score de

0.2. Si colocamos nuestro umbral alrededor de 0.5, la segunda opcion sera descartada.

31 La Jornada, Mexico, Agosto de 2004.
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Tabla 23. Combinaciones verificadas y su score (s) para el ejemplo de la Figura 30.

word combination s  word combination s word combination s
atrincherar en Madison ?  creencia ser 0.31 conducir torneo 0.03
resguardar en Madison ?  sombra de torre ? encabezar rifia 0
guarecer en Madison ?  silueta de torre ? empezar rifia 0
asegurar contra 3  opacidad de torre ? conducir rifia 0
amenaza
consolidar contra 0.2 comandante en jefe 6.7 lucha de bien 0.7
amenaza
iniciar festejo 0.7 comandante en lider 0.45 lucha de patrimonio 0
comenzar festejo 0.8 comandante en 0.4 lucha de fortuna 0
patron
emprender festejo 0.4 jefe en Irak ? lucha de si 0
originar festejo 0  lider en Irak ? torneo de bien 0
encarar 11 ?  patron en Irak ? torneo de fortuna 0
enfrentar 11 ?  encabezar lucha 2.1 torneo de si 0
desafiar 11 ?  iniciar lucha 1.75 rifia de bien 0
retar 11 ?  conducir lucha 0.8 rifia de patrimonio 0
seleccionar a NY 1.3 encabezar rivalidad 0.67 rifia de fortuna 0
elegir a NY 1.2 iniciar torneo 0.47 rina de si 0
celebrar convencion 1.9 empezar lucha 0.4 rivalidad de bien 0
hacer convencion 1.8 empezar torneo 0.3 rivalidad de 0
patrimonio
realizar convencion 1.6 encabezar torneo 0.28 rivalidad de fortuna 0
festejar convencion 0.5 iniciar rivalidad 0.08 rivalidad de si 0
idea ser 0.7 iniciar rifia 0.05 aire de programa 0.66
proyecto ser 0.6 empezar rivalidad 0.05 tono de programa 0.54
concepto ser 0.4 conducir rivalidad 0.05 fuerza de programa  0.23

La Tabla 23 muestra combinaciones adicionales de sustantivos verificados por la base de datos de
preferencias de seleccion. Las entradas que no se encuentran en la base de datos de preferencias de

seleccion se marcan con “?’

En la Tabla 23, las combinaciones que se encuentran arriba del umbral (0.5) se muestran en
negritas. Las posibilidades alternativas que permiten la representacion de un bit, se marcan en gris

claro; aquellas que pueden representar dos bits se marcan en gris oscuro.

Este fragmento puede esconder 8 bits (1 byte) de informacion. El texto tiene alrededor de 500 bytes,
de aqui que la razén que mide el ancho de banda esteganografico es aproximadamente igual a

0.002. Esto significa que el texto debe ser 500 veces mas grande que la informacion a ocultar.

7.2.2.7 Conclusiones

Como en su version previa, el método propuesto de esteganografia lingliistica conserva el
significado del texto portador, asi como su ausencia de sospecha. Una de las ventajas principales de

nuestro método es que no requiere una base de datos de colocaciones recopilada manualmente. En
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lugar de ello, se usan preferencias de seleccion extraidas automaticamente para extraer una base de
datos grande. Puesto que el método presentado en este capitulo se basa en recursos
automaticamente obtenidos, es posible extender su aplicacion a muchos lenguajes. Los resultados
son menos refinados que cuando se usan colocaciones recopiladas manualmente, pero son

aceptables.

Por otra parte, el valor medio de 0.002 de ancho de banda logrado con parafrasis local sinonimica
podria parecer bajo. Un ejemplo de la entropia maxima de parafrasis sinonimica que puede ser
alcanzado, se encuentra en Un método de esteganografia lingiiistica basado en sinonimia verificada
colocacionalmente [14]. En este trabajo se discute que partiendo de las muestras de parafrasis
sinonimica por I. Mel’cuk, el ancho de banda maximo del método de paréfrasis en esteganografia
puede alcanzar aproximadamente 0.016. Esto se logra considerando parafrasis sinonimica para
frases completas, como ayudar y dar ayuda. Compilar una lista de frases que pueden ser sustituidas
es una tarea actualmente en desarrollo temprano. Nuestro método alcanza 12.5% del nivel méaximo
posible, sin considerar las variantes de adjetivos. El valor alcanzable de ancho de banda de
parafrasis sinonimica depende de la saturacion de los recursos lingiiisticos. Es por esto que éstos
deben ser desarrollados fuertemente, aunque no existe un limite claro de perfeccion. En particular,
el ancho de banda logrado con nuestro método puede ser mejorado considerando variantes de

adjetivos. Esto es parte del trabajo futuro.

Con respecto a nuestro algoritmo, dificilmente podemos considerarlo infalible. Los siguientes

detalles parecen particularmente importantes:

e Cadenas largas de combinaciones de palabras como encabezando la lucha del bien contra los
“ejes del mal” puede conducir a selecciones erroneas de sindonimos, puesto que cada
combinacion se considera sélo por pares, ignorando la combinacion completa como un todo.

e Una base de datos grande de entidades nombradas se requiere para reconocer las frases como e/
11 de septiembre o Madison Square Garden. Particularmente, usar el modelo de preferencias de
seleccion puede ayudar, puesto que saber que Madison Square Garden es un lugar, ayuda a
evaluar combinaciones como Atrincherados / resguardados / guarecidos en el Madison Square
Garden.

e Los ajustes de umbral deben hacerse automaticamente.
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8 Conclusiones

La representacion de dependencias de la estructura sintactica tiene ventajas importantes en ciertas

aplicaciones, practicamente en todo lo que se relaciona a la lexicalizacion y lexicografia. Sin
embargo, la mayoria de las herramientas y recursos existentes, como los analizadores sintacticos,

gramaticas y treebanks, estan orientados al enfoque de constituyentes.

Hemos presentado un sistema que produce una estructura de dependencias con informacion de roles
semanticos simple y robusto para el espafiol. Usa reglas heuristicas hechas a mano para tomar
decisiones sobre la pertinencia de elementos estructurales; y usa estadisticas de co-ocurrencias de
palabras para la desambiguacion. La estadistica se aprende a partir de un corpus grande, u obtenido
en la Web consultando un motor de busqueda de una manera no supervisada, es decir, no se usa un
treebank creado manualmente para el entrenamiento. En el caso de que el analizador no pueda
producir un arbol completo de analisis, se regresa una estructura parcial que consiste en los enlaces

de dependencias que pudo reconocer.

Para detalles de la evaluacion de este sistema, vea la Seccion 6.2. Después de comparar la
exactitud de nuestro analizador con respecto a dos sistemas similares disponibles para el espafiol,

hemos mostrado que nuestro analizador los supera.

8.1 Formalismos gramaticales

En cuanto al formalismo de constituyentes, presentamos el enfoque de Estructuras con
Caracteristicas Tipificadas (TFS). Este enfoque permite el analisis a distintos niveles para la
representacion de un texto. Las TFS son un formalismo bien estudiado que garantiza la
computabilidad de su logica. El trabajo que hemos presentado aqui contiene ideas ttiles para extraer
situaciones de historias circunscritas de tal forma que posteriormente es posible hacer preguntas
simples sobre el texto como quién hizo algo, o donde alguien hizo algo. Esto puede ser usado en un
sistema de busqueda de respuestas para encontrar resultados relevantes acerca de eventos descritos

en una historia.

En este trabajo sugerimos también utilizar una base de conocimientos con objetos persistentes
(entidades y situaciones) para mantener la co-referencia entre oraciones en formalismos
gramaticales tipo HPSG. La base de conocimientos se construye a partir del texto en una manera

semiautomatica. Las entidades estan disponibles durante el analisis completo del texto (el lugar de
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solo una oracion) y pueden ser utilizados también después de que el texto ha sido analizado, por

ejemplo para busqueda de respuestas 0 como una representacion semantica del texto.

En cuanto a las reglas de reescritura, presentamos un sistema que puede derivar una o mas
instrucciones especificas de computacion a partir de una peticion del usuario final. Los objetos
referenciados dentro de esta peticion se traducen en simbolos por una gramatica de reglas de
reescritura con modificacion de propiedades, sustitucion de comodines, funciones en linea, y el uso
de objetos especiales para el manejo del contexto, llamados Escenas. Las instrucciones se

gjecutaran posteriormente por un sistema externo.

La representacion de dependencias simplifica grandemente ciertas tareas en comparacion con el

enfoque de constituyentes. Por ejemplo:

— En lexicografia, reunir estadisticas de combinabilidad sintactica de palabras individuales (leer
un libro y clavar un clavo vs. *leer un clavo 'y clavar un libro) es trivial en la representacion de
dependencias: inicamente se cuentan las frecuencias de arcos que conectan a las instancias de
dos palabras dadas en el corpus. Una de las numerosas aplicaciones de dichas estadisticas [14,
21,22] es la desambiguacion sintactica: se prefiere el arbol con pares de palabras
frecuentemente [199, 80]. En cambio, en el enfoque de estructuras de sintagmas, esto es muy

dificil, si no es que imposible.

—  En recuperacion de informacion y mineria de texto, empatar una frase o una consulta compleja
con las oraciones en el corpus es, de nuevo, casi trivial con un arbol de dependencias: una
consulta camiseta de mangas largas y rayas rojas concuerda facilmente con la descripcion: una
playera de seda de buena calidad con rayas amplias rojas verticales y mangas azules largas en
una base de datos de comercio electronico, pero no con una playera roja con rayas largas
azules en las mangas.

— En andlisis semantico, transformar el arbol de dependencias en practicamente cualquier
representacion semantica, como grafos conceptuales [176] o redes semanticas [124] es mucho
mas sencillo. De hecho, HPSG construye un tipo de arbol de dependencias para construir su

representacion de semantica de recursion minima (MRS) [165].

En este trabajo hemos encontrado que el enfoque de gramatica de dependencias presenta ventajas
claras con respecto a otros formalismos. Nuestro analizador de estructura sintactica con roles

semanticos esta basado en el formalismo de dependencias.
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8.2 Preferencias de seleccion

En este trabajo presentamos un método para extraer preferencias seleccionales de verbos vinculados
a una ontologia. Es util para resolver problemas de procesamiento de texto en lenguaje natural que
requieren informacion acerca de la utilizacién de las palabras con un verbo en particular en una
oracion. Especificamente, hemos presentado un experimento que aplica este método para
desambiguar los sentidos de palabras. Los resultados de este experimento muestran que aln existe
camino por recorrer para mejorar los sistemas actuales de desambiguacion de sentidos de palabras
no supervisados usando preferencias seleccionales; sin embargo, hemos identificado puntos
especificos para mejorar nuestro método bajo la misma linea de métodos estadisticos basados en

patrones combinados con conocimiento.

Usar preferencias de seleccion para desambiguar la unién de FP tuvo una precision de 78.19%
y un recall de 76.04%. Estos resultados no son tan buenos como aquellos obtenidos con otros
meétodos, los cuales pueden llegar a lograr una exactitud de hasta 95%. Sin embargo, nuestro
método no requiere ninglin recurso costoso como un corpus anotado, ni una conexion a Internet
(para usar la Web como corpus); ni siquiera se requiere el uso de una jerarquia semantica
(como WordNet), puesto que las clases semanticas pueden ser obtenidas a parir de

Diccionarios Explicativos Orientados al lector Humano, como se expuso en 5.3.3.

Encontramos también que, al menos para esta tarea, aplicar técnicas que usan el Web como
corpus a corpus locales reduce el desempefio de estas técnicas en mas del 50%, incluso si los

corpus locales son muy grandes.

8.3 Meétodos de suavizado

Con respecto a este tema, comparamos los resultados de los tres métodos: sin suavizado, suavizado

con WordNet y suavizado con DIA (diccionario de ideas afines).

No todos los casos estan cubiertos por estos métodos de suavizado ya sea porque no se puede
encontrar sustituto para una palabra (como diversos acrénimos o nombres propios) o porque
después de probar todas la posibles sustituciones la tripleta no se encontré en el DTC (Corpus de
cuenta de tripletas de dependencia). En general, la cobertura es baja debido al tamafio del corpus
para contar las frecuencias de union. Si bien una enciclopedia provee un texto con muchas palabras
diferentes, el nimero de uniones de FP extraidas es relativamente bajo. Creemos que usando un
corpus mas grande conducird a medidas de cobertura mas altas, aunque se mantendra la misma

relacion entre los métodos de suavizado estudiados.
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Usamos un modelo totalmente no supervisado. Esto es, en ambos algoritmos no utilizamos ninguna

otra técnica de suavizado para los casos no cubiertos.

8.4 Desambiguacion sintactica

Entre los tres métodos evaluados para la union de FP, la mejor medida promedio fue 0.707 usando
suavizado con DIA, debido a su cobertura mas grande comparada con otros métodos. Sin embargo,
tiene una precision menor que el suavizado usando WordNet. El método sin suavizado tiene una
cobertura muy baja (0.127) pero para las uniones cubiertas los resultados fueron los mejores: 0.773,
lo cual es cercano al acuerdo humano (recuerde que este acuerdo se calcula excluyendo una
preposicion que causa mucha desviacion: de, la cual practicamente siempre se une a los
sustantivos). El desempefio del suavizado con WordNet podria incrementarse afiadiendo
informacion de la distribucion de sentidos para cada palabra, en lugar de asumir una distribucion
equiprobable, aunque esto acercaria a nuestro método a los enfoques supervisados, ademas de que

no existe un recurso actualmente que provea las distribuciones de sentidos para el espaiiol.

Nuestros resultados indican que un recurso construido automaticamente (en este caso, un
diccionario de ideas afines) puede ser usado en lugar de uno construido manualmente, y ain asi

obtener resultados similares.

8.5 Aplicacion a WSD

En la aplicacion a WSD presentamos un método para extraer preferencias seleccionales vinculadas
a ontologias. La informacién obtenida es util para resolver diversas tareas que requieren de
informacion acerca del uso de las palabras dado cierto verbo en una oraciéon. En particular
presentamos un experimento que aplica este método para desambiguacion de sentidos de palabras.
Los resultados de este experimento se encuentran aun lejos de aquellos obtenidos mediante otros
métodos; sin embargo hemos partido de no requerir ninguna clase de anotaciéon morfologica, de
partes gramaticales, o semantica del texto. Ademas hemos identificado los puntos especificos para
mejorar el funcionamiento de este método bajo la misma linea de métodos estadisticos combinados

con métodos de conocimiento.

8.6 Esteganografia lingiiistica

Como en su version previa, el método propuesto de esteganografia lingliistica conserva el
significado del texto portador, asi como su ausencia de sospecha. Una de las ventajas principales de
nuestro método es que no requiere una base de datos de colocaciones recopilada manualmente. En

lugar de ello, se usan preferencias de seleccion extraidas automaticamente para extraer una base de
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datos grande. Puesto que el método presentado en este capitulo se basa en recursos
automaticamente obtenidos, es posible extender su aplicacion a muchos lenguajes. Los resultados
son menos refinados que cuando se usan colocaciones recopiladas manualmente, pero son

aceptables.

e Por otra parte, el valor medio de 0.002 de ancho de banda logrado con parafrasis local
sinonimica podria parecer bajo. Un ejemplo de la entropia maxima de parafrasis sinonimica que
puede ser alcanzado, se encuentra en [14]. En este trabajo se discute que partiendo de las
muestras de parafrasis sinonimica por I. Mel’cuk, el ancho de banda maximo del método de
parafrasis en esteganografia puede alcanzar aproximadamente 0.016. Esto se logra considerando
parafrasis sinonimica para frases completas, como ayudar y dar ayuda. Compilar una lista de
frases que pueden ser sustituidas es una tarea actualmente en desarrollo temprano. Nuestro
método alcanza 12.5% del nivel maximo posible, sin considerar las variantes de adjetivos. El
valor alcanzable de ancho de banda de parafrasis sinonimica depende de la saturacion de los
recursos lingiiisticos. Es por esto que éstos deben ser desarrollados fuertemente, aunque no

existe un limite claro de perfeccion.

8.7 Aportaciones

Las aportaciones principales de este trabajo han sido:

e  DILUCT: Un analizador sintactico de dependencias para el espafiol (realizamos pruebas contra

analizadores similares, logrando un mejor desempefio. (Vea el capitulo 6)

e Una base de preferencias de seleccion para 3 millones de combinaciones diferentes. 0.43

millones de ellas involucran preposiciones. (Vea el capitulo 4)

e Diversos algoritmos para union de frase preposicional. Mejora de algoritmos existentes. (Vea el

Capitulo 5)

e  Creacion de un tesauro distribucional para el espafiol siguiendo el método de Lin. (Vea Seccion

5.3.6.3.1)

e Comparacion de diccionarios manuales vs. diccionarios obtenidos automaticamente. El
resultado de esta investigacion sugiere que los diccionarios obtenidos automaticamente por
computadora pueden sustituir a los diccionarios creados manualmente en ciertas tareas,

ahorrando afios de trabajo. (Vea Seccion 5.3.6)

e Un método para convertir un corpus anotado de constituyentes en un corpus de dependencias

(Vea Seccion 6.3.2)
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8.8 Trabajo futuro

Aunque cierto nimero de reglas gramaticales son especificas para el espafiol, el enfoque en si
mismo es independiente del lenguaje. Como trabajo futuro planeamos desarrollar analizadores
similares para otros lenguajes, incluyendo el inglés, para el cual las herramientas necesarias de
preprocesamiento, como un analizador de categorias gramaticales y un lematizador, estan

disponibles.

Como trabajo futuro podemos mencionar en primer lugar la mejora del sistema de reglas
gramaticales. Las reglas actuales en algunas ocasiones realizan su trabajo de una manera rapida
aunque imperfecta, lo cual resulta en realizar la accion correcta en la mayoria de los casos, pero

puede hacerse con mas atencion en los detalles.

Con respecto al enfoque de los marcos de Minsky, como un trabajo futuro, mediante el analisis de
individuos a través de una historia, la conducta de los personajes podria ser generalizada en un
modelo para predecir sus reacciones e interacciones, lo cual tenderia a la adquisicion del sentido
comun, y de esta manera realizar predicciones sobre lo que puede esperarse, en el sentido de los

marcos de Minsky.

Para mejorar los resultados de desambiguacion de unidon de FP usando preferencias de seleccion,
nuestra hipotesis es que en lugar de usar Ginicamente las 25 clases semanticas superiores, pueden
obtenerse clases intermedias usando una jerarquia completa. De esta forma, seria posible tener una
particularizacion flexible para términos cominmente usados juntos, es decir, colocaciones, como
‘fin de afio’, en tanto que se mantiene el poder de la generalizacion. Otro punto de desarrollo
posterior es afiadir un modulo de desambiguacion de sentidos de palabras, de tal manera que no se
tengan que considerar todas las clasificaciones semanticas para una sola palabra, como se mostrd en

la seccidon 5.3.5.

En trabajos posteriores podria explorarse usando corpus mucho méas grandes para reunir cuentas de
tripletas, asi como experimentar con algoritmos mas sofisticados que usen diccionarios de ideas

afines para determinar uniones.

Por otra parte, como trabajo futuro, la informacion obtenida es util no sélo para resolver problemas
de WSD, sino también otros problemas importantes como desambiguacion sintactica. Por ejemplo,
considere la frase pinto un cuadro un pintor. Existe ambigiiedad entre cual sustantivo es el sujeto y
cual es el objeto, pues el espafiol permite un orden casi libre de constituyentes. La frase pinto un
pintor un cuadro tiene exactamente el mismo significado. Para determinar el sujeto mas probable,

se puede consultar la ontologia con preferencias seleccionales construida con el método presentado
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en este articulo, considerando que la mayor parte de las veces el sujeto aparece del lado izquierdo.

Monedero et al. [131] reportan que esto ocurre en un 72.6% de las oraciones.

La buasqueda de un pintor pinto regresa la siguiente cadena de hiperonimos valuados:
pintor—artista 1.00—creador 0.67— ser humano 2.48—causa 1.98, en tanto que
la busqueda de un cuadro pinto regresa: escena—>situacién 0.42—estado 0.34. Es decir,
pintor es mas probable como sujeto para la oraciéon mencionada anteriormente. Una implementacion

a mayor escala de este método queda como trabajo futuro.

Por otra parte, el ancho de banda logrado con el método de esteganografia lingiiistica puede ser
mejorado considerando variantes de adjetivos. Esto es parte del trabajo futuro. Para mejorar nuestro

algoritmo de esteganografia lingiistica los siguientes detalles son particularmente importantes:

e (Cadenas largas de combinaciones de palabras como encabezando la lucha del bien contra los
“ejes del mal” puede conducir a selecciones erroneas de sinonimos, puesto que cada
combinacion se considera sélo por pares, ignorando la combinacion completa como un todo.

e Una base de datos grande de entidades nombradas se requiere para reconocer las frases como e/
11 de septiembre o Madison Square Garden. Particularmente, usar el modelo de preferencias de
seleccion puede ayudar, puesto que saber que Madison Square Garden es un lugar, ayuda a
evaluar combinaciones como Atrincherados / resguardados / guarecidos en el Madison Square
Garden.

Los ajustes de umbral deben hacerse automaticamente.

Por ultimo, resta explorar otras aplicaciones donde puedan utilizarse los diccionarios de ideas afines
distribucionales junto con la informacion de preferencias de seleccion para resolver problemas

como anafora, busqueda de respuestas, y recuperacion de informacion.
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