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Resumen: En este articulo describimos la construccién de un analizador morfo-
sintactico en gallego que, ademds de su evidente interés lingiifstico, sea facilmente
aplicable a sistemas de reconocimiento y sintesis de voz. Los modelos estadisticos
han demostrado que son capaces de ofrecer unas prestaciones similares a sistemas
que emplean innumerables reglas intrincadas que, por otro lado, son muy dificiles
de depurar y mantener. Por el contrario los modelos estocasticos permiten un di-
seno rapido, si se dispone de un corpus de entrenamiento, y son extremadamente
flexibles, ya que pueden ser adaptados a otro idioma sin modificaciones excesivas del
cédigo. Para entrenar los modelos estadisticos se ha comenzado la recogida de un
corpus en gallego que, por el momento, consta de unas 400.000 palabras etiquetadas

morfosintacticamente.
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Abstract: This paper describes a morphosyntactic analyser in Galician which, apart
from its obvious linguistic interest, can be easily applied to speech recognition and
speech synthesis systems. While rule-driven models produce the better performan-
ce, stochastic models have shown a comparable accuracy when properly designed.
Moreover, rule-driven models are based on a complex set of linguistic rules, quite
difficult to maintain and not directly extensible to other languages. On the contrary,
stochastic models allow a quick design, if a training corpus is available, and are
extremely flexible as they can be adapted to other languages with minor changes in
their source code. In order to train the statistic models we began to collect a Galician
corpus which, at this time, consists of about 400,000 words with morphosyntactic

annotations.
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1. Introduccion

Hoy en dia, el gran avance experimenta-
do por las denominadas Tecnologias del Ha-
bla hace necesario el desarrollo de técnicas de
analisis morfosintactico precisas y flexibles.
El anaélisis morfosintactico es una etapa clave
de cualquier sistema de conversion texto-voz
y, por otra parte, su incorporacién a los sis-
temas de reconocimiento de habla continua
aumenta significativamente las tasas de reco-
nocimiento.

A la hora de abordar la construccién de
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un analizador morfosintactico, hay basica-
mente dos alternativas: la primera, puramen-
te lingiiistica, se basa en la obtencién de
un conjunto de reglas por parte de expertos
lingiiistas; la segunda, construye un modelo
estadistico del lenguaje en el que cada se-
cuencia de categorias morfosintacticas tiene
asocidada una probabilidad de aparicion, que
es estimada a partir de una cantidad relativa-
mente grande de texto correctamente etique-
tado((Brants, 2000) (Brill, 1995)(Cutting et
al., 1992)(Ratnaparkhi, 1996)(Daclemans et
al., 1996)). Obviamente, el disefio de un siste-
ma preciso totalmente basado en reglas es ex-
tremadamente complicado debido no sélo a la
necesidad de expertos, a la falta de informa-
cién semantica y al gran nimero de reglas que



son necesarias, sino también a la adecuada se-
cuenciacién de las reglas, ya que su correcto
funcionamiento depende del orden en que se
apliquen. Por contra, los métodos estadisti-
cos proporcionan una forma maés sencilla y
flexible de desarrollar un analizador morfo-
sintactico y de ofrecer resultados compara-
bles a los de un avanzado sistema basado en
reglas. Es cierto, no obstante, que precisan de
un corpus de entrenamiento razonablemente
grande, aunque es precisamente aqui donde
reside su flexibilidad, ya que para adaptarlo
a un nuevo idioma solamente habra que rede-
finir las categorias y proporcionarle un nuevo
corpus de entrenamiento.

Por supuesto, también existen métodos
hibridos, que intentan combinar las ventajas
de las reglas con las de los métodos estocasti-
cos. En (Marquez, 1999) se recoge una des-
cripcién general més completa.

En este articulo presentamos un método
hibrido de analisis morfosintactico basado en
la combinaciéon de un conjunto reducido de
reglas lingiiisticas y un modelo estadistico
que emplea pentagramas, es decir, secuen-
cias de cinco categorias gramaticales conse-
cutivas. Este analizador es capaz de deter-
minar no sélo la funciéon gramatical de cada
palabra sino también informacién adicional
como género y numero, cuando corresponda,
o tiempo, modo, nimero y persona de las for-
mas verbales. Ademads, explicaremos la meto-
dologia empleada para crear un nuevo corpus
de texto en gallego correctamente etiquetado
en el nivel morfosintactico. Con este objeto,
en el apartado 2 se realiza una descripcion de
las caracteristicas del texto seleccionado; en
la seccién 3 se enumera el conjunto de ca-
tegorias léxicas empleadas; en la seccion 4
se describe el proceso iterativo seguido pa-
ra la creacion del corpus de texto analizado
con el que se entrenara el modelo estadisti-
co de lenguaje; en el apartado 5 se exponen
los dos modelos estadisticos extraidos del cor-
pus, el primero referido a las probabilidades
contextuales, es decir, a la probabilidad de
aparicién de una serie de categorias consecu-
tivas, y el segundo referido a las probabilida-
des léxicas, es decir, la probabilidad de que
una determinada palabra cumpla cierta fun-
cién en la frase; finalmente en la seccion 6
se presenta el procedimiento general seguido
para el andlisis morfosintdctico, discutiéndo-
se diferentes algoritmos para la aplicacién de
los modelos anteriormente mencionados. Por

supuesto, también se presentan los resultados
obtenidos (apartado 7) y una serie de conclu-
siones y futuras lineas de trabajo (seccién 8).

2. Descripcion del corpus textual

Los métodos estadisticos precisan una
cantidad de texto relativamente grande pa-
ra poder obtener unas estimaciones acepta-
bles de las probabilidades de ocurrencia de
las secuencias de categorias. Mientras que pa-
ra otros idiomas se encuentra algin corpus
disponible (por ejemplo, el “Penn Treebank”
y el “Corpus Brown” para el inglés, el cor-
pus “NEGRA” para el alemédn o el corpus
“LexEsp” en castellano), en gallego no exis-
ten todavia recursos disponibles de este tipo.
Por este motivo ha sido necesario crear un
corpus de texto en gallego analizado morfo-
sintacticamente que pueda ser empleado pa-
ra entrenar las probabilidades del modelo del
lenguaje o incluso servir como referencia para
otros trabajos de investigacion.

Para su elaboracién decidimos emplear
texto periodistico no restringido. Se trata de
un texto complejo con estructuras intrinca-
das, que engloba articulos de muy diversos
autores y diferente tematica, con una gran
variedad de estilos. En el futuro pensamos
incluir otros tipos de texto.

3. FEtiquetas morfosintdcticas

A continuacién se describe el conjunto de
categorias morfosintacticas que hemos utili-
zado en el etiquetado del corpus, que son las
mismas que emplea internamente nuestro sis-
tema de conversién texto-voz.

En general, consideramos género y nume-
ro en aquellas categorias en que tiene sentido.
Los posibles valores son masculino, femenino,
neutro para el género y singular o plural para
el numero. También se utiliza la etiqueta am-
biguo en algunos casos, por ejemplo con cier-
tos pronombres como los reflexivos y también
en algunos nombres propios.

Las categorias utilizadas son:

s Articulo determinado e indeterminado,
y sus correspondientes contracciones con
preposiciones, conjunciones o indefini-
dos.

= Determinantes y pronombres demos-

trativos, con sus contracciones con
preposicién, indefinido o preposi-
cién+indefinido.



= Pronombres y determinantes posesivos,
junto con el posesivo distributivo.

» Numerales (determinantes y pronom-
bres) cardinales, ordinales, partitivos,
multiplicativos y colectivos.

= Pronombres personales ténicos y &ato-
nos (reflexivos, acusativos, dativos, etc.).
También diferentes secuencias de pro-
nombres.

= Adverbios y locuciones adverbiales de lu-
gar, tiempo, cantidad, modo,afirmacién,
negacioén, de duda,. ..

= Preposiciones y locuciones prepositivas
de lugar, tiempo, cantidad, modo, causa
y condicional.

= Pronombres relativos, exclamativos e in-
terrogativos.

= Conjunciones coordinadas copulativas,
disyuntivas y adversativas. También lo-
cuciones conjuntivas copulativas.

= Conjunciones y locuciones conjuntivas
subordinantes de diversos tipos: cau-
sal, concesiva, consecutiva, condicional,
comparativa, locativa, temporal, modal,
etc.

= Nombre, nombre propio y adjetivo.

= Verbo y perifrasis verbal.

En el caso de los verbos, se presenta un
anélisis detallado que incluye informacién
de persona, numero, tiempo, modo, conju-
gacion, infinitivo del verbo, segunda forma
del articulo o pronombres encliticos cuando
proceda, presentando adema&s en estos casos
la “reconstruccién” de la forma verbal sin el
pronombre o articulo.

En total suman unas 300 etiquetas dife-
rentes (500 si se considera el andlisis verbal
completo).

4. Procedimiento de creacion del
corpus

Dado que un etiquetado totalmente ma-
nual del corpus seria una labor larga, ardua
y tediosa, este proceso se ha realizado por
medio de una técnica iterativa de bootstrap-
ping. En primer lugar se etiqueta automati-
camente una pequena cantidad de texto em-
pleando tnicamente un conjunto reducido de
reglas lingiiisticas. Tras su posterior revisién
manual por parte de dos lingiiistas competen-
tes, empleando herramientas que previenen la

introduccién de ciertos errores, se construye
un modelo estadistico inicial, el cual se in-
corporard al andlisis de los sucesivos textos.
De esta forma, el procedimiento consiste en
una serie de etapas de etiquetado automatico
con la tultima versién del modelo estadisti-
co, revision manual y actualizacién del mo-
delo con el texto correctamente etiquetado.
Ademads, también se emplean las diferencias
entre el texto analizado manualmente y el ge-
nerado automaticamente como un medio pa-
ra corregir errores que se hayan pasado por
alto en la revision manual y para inferir re-
glas que corrijan aquellos errores sistematicos
que cometa el conversor. Esta técnica tiene
la ventaja de que la revision manual es cada
vez mas sencilla, al estar mas libre de erro-
res el texto etiquetado automaticamente. De
hecho, cuando se introdujo el primer modelo
estadistico no se adviritié de ello a los lingtiis-
tas que hacian la revisién y, sin embargo, en
seguida se percataron de que la fiabilidad del
etiquetado automatico se habia incrementado
notablemente.

En estos momentos, nuestro corpus consta
de unas 360.000 palabras etiquetadas segin
esta metodologia. Nuestra intencién es alcan-
zar el milléon de palabras a finales de este ano.

5. Modelos estadisticos

Nuestra metodologia se basa en la obten-
ciéon de dos modelos probabilisticos a partir
del corpus: el modelo contextual, que contie-
ne las probabilidades de aparicién de las di-
ferentes secuencias de categorias, y el modelo
léxico, que proporciona las probabilidades de
que cada palabra se etiquete con una cate-
goria en concreto.

Para estimar el modelo contextual utiliza-
mos las herramientas del CMU-Cambridge
Toolkit (Clarkson y Rosenfeld, 1997), que
permiten estimar las probabilidades de
ocurrencia de n—gramas. En nuestro caso, ob-
tenemos un modelo basado en grupos de cin-
co etiquetas (pentagramas), tomando como
entrada una secuencia de categorias, obte-
nida a partir de una porciéon del corpus de
unas 260.000 palabras, incluyendo signos de
puntuacién, que llamamos corpus de entrena-
miento.

Es necesario suavizar estas probabilidades
para permitir la posibilidad de encontrar ca-
sos diferentes a los hallados en el corpus de
entrenamiento. Con este objeto utilizamos la
técnica de back—off y descuento Witten—Bell,



habiéndose realizado experimentos con otras
estrategias, como descuento absoluto, lineal
o Good-Turing!, obteniendo peores resulta-
dos, tanto a nivel de perplejidad? del modelo
como en tasa de aciertos en el etiquetado.

Con el tamano actual del corpus de entre-
namiento, la utilizacién directa de un conjun-
to de categorias tan amplio como el descrito
anteriormente hubiera llevado con frecuencia
a una estimacion incorrecta, poco fiable, de
las probabilidades de los n-gramas, a causa de
la imposibilidad de cubrir todas las posibles
combinaciones de categorias con un texto de
ese tamano. Por tanto, y de manera similar
a la efectuada en otros trabajos, como por
ejemplo (Tzoukermann y Radev, 1997)(Ezei-
za et al., 1998)(Oliver, 1998), se ha realizado
una simplificacién del conjunto de categorias,
agrupando aquellas categorias afines, o cuya
distincién pensamos que no aporta informa-
cién relevante para realizar la desambigua-
cién morfosintactica. Ademads, este proceso
de reduccién es totalmente reversible.

Cuadro 1: Conjunto de categorias simplifica-
do

ADV Adverbio

ADX Adjetivo

APERTURA_EXCLA Signo de apertura de exclamacién

APERTURA_INTERR Signo de apertura de interrogacién
COM Coma

CONX_COORD

CONX_SUBORD

Conjuncién coordinada

Conjuncién subordinada

DET Determinante
DET_NUME Determinante numeral
DET_POSE Determinante posesivo
EXCLAM Pronombre exclamativo
INTERR Pronombre interrogativo
INTERXE Interjeccién

NOME Nombre

PECHE_EXCLA
PECHE_INTERR

Signo de cierre de exclamacién

Signo de cierre de interrogacién

PREPO Preposicién

PRON Pronombre

PRON_NUME Pronombre numeral
PRON_POSE Pronombre posesivo
PRON_PROC Pronombre proclitico
PUNT Puntuacién de final de frase
RELAT Pronombre relativo
VERBO Verbo

XERUND Gerundio

De forma simplificada, el conjunto de ca-
tegorias utilizado finalmente para la estima-
cién de los modelos es el que se presenta en

Una revisién de esta problemética y de los di-
ferentes métodos de suavizado puede encontrarse en
(Nivre, 2000)

2Medida de calidad de los modelos de lenguaje,
tanto del modelado de los datos de entrenamiento co-
mo su capacidad de generalizacién ante un texto no
presente en el entrenamiento

el cuadro 1. En realidad, cada categoria de
esta tabla que admite variaciones de género
y numero es desdoblada en tantas etiquetas
como sean necesarias para tener en cuenta
dichas variaciones y, de esta forma, conside-
rar la concordancia de género y niimero en-
tre palabras sucesivas. Para llegar al cuadro 1
se han realizado una serie de simplificaciones
que describimos a continuacion:

s Agrupar articulo determinado, indeter-
minado y determinantes demostrativos e
indefinidos en una unica categoria, de-
terminante genérico.

= Los pronombres se reducen a dos tipos,
uno genérico y otro proclitico, que apa-
recerd siempre antes de un verbo.

» Las categorias determinante / pronom-
bre posesivo y numeral se mantienen.

= Se agrupan nombres comunes y propios.

= Se considera un unico tipo de adverbio
genérico.

= Las locuciones se tranforman en su cate-
goria “madre”: esto es, las prepositivas
en preposicién, las conjuntivas en con-
juncién, etc.

= Las conjunciones y locuciones conjunti-
vas se dividen en dos tipos, coordinante
y subordinante.

» A efectos de aprovechar la informa-
cién de concordancia, se utiliza género y
numero en determinantes, nombres, pro-
nombres y adjetivos, asi como el ntimero
en las formas verbales.

Como resultado de todo este proceso las 300
etiquetas iniciales se reducen a 53.

En lo que respecta al modelo 1éxico, pa-
ra su construccién utilizamos el concepto
de clase de ambigiiedad (Cutting et al.,
1992) (Tzoukermann y Radev, 1997), conjun-
tos de palabras del corpus de entrenamien-
to agrupadas segin todas las posibles eti-
quetas que se le pueden asignar a priori co-
mo, por ejemplo, pronombre—determinante—
preposicion, relativo—subordinante, etc. De es-
te modo, el nimero de ocurrencias de cada
clase de ambigiliedad es suficiente para esti-
mar las probabilidades de forma aproximada,
sin necesidad de estimar directamente la pro-
babilidad conjunta de cada categoria y pala-
bra en concreto.



El modelo léxico se ha obtenido a partir
del mismo corpus de entrenamiento que el
modelo contextual, agrupando las diferentes
clases de ambigiiedad y estimando las proba-
bilidades a partir de las frecuencias relativas
de aparicién de las diferentes etiquetas dentro
de cada clase. Para no descartar posibilidades
que no aparecen recogidas en nuestro corpus,
se han asignado probabilidades muy bajas a
aquellas categorias dentro de la clase de las
que no se ha contado ninguna ocurrencia en el
texto de entrenamiento. Para tratar de paliar
este problema, en la construccién de las cla-
ses de ambigiiedad también se ha utilizado el
conjunto de categorias reducido, esta vez sin
tener en cuenta variacién de género ni nime-
ro, ya que, al considerar las palabras de forma
aislada, pensamos que esta informacién no es
relevante. En total, se obtienen 192 clases de
ambigiiedad diferentes, que contienen desde
un minimo de dos hasta un maximo de ocho
categorias distintas. Si se tuvieran en cuenta
género y nimero, este nimero creceria hasta
20.

Ambos modelos, contextual y 1éxico, se al-
macenan en memoria mediante estructuras
de tipo hash, lo que durante el proceso de eti-
quetado automatico permite una obtencién
de las probabilidades del modelo de forma efi-
ciente desde el punto de vista computacional.

6. FEl algoritmo de etiquetado

Podemos dividirlo en dos etapas: una pri-
mera de anotacién, en la que se asigna a ca-
da palabra todas sus posibles etiquetas y una
segunda fase de desambiguacién, que consis-
te en escoger la etiqueta mas probable entre
todas las posibilidades.

6.1. Anotaciéon

Para encontrar todas las posibles cate-
gorias a las que a priori puede pertenecer ca-
da palabra disponemos de una serie de diccio-
narios o tablas obtenidos de forma indepen-
diente al corpus de entrenamiento. En con-
creto utilizamos:

= Un diccionario béasico, que contiene pa-
labras pertenecientes a categorias 1éxi-
cas cerradas: preposiciones, determinan-
tes, pronombres, indefinidos, conjuncio-
nes, adverbios, contracciones, asi como
los numerales e interjecciones mas comu-
nes. En total este diccionario consta de
aproximadamente 900 palabras.

Diccionarios de adjetivos y nombres
(30.000 y 150.000 respectivamente), te-
niendo en cuenta variaciones de género
y numero. No se incluyen nombres pro-
pios.

Una tabla con las locuciones (preposi-
cionales, adverbiales y conjuntivas) mas
comunes (aproximadamente 600).

Tablas de abreviaturas y acrénimos mas
utilizados.

» Los verbos se detectan empleando
una descomposiciébn en pares raiz—
desinencia, asignando a cada raiz un mo-
delo de conjugacién, que conlleva la uti-
lizacién de un determinado conjunto de
desinencias (existen 92 modelos diferen-
tes). Por lo tanto, empleamos dos diccio-
narios, uno de raices, que consta de unas
8500 entradas, y otro de terminaciones o
desinencias (684). En total, nos permite
analizar més de 350.000 formas verbales
diferentes, sin necesidad de utilizar dic-
cionarios tan grandes. Ademds, también
se detectan los pronombres encliticos,
bien de forma aislada o formando con-
glomerados de dos o més pronombres.
Para mas informacién sobre el andlisis
verbal, puede consultarse (Gonzélez et
al., 2002).

= Tabla que contiene la descripcion de las
estructuras consideradas como perifrasis
verbales: verbo + infinitivo,verbo + par-
ticipio, verbo + gerundio, verbo + pre-
posicion + infinitivo, etc. ..

En la identificacion de los nombres pro-
pios sirve de gran ayuda el conocimiento de
si la palabra empieza o no por mayuscu-
la. Ademads, se estudia la terminacion de las
palabras para detectar algunos casos carac-
teristicos (por ejemplo, los adverbios de mo-
do terminados en mente)

6.2. Desambiguacién

Para decidir cudl es la categoria correcta
para cada palabra, entre todas las posibilida-
des de la clase de ambigiiedad, utilizamos un
esquema hibrido similar al descrito en (Ezeiza
et al., 1998) para el euskera. Asi, los mode-
los estadisticos, se combinan con un conjunto
reducido de reglas lingtiisticas (unas cincuen-
ta) que, teniendo en cuenta el contexto y la
propia naturaleza de cada palabra, intentan
reducir la ambigiedad descartando aquellas



categorias que se consideran improcedentes
en determinadas situaciones.

Posteriormente, se realiza la conversién
de las categorias morfosintacticas al conjunto
simplificado que se utiliza en la obtencién de
los modelos probabilisticos. Con estos mode-
los se estima la secuencia de categorias mas
probable para cada frase. Para determinar di-
cha secuencia se han probado tres algoritmos
distintos que discutiremos posteriormente.

Ademéds de la transformacion de cate-
gorias es necesario realizar otra serie de accio-
nes, como el desdoblamiento de las contrac-
ciones en preposicion o conjuncion mas deter-
minante o pronombre segin proceda, la agru-
pacién o asimilacion a una unica categoria en
el caso de las perifrasis verbales (verbo) y lo-
cuciones (preposicion, conjuncion o adverbio,
dependiendo del tipo de locucién) y la sepa-
racion de la segunda forma del articulo de
las formas verbales. En el caso de los partici-
pios y adjetivos, se admite la posibilidad de
que puedan aparecer desempenando funcio-
nes propias de sustantivo, de ahi que tam-
bién se les asigne a la clase de ambigiiedad
adjetivo-adjetivo sustantivado. Algo pareci-
do sucede con los infinitivos, considerando
en este caso la clase de ambigiiedad wverbo—
verbo sustantivado, diferencidandola de la cla-
se verbo—-nombre.

En adelante denotaremos como C =
{co,...,cn} el conjunto de todas las posi-
bles categorias consideradas en el modelo es-
tadistico, y como F = {py,...,pr} una fra-
se de longitud L palabras. El objetivo es
encontrar la secuencia correcta de etiquetas
C ={cop,...,cr} para la frase de entrada F.

Se define la clase de ambigiiedad a; para
cada palabra p; como

ai ={co,...,cn;} 6 €C 1< N; <N

y la probabilidad contextual
P(cji/ci_yy...,¢i_,) como la probabili-
dad de que la palabra p; tenga la categoria
c¢; suponiendo que las 4 palabras anteriores
pertenecen a las categorias ¢;_,,...,ci_,
respectivamente.

Definimos las probabilidades 1éxicas para
cada palabra P(c;;/a;) como la probabilidad
de que la palabra p; tenga la categoria c; per-
teneciente a su clase de ambigiiedad a;.

El caso de palabras desconocidas o fuera
de vocabulario se trata como se describe a
continuacion:

= Las palabras que, en el paso anterior
de anotacion, no se han encontrado en
ningtin diccionario ni se han identifica-
do como verbo o numeral, se asignan a
la clase de ambigiiedad nombre—adjetivo,
teniendo en cuenta todas las posibles
combinaciones de género y nimero.

= Para las probabilidades contextuales, en
el caso de pentagramas no vistos en el
texto de entrenamiento, su probabilidad
se obtiene recursivamente a partir de la
del tetragrama (o, en caso de no existir
éste, del trigrama, bigrama o unigrama
sucesivamente) y su back—off correspon-
diente.

= Para las clases de ambigiiedad no vistas
en el entrenamiento, las probabilidades
de cada categoria de la clase se aproxima
por la del unigrama correspondiente.

Finalmente describimos los algoritmos
empleados para detectar la secuencia de ca-
tegorias méas probable.

Método A (Algoritmo de Viterbi)

Método clasico de programacién dinami-
ca que obtiene la secuencia de estados de
mayor probabilidad. En nuestro problema,
las probabilidades de transiciéon entre es-
tados estdan representadas en el término
P(cji/ci_y,...,ci_,) de la ecuacién 1 (proba-
bilidad contextual) , mientras que el término
P(cji/a;) representa la probabilidad que la
palabra actual tenga una determinada cate-
goria entre las presentes en su clase de am-
bigiiedad. En nuestro caso, utilizando un mo-
delo contextual basado en pentagramas, el
numero de estados es el nimero de posibles
combinaciones o secuencias de cuatro cate-
gorias.

C=argmax HP(cji/ci_l, cosCi_y ) P(cji/as)
Cji€ai j=1...L
j=0...N;
(1)
Método B Ventana deslizante: Se des-
plaza a lo largo de la frase una ventana de
observacién de cinco palabras. Se decide la
categoria correcta en la palabra central maxi-
mizando el producto de la probabilidad con-
textual (teniendo en cuenta todos los posibles
pentagramas construidos a partir de las cla-
ses de ambigiiedad de las cinco palabras de
la ventana, primer elemento en la ecuacién 2)
por la probabilidad léxica de cada categoria



en la clase de ambigiliedad de la palabra cen-
tral (segundo término en la ec. 2).

é\i =arg max P(CjLQ, e ,cji+2)P(cji/ai)
cjica;
J=0...N;
(2)
Este método va decidiendo la categoria
mas probable palabra a palabra. Sin embar-
go, para maximizar la probabilidad contex-
tual, utiliza todas las posibles categorias de
las palabras anteriores, no sélo la decidida
previamente como correcta. Esta considera-
cién permite al método recuperarse de posi-
bles errores anteriores.

Método C: Refinamiento del método an-
terior, pero considerando las probabilidades
léxicas de todas las palabras de la ventana
(ecuacién 3).

carg méXP(Cji—z’ T Cji+2) ]___[P(Cji+k/ai+k)
cji€a; k=—-2...2
j=0..N;

(3)

Una vez obtenida la secuencia de cate-
gorias més probable para la frase de entrada
utilizando uno de los 3 métodos anteriores,
tiene lugar la transformacién inversa del con-
junto de categorias reducido al conjunto ori-
ginal. Es preciso mencionar que en algunos
casos se pueden generar ambigiiedades. Por
ejemplo, en ocasiones, en palabras que pue-
den funcionar como diferentes tipos de adver-
bio, no se determina univocamente de qué ti-
po concreto son.

7. FEwvaluacion del algoritmo:
Resultados experimentales

Como se ha mencionado anteriormente, el
desarrollo y depuracién de nuestro analiza-
dor estadistico se ha desarrollado de forma
paralela al proceso de correccién manual y
creacién del corpus etiquetado. Los primeros
resultados de los modelos estadisticos han co-
menzado a ser razonables a partir de un tex-
to de entrenamiento de unas 50.000 palabras.
En la figura 1 puede verse la evolucién de la
precisién en el etiquetado en funcién de la
cantidad de texto de entrenamiento. Como
es habitual en este tipo de sistemas, llega un
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Figura 1: Precisién del etiquetado vs. tamano
del corpus de entrenamiento.

momento en que para lograr pequenas me-
joras se requiere una gran cantidad de texto
analizado adicional. Los resultados aqui pre-
sentados se han obtenido al etiquetar un tex-
to de unas 25.000 palabras, no incluido en el
material de entrenamiento.

A continuacion, en el cuadro 2 detallamos
la tasa de acierto para los distintos métodos
propuestos, teniendo en cuenta por separa-
do categoria, género y numero. Los resulta-
dos que se muestran han sido obtenidos com-
binando los modelos estadisticos con las re-
glas lingiifsticas y también utilizando los dos
métodos por separado (para observar la me-
jora introducida por la combinacién de los
dos). En caso de utilizar unicamente las re-
glas, la categoria final se decide de un mo-
do aleatorio entre las presentes en la clase de
ambigliedad. Se puede observar como la uti-
lizacién tnica de reglas proporciona peores
tasas de acierto que los modelos estadisticos
y éstos peores resultados que la combinacion
de reglas y modelos estadisticos. También se
comprueba que el método C proporciona me-
jores prestaciones que A y B.

Cuadro 2: Resultados

Reglas | Método || Categoria | Género | Numero
si - 89.75 85.84 88.49
A 93.77 95.96 97.63
no B 95.64 97.44 98.42
C 95.89 97.45 98.43
A 95.91 96.30 97.80
si B 95.54 97.60 98.59
C 96.79 97.63 98.59




8. Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo hemos presentado la me-
todologia seguida para la elaboracién de un
corpus de texto en gallego analizado morfo-
sintacticamente, por medio de un procedi-
miento iterativo en el que se intercalan fa-
ses de andlisis automatico con revisiones ma-
nuales. Actualmente, el corpus consta de ca-
si 400.000 palabras de texto periodistico no
restringido, estando previsto llegar hasta el
millén a finales de ano.

Del texto analizado se han obtenido dos
modelos probabilisticos: uno, referido a la
probabilidad de ocurrencia de cada secuen-
cia de categorias, y otro referido a la pro-
babilidad de que cada palabra tenga cierta
categoria en el contexto de la frase. Poste-
riormente, se han desarrollado diferentes al-
goritmos para la deteccién de la secuencia de
categorias mads probable, obteniéndose unos
resultados que, aunque no son directamente
comparables a los reflejados en otros trabajos
sobre lenguas diferentes, son realmente pro-
metedores.

Como lineas futuras, exploraremos las po-
sibilidades de un esquema para completar
y depurar las reglas lingiifsticas automati-
camente, de manera similar a las reglas de
transformacion en (Brill, 1995). Mas direc-
tamente relacionado con la aplicacién a las
tecnologias del habla, mejoraremos el mode-
lado prosédico de nuestro sistema de conver-
sién texto-voz y aplicaremos el analisis mor-
fosintactico estadistico a un sistema de reco-
nocimiento de habla continua.
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