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Resumen: En este articulo presentamos una serie de técnicas de Procesamiento de
Lenguaje Natural aplicadas la normalizacién de términos en Recuperacién de Infor-
macién Textual. El objetivo de dichas técnicas es el tratamiento de los fenémenos
de variacién lingtistica morfoldgica y léxica. En concreto explorard la utilizaciéon de
la lematizacién, su empleo combinado con el stemming y la expansion de consultas

mediante umbrales de sinonimia.
Palabras clave: Recuperacién de Informacién Textual, Técnicas de normalizacién,

Expansion de consultas.

Abstract: This article describes several Natural Language Processing techniques
applied to term conflation in Text Retrieval. The aim of these techniques is to
manage both morphological and lexical linguistic variation. To be exact, we will
study the application of lemmatization, its combined employment with stemming,
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and query expansion through synonymy thresholds.
Keywords: Text Retrieval, Conflation techniques, Query expansion.

1. Introduccion

En el d4mbito de la Recuperacién de In-
formacién Textual (TR), la tarea de decidir
sobre la relevancia o no de un documento res-
pecto a una consulta puede ser vista como un
problema de Procesamiento de Lenguaje Na-
tural (NLP), dado que la informacién desea-
da estd codificada en forma de texto. En el
caso del espanol, la necesidad de aplicar tales
técnicas para solventar la variacion linguisti-
ca existente es mayor, debido a la abundancia
de fenémenos morfolégicos y léxicos.

Por otra parte, los continuos avances en el
campo del NLP han desembocado en el desa-
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rrollo de una nueva generaciéon de herramien-
tas, mas eficientes, robustas y precisas. Esto,
junto a la cada vez mayor potencia de los or-
denadores, hace posible que las técnicas de
NLP sean ya aplicables en dmbitos practicos.

Presentaremos a continuacién una serie de
herramientas de NLP disenadas para tratar
la variacién lingiiistica del espanol tanto en
su nivel morfolégico como 1éxico. Dichas he-
rramientas emplean tecnologia de estado fini-
to para hacer viable su empleo a gran escala.

Este articulo se organiza de la siguiente
manera. La seccién 2 describe nuestro trata-
miento de la variacién morfolégica, mientras
que la seccién 3 aborda el manejo de la va-
riaciéon léxica. En la seccién 4 presentamos
nuestro médulo de tratamiento de frases en
mayuscula. Los experimentos llevados a ca-
bo para estas técnicas se muestran en la sec-
ciéon 5. Finalmente, nuestras conclusiones y
trabajo futuro se explican en la seccién 6.
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2. La variaciéon morfologica

La variacion morfoldgica hace referencia a
los cambios a nivel de la estructura interna de
la palabra, pudiendo considerarse dos niveles
diferentes, la variacion flexiva y la derivati-
va. La primera contempla las modificaciones
resultado de la sintaxis tales como género,
ndmero, tiempo, etc. Dichos cambios nunca
alteran la categoria gramatical de la palabra,
y apenas afectan a su significado. Sin em-
bargo los cambios semdnticos causados por
la variacion derivativa son mayores, y estan
frecuentemente acompaftiados por cambios en
la categoria sintdctica (p.ej. perro - perrera).

En inglés, suele emplearse un stemmer
para eliminar estos fendmenos variaciona-
les (Lennon, Pierce, y Willett, 1981). Se tra-
ta de una herramienta muy sencilla desde el
punto de vista lingiiistico y computacional,
que trata de obtener la raiz gramatical de una
palabra mediante la eliminacion de sufijos en
base a una lista. Los resultados obtenidos pa-
ra el caso del inglés son satisfactorios gracias
a que su morfologia, sobre todo flexiva, es re-
lativamente simple.

En el caso del espanol nos encontramos
con fenémenos de mayor complejidad tales
como:

s Flexién mucho mds compleja. Para sus-
tantivos y adjetivos se pueden identificar
en torno a 20 grupos de variacién para
género y 10 para nimero. En los verbos
existen 3 grupos regulares y unos 40 irre-
gulares, con mas de 100 formas flexiona-
das cada uno.

» Pronombres encliticos asociados a for-
mas verbales.

= Ambigiiedades en la segmentacién. Por
ejemplo, ténse+lo vs. tén+se+lo.

Los stemmers no tratan adecuadamente
tales fenémenos, lo cual redunda frecuente-
mente en normalizaciones erréneas. Nuestro
sistema emplea, un moédulo de preprocesado
lingiiistico avanzado y un médulo lematiza-
dor para suplir tales deficiencias.

2.1.

Los etiquetadores actuales asumen que el
texto de entrada esta ya correctamente seg-
mentado en tokens o unidades de informacién
de alto nivel de significado que identifican ca-
da uno de los componentes de dicho texto. Sin

El preprocesador
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embargo dicha hipétesis de trabajo no es rea-
lista debido a la heterogeneidad de las fuen-
tes de dicho texto. Es por ello que hemos de-
sarrollado un médulo preprocesador (Grana,
Barcala, y Vilares, 2002; Barcala et al., 2002)
para realizar las tareas asociadas a dicho pro-
ceso de segmentacién:

Filtrado. Conversién del formato de entra-
da y compactacién de separadores.

Segmentacién. Cada palabra individual y
cada signo de puntuacién debe constituir
un token diferente, teniendo en cuenta
abreviaturas, siglas, nimeros decimales
y fechas numéricas.

Separacion de Frases. La regla general
consiste en separar una frase en presen-
cia de un punto seguido de maytscula,
prestando atencién a las abreviaturas.

Descomposicién de contracciones.
Cada contraccién se descompone en sus
constituyentes, que ya se etiquetan.

Manejo de encliticos. La forma verbal es
separada de sus cliticos, etiquetando ca-
da componente.

Identificacién de locuciones. Los  dife-
rentes tokens que componen la locucion
son unidos y etiquetados como una
unidad (Chanod y Tapanainen, 1996)
en base a la informaciéon contenida en
dos diccionarios: uno con las locuciones
que se sabe con seguridad que siempre
son locuciones (p.ej. a pesar de), y
otro con aquellas locuciones que pueden
serlo o no (p.ej. sin embargo). El pre-
procesador generard las segmentaciones
posibles, encargiandose posteriormente
el etiquetador de seleccionar la vélida.

Manejo de nombres propios. El pro-
cesamiento de propios se realiza en
dos fases. Primero, y a partir de una
muestra de los textos a procesar, el
submédulo de entrenamiento identifica
los propios situados en posiciones no
ambiguas, aquéllas en las que no existe
duda alguna de que estamos ante un
propio. Con esta informacién se genera
un diccionario de entrenamiento, a
emplear en la fase de identificacién. En
ella el sistema identifica los propios del
texto, tanto simples como compuestos y
tanto en posiciones ambiguas como no,
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empleando a mayores otro diccionario
externo de propios.

El algoritmo inicial de identificacién de
propios compuestos (Grana, Barcala, y
Vilares, 2002), basado en la etiquetacién
conjunta de secuencias de palabras en
mayuscula y conectivas validas, influia
negativamente en el rendimiento del sis-
tema de TR al no contemplar correspon-
dencias parciales con sus componentes.
Para resolver esto el algoritmo fue mo-
dificado para contemplar los componen-
tes individuales de los propios compues-
tos (Barcala et al., 2002), de forma que
para cada palabra en mayuscula W del
propio se aplica el algoritmo:

si W aparece en el dicc. externo de propios
entonces W se etiqueta como propio
sino si W aparece en el lexicén con etiq. T’
entonces W es etiquetada como T
sino si (W estd en posicién no ambigua)
o (W estd en posicién ambiguay W estd en
el dicc. de entrenamiento)
entonces W se etiqueta como propio
sino W se etiqueta como desconocida

2.2.

La salida del preprocesador alimenta el
moédulo de etiquetacion-lematizacién. Si bien
podria utilizarse cualquier tipo de etique-
tador, nuestro sistema emplea un etiqueta-
dor basado en un Modelo de Markov Ocul-
to (HMM) de segundo orden, con capacidad
para lematizacién, procesamiento de palabras
desconocidas e integracién de diccionarios ex-
ternos implementados mediante autématas
finitos aciclicos (Grana, Barcala, y Alonso,
2001).

Los estados del modelo representan pares
de etiquetas, y sus salidas, palabras. La eti-
queta mas probable para cada palabra de la
frase se calcula aplicando el algoritmo de Vi-
terbi. Las probabilidades del modelo se esti-
man a partir de un corpus de entrenamien-
to etiquetado, empleando técnicas de suavi-
zado mediante la interpolacion lineal de uni-
gramas, bigramas y trigramas (Graiia, 2000).

En el caso de las palabras desconocidas,
sus etiquetas candidatas y sus probabilidades
se fijan segin su terminacién. La distribucién
de probabilidades para cada sufijo particular
de una longitud dada se genera a partir de
todas las palabras pertenecientes al conjun-
to de entrenamiento que comparten el sufijo

El etiquetador-lematizador
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en cuestién. Dichas probabilidades son lue-
go suavizadas mediante abstraccién sucesi-
va (Samuelsson, 1993).

Existe una escasa disponibilidad de tex-
tos de entrenamiento para espaiol, pero por
contra se cuenta con amplios y completos le-
xicones. Para integrar esta informacién ex-
terna (Grana, Chappelier, y Vilares, 2001) se
emplean las férmulas de Good-Turing (Jeli-
nek, 1998). Cada par palabra-etiqueta pre-
sente unicamente en el lexicon externo pue-
de verse como un evento de frecuencia nula
en el corpus de entrenamiento. Las férmulas
Good-Turing constituyen un método capaz
de asignar probabilidades mayores que 0 a
tales eventos.

El etiquetador debe ser capaz de manejar
las segmentaciones ambiguas generadas por
el preprocesador, tal y como se describe en el
punto 2.1. No se trata sélo de decidir qué eti-
queta asignar a cada token, sino también de
decidir si algunos de ellos se agrupan o no un
solo token. Para dicha tarea hemos conside-
rado la evaluacion de cada posible secuencia
de tokens para su posterior comparacién, con
objeto de seleccionar la mas probable (Grana,
Alonso, y Vilares, 2002).

Una vez que el texto ha sido etiquetado,
los términos de indexacién los conforman los
lemas de las palabras con contenido (nom-
bres, verbos y adjetivos). De esta forma re-
solvemos el problema de la flexién, incremen-
tando notablemente la cobertura del sistema
de TR. El coste temporal del etiquetador-
lematizador es lineal respecto a la longitud
de la palabra, y cubico respecto al tamano
del conjunto de etiquetas. Dado que nos bas-
ta con conocer la categoria gramatical de la
palabra, el conjunto de etiquetas es pequefio,
con lo que el aumento del coste computacio-
nal con respecto a los stemmers es minimo.

2.3. Los fenédmenos derivativos

La lematizacién del texto nos permite eli-
minar la flexién, permaneciendo todavia sin
tratar los fenémenos de variacién derivati-
va. Para abordarlos, y asi minimizar la va-
riacién morfoldgica, se han combinado lema-
tizacion y stemming. La variacién flexiva del
texto es eliminada en primer lugar empleando
nuestro preprocesador y nuestro etiquetador-
lematizador. A continuacién, el texto resul-
tante es procesado mediante un stemmer, pa-
ra aprovechar su capacidad de tratamiento de
los fenémenos derivativos.
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3. La variacion léxica

Entendemos por wariacion Iléxica el
fenémeno asociado a la existencia de dife-
rentes palabras para representar un mismo
significado, como en el caso de la sinonimia.
Existen dos aproximaciones comunes al pro-
blema: la expansién de la consulta con térmi-
nos semanticamente relacionados y el empleo
de distancias conceptuales.

Nuestra sistema opta por expandir la con-
sulta mediante sindnimos. Esta técnica no es
en absoluto nueva, aunque hasta ahora no se
asignaba un peso al grado de sinonimia exis-
tente entre los términos originales y aquéllos
generados en la expansién (Greenberg, 2001).
Al disponer nuestro sistema de tal informa-
cién, puede fijarse un umbral de sinonimia
para, controlar la amplitud de la expansién.

La sinonimia, en su definicién maés fre-
cuente, se concibe como una relacién entre
dos expresiones con idéntico o similar signi-
ficado. La controversia respecto a si enten-
der la sinonimia con una concepcion precisa
0 con una concepcién aproximada, esto es,
como una relaciéon de identidad o como una
relaciéon de similaridad, ha estado presente
desde que se empezd a estudiar dicha rela-
ci6n semdntica. Nuestro sistema contempla
la sinonimia como una relacién gradual entre
palabras, donde el coeficiente de Jaccard es
empleado para calcular dicho grado de sino-
nimia, en base a la medida de similitud en-
tre los conjuntos de sinénimos contemplados
en un diccionario de sinonimia (Fernidndez,
Grana, y Sobrino, 2002). Dados dos conjun-
tos X e Y, su similaridad se mide como:

| X NY]|
sm(X,Y) = XUV
Considérese una palabra w con m; significa-
dos posibles, y otra palabra w' con m; signifi-
cados posibles, donde de(w, m;) representa la
funcién que devuelve el conjunto de sindéni-
mos contenidos en el diccionario para toda
entrada w en el significado m;. El grado de
sinonimia entre w y w' para el significado m;
de w se calcula como:
dg(w, m;,w") = max; smldc(w,m;),dc(w', m;)]

4.

Frases en mayuscula

Una caracteristica importante de las colec-
ciones de prueba en TR, y que tiene un im-
pacto considerable en el rendimiento de las
técnicas de indexacién con base lingiiistica,
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es la presencia de un gran nimero de errores
tipograficos en los documentos, tal como se
indica en (Figuerola et al., 2001) para el caso
del corpus CLEF para espaiiol que utilizare-
mos (Peters, 2002). En particular, los titulos
de documentos y secciones se escriben por lo
general totalmente en mayuscula y sin signos
ortograficos, confundiendo a los médulos de
preprocesado y etiquetacion, y produciendo,
en consecuencia, lematizaciones erréneas. Es-
to constituye un problema pues dichos titulos
suelen ser muy indicativos del tema tratado
en el documento.

Para minimizar este problema, hemos in-
corporado en nuestro sistema un modulo, de-
nominado mayiusculas-a-mindsculas, para el
procesado de este tipo de entradas, pasdndo-
las a minuscula y recuperando los signos or-
tograficos necesarios. Nuestro sistema emplea
el contexto léxico de una frase en mayiscula
para recuperar la informaciéon perdida. Pa-
ra ello el primer paso consiste en identifi-
car dichas frases en mayuscula. Considerare-
mos que una secuencia de palabras totalmen-
te en mayuscula forma una frase en mayiscu-
la cuando contenga tres o més palabras de las
cuales al menos tres contengan mas de tres
caracteres. Para cada una de estas frases:

1. Se obtiene su contexto circundante (3
frases).

2. Para cada una de las palabras de la frase:

a) Se examina el contexto en busca de
entradas con su misma forma pla-

nal. Estas serdn sus candidatas.

Si se encuentran candidatas, se to-
ma la méas numerosa y, en caso de
empate, la mas cercana a la frase.

Si no se encuentran, se consulta
el lexicén buscando todas las en-
tradas con su misma forma plana,
agrupandolas de acuerdo con su ca-
tegoria gramatical y lema (la forma
no es de interés).

1) Sino se encuentra entrada algu-
na, se mantienen la etiqueta y el
lema actuales.

2) Sisoélo se encuentra una entrada,
se emplea ésa.

3) Si se encuentran varias, se elige
aquélla mas numerosa en el con-

texto (en base a la categoria y

!Forma en mindscula y sin signos ortograficos.
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el lema) y, en caso de empate, la
m&s proxima, a la frase.

En ocasiones, algunas frases en mayuscula
preservan alguno de sus signos ortograficos,
por ejemplo la ~ en una N. En tales situacio-
nes los candidatos del contexto o del lexicon
deberan observar tales restricciones.

Existen otras aproximaciones a este pro-
blema, capaces incluso de manejar docu-
mentos que carecen por completo de signos
ortogréficos (Yarowsky, 1999). Sin embargo
nuestra situacién es diferente, puesto que la
practica totalidad del documento esta escrita
correctamente, respetando minusculas y sig-
nos, y sélo algunas frases estdn en mayuscula.
Otra ventaja a nuestro favor es que nuestro
sistema sélo precisa conocer la categoria y le-
ma, de la palabra, no su forma.

5. Ewaluacion del sistema’®

En estos experimentos se ha empleado el
corpus CLEF para espaifiol (Peters, 2002),
215.738 noticias emitidas por la Agencia EFE
en 1994, formateadas en SGML, y ocupando
un espacio en disco de 509 MBs. Por otra par-
te, las consultas constan de tres campos: un
breve titulo, una descripcion del tema en una
frase, y una narrativa de mayor complejidad
especificando los criterios de relevancia.

Las técnicas propuestas en este articulo
son independientes con respecto al motor de
indexaciéon empleado, ya que el documento
es primero procesado para obtener sus térmi-
nos indice y, a continuacién, el motor recibe
el documento, ya normalizado, para su inde-
xacién. Por lo tanto, puede utilizarse cual-
quier motor estandar de indexacién de tex-
to, lo cual constituye una gran ventaja. Sin
embargo, cada motor seguird comportandose
acorde con sus caracteristicas, esto es, mo-
delo de indexacidn, algoritmo de ordenacion,
etc. (Vilares, Vilares, y Alonso, 2001). En
nuestro caso, se ha empleado el motor vecto-
rial SMART (Buckley, 1985), con un esquema
de pesos atn-ntc.

5.1.

Antes de evaluar nuestras técnicas, el sis-
tema fue afinado empleando las consultas de

Puesta a punto

2Si bien no todos los experimentos resefiados en
este articulo son oficiales, entendiéndose como tales
aquéllos cuyo rendimiento ha sido evaluado por los co-
rrectores asignados por el CLEF, se ha seguido siem-
pre el procedimiento indicado por la organizacién.
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CLEF 2001. Esta fase previa de entrenamien-
to se realizé sobre la lematizacion, ya que en
experimentos previos demostré ser un buen
punto de partida para el estudio de la apli-
cacion de técnicas de NLP (Vilares, Vilares,
y Alonso, 2001). Se emplearon los tres cam-
pos de la consultas: titulo, descripcién y na-
rrativa. Sin embargo, experimentos paralelos
empleando uUnicamente los campos titulo y
descripcién, los requeridos en la competicién
CLEF, obtuvieron iguales conclusiones.

El conjunto de entrenamiento estaba cons-
tituido por 50 consultas, de la 41 a la 90, para
una de las cuales no existia documento rele-
vante alguno. En el Cuadro 1 se muestran las
medidas de rendimiento obtenidas en las di-
ferentes fases del proceso. Dicho rendimiento
se midié en base a los pardametros indicados
en cada fila; de arriba a abajo: nimero de
documentos devueltos, nimero de documen-
tos relevantes devueltos (2694 esperados), R-
precision, precisiéon media no interpolada pa-
ra todos los documentos relevantes, precisién
media por documento para todos los docu-
mentos relevantes, precision media interpo-
lada en 11 puntos de cobertura y precisién
media interpolada en 3 puntos de cobertura.

En esta fase de puesta a punto, el caso
base consistié en la no aplicacién del médulo
mayusculas-a-mintdsculas, y en el empleo de
una lista de stopwords muy restringida, for-
mada unicamente por los lemas de los verbos
mds comunes en espafiol (ser, estar, haber,
tener, ir y hacer). Los resultados obtenidos
para este caso base pueden verse en la colum-
na pl1 del Cuadro 1.

La primera mejora aplicada consistié en
ampliar la lista de stopwords empleando los
lemas de las palabras con contenido de la lis-
ta de stopwords de SMART para el espanol.
Tal como puede verse en la columna p2, se
produce una ligera mejora, ademas de una re-
duccion extra del 6 % en el tamano del fichero
invertido del indice. Por ello se decidi6 seguir
empleando esta lista ampliada.

El siguiente paso consisti6 en introducir el
médulo mayusculas-a-mintdsculas. Los resul-
tados, mostrados en la columna p3, muestran
una mejora del comportamiento del sistema.

Sin embargo, llegados a este punto, to-
davia existe un gran ndmero de errores ti-
pograficos en el texto de los documentos, mu-
chos de ellos consistentes en vocales no tilda-
das. Parte de este problema puede resolverse
eliminando los signos ortograficos del texto
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Cuadro 1: Puesta a punto del sistema con
CLEF 2001 (2694 docs. relevantes esperados)

pl p2 p3 p4 p5 péb
Docs. 49k 49k 49k 49k 49k 49k
Rlvs. dev. 2602 2602 2607 2609 2621 2623
R-pr. 507 512 .509 .516 .525 .527
Pr. noint. .523 .524 .531 .540 .551 .554
Pr. doc. 628 .627 .634 .639 .648 .648
Pr. 11-p.  .529 .530 .538 .547 .557 .560
Pr. 3-p. 542 544 551 .561 .573 .574

una vez normalizado, puesto que cuando se
ha identificado el lema de la palabra ya no
existe razon alguna para preservarlos. Puede
argumentarse que esta medida eliminard las
tildes diacriticas®, pero al trabajar con los le-
mas de las palabras con contenido, tal proble-
ma desaparece. Sin embargo conservaremos
las i’ del texto, no convirtiéndolas en ’n’,
pues esta medida podria introducir ruido en
el sistema al normalizar palabras como cana
y cafia en un mismo término. Por otra parte,
si bien en espanol es frecuente olvidarse de
una tilde, una confusién entre i’y 'n’ es ex-
tremadamente rara. En la columna p/ puede
verse la mejora obtenida con esta medida.

De una forma similar, se ha pasado a
minuscula el texto resultante, a modo de un
stemmer, obteniendo una mejora extra, tal
como se aprecia en la columna, pJ.

Finalmente, se doblé la relevancia del
campo titulo de la consulta con respecto a
la descripcién y la narrativa, puesto que es
de suponer que concentra la semédntica basi-
ca de la consulta. La mejora lograda de esta
forma puede verse en la columna pé.

Las condiciones empleadas en este ultimo
caso seran las aplicadas en la evaluacién: es-
quema de pesos atn-ntc, stopwords corres-
pondientes a los lemas de las palabras con
contenido de la lista de stopwords de SMART
para espanol, empleo del médulo mayusculas-
a-minusculas, eliminacién de signos ortografi-
cOos y paso a minusculas tras la normalizacién,
y doble relevancia del campo titulo.

5.2.

Se han comparado los resultados obteni-
dos para cuatro técnicas de normalizacién:

Experimentos finales

3Tildes que diferencian palabras con igual forma
grafica pero significado diferente, p.ej. m? - mi.
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Stemming (stm). Tras la eliminacién de
stopwords en base a la lista suministra-
da por SMART, se ha aplicado el stem-
mer empleado por el motor de busque-
da de c6digo abierto Muscat (Porter y
Boulton, 2000), basado en el algoritmo
de Porter (Baeza-Yates y Ribeiro-Neto,
1999). En este proceso el stemmer elimi-
na las tildes y pasa el texto a minuscula.

Lematizacién (lem). Indexacién de las
palabras con contenido del texto via pre-
procesado y lematizacién, resolviéndose
de este modo la variacién flexiva.

Lematizacién & stemming (1€9s).
Combinacién de ambas técnicas, lem y
stm, para abarcar también la variacién
derivativa.

Expansion de sinénimos (sin). E1 pro-
ceso es el mismo que para la lematiza-
cién (lem), si bien la consulta es expan-
dida con sus sinénimos para asi tratar la
variacion léxica. Dos palabras se conside-
ran sinénimas si su grado de similaridad
es al menos de un 80 %. Experimentos
previos habian mostrado que la expan-
sién de la narrativa introduce excesivo
ruido, por lo que sélo se expanden los
campos titulo y descripcién.

Los métodos lem y sin, junto con Ila
parte flexiva de [6s, estdn fundamentados
lingiifsticamente, lo que permite hacer frente
a fenémenos lingiiisticos complejos tales co-
mo pronombres encliticos, contracciones, ex-
presiones y reconocimiento de propios. Por
contra, la técnica stm se limita a realizar una
mera eliminacién de sufijos sin tener en cuen-
ta tales fenémenos lingiiisticos, dando lugar
a normalizaciones incorrectas que introducen
ruido en el sistema. En el caso de los pronom-
bres encliticos, por ejemplo, estos son consi-
derados como meros sufijos a eliminar.

Para estos experimentos finales, cuyos re-
sultados pueden verse en los Cuadros 2 y 3,
se han empleado las 50 consultas correspon-
dientes al CLEF 2002, 91 a 140, bajo las con-
diciones fijadas en el punto 5.1.

En lo referente a la variacién morfolégica,
nuestros resultados muestran un mejor com-
portamiento de la lematizacién (lem) frente
al stemming (stm), debido a su capacidad
para tratar fenémenos lingiiisticos complejos.
Debe tenerse en cuenta que lem sélo elimina
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Cuadro 2: Experimentos finales con CLEF
2002 (2854 docs. relevantes esperados)

stm lem sin l€4s
Docs. 50k 50k 50k 50k
Rlvs. dev. 2570 2593 2582 2565
R-pr. 0.4892 0.4924 0.4721 0.5038
Pr. no int. 0.5097 0.5186 0.5057 0.5201
Pr. doc. 0.5255 0.5385 0.5264 0.5273
Pr. 11-p. 0.5239 0.5338 0.5192 0.5313
Pr. 3-p. 0.5193 0.5378 0.5249 0.5339

Cuadro 3: Precisién en los 11 niveles de co-
bertura estandar con CLEF 2002

Co. Pr.
stm lem sin 1€3s

0.00 0.8887 0.8859 0.8492 0.8671
0.10 0.7727 0.7888 0.7753 0.7624
0.20 0.6883 0.7096 0.6965 0.6927
0.30 0.6327 0.6417 0.6246 0.6392
0.40 0.5909 0.6025 0.5848 0.5995
0.50 0.5465 0.5628 0.5447 0.5583
0.60 0.5041 0.4918 0.4720 0.4937
0.70 0.4278 0.4214 0.4109 0.4340
0.80 0.3231 0.3410 0.3336 0.3508
0.90 0.2456 0.2595 0.2547 0.2735
1.00 0.1422 0.1666 0.1653 0.1735

la variacién flexiva y, sin embargo, sus resul-
tados son mejores que los de stm, que trata
también la derivativa, incluso a nivel de co-
bertura (2593 documentos relevantes devuel-
tos frente a 2570). La combinacién de ambas
soluciones (/és) no aporta mejoras respecto
a la sola lematizacién, probablemente debi-
do al ruido introducido en el sistema por la
normalizacién de términos supuestamente re-
lacionados desde el punto de vista derivativo.

En lo que respecta a la variacién léxica,
los resultados obtenidos mediante la expan-
sién mediante umbrales de sinonimia (sin) no
obtienen mejoras respecto a la lematizacion.
Ello probablemente se deba a la distorsién
causada en el sistema al aplicar una expan-
sién total ya que, al no disponer de procedi-
mientos de desambiguacién del sentido de las
palabras, se emplean todos los sinénimos de
todos los términos a expandir en la consulta.

6. Conclusiones

Partiendo de los resultados obtenidos, la
lematizacién de palabras con contenido (lem)
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semeja ser la, mejor opcién para la normaliza-
cién de textos en TR, a pesar de que sélo ma-
neja la variacién flexiva. Los intentos por ma-
nejar la variacién derivativa mediante stem-
ming (stm) o su empleo combinado con la
lematizaciéon (/6s) no mejoran sus resulta-
dos. Por otra parte, nuestra aproximacién al
problema de la variacion léxica por medio de
la expansién mediante umbrales de sinonimia
(sin) no aporta tampoco mejoras.

Estos resultados, junto a otros anteriores
obtenidos con diferentes esquemas de peso
y modelos de recuperacién (Alonso, Vilares,
y Darriba, 2002; Vilares, Barcala, y Alon-
so, 2002; Vilares, Vilares, y Alonso, 2001),
apuntan a la lematizacién como el mejor pun-
to de inicio para el desarrollo de métodos
de normalizaciéon que hagan frente a niveles
de variacién lingiiistica mas complejos, pro-
bablemente mediante soluciones basadas en
feedback o postprocesado lingiiistico para la
reordenacion de los documentos recuperados.
Creemos que un enfoque similar al relevance
feedback, y basado en la expansién de la con-
sulta mediante las variantes lingiiisticas de
los términos iniciales contenidas en los do-
cumentos mads relevantes, podria mostrarse
efectivo. Otra opcién a estudiar seria la apli-
cacion de un relevance feedback automatico
tradicional seguido por una fase extra de fil-
trado y ponderacion de las variantes conteni-
das en los nuevos términos generados.

Bibliografia

Alonso, Miguel A., Jesus Vilares, y Victor M.
Darriba. 2002. On the usefulness
of extracting syntactic dependencies for
text indexing. En volumen 2464 de
Lecture Notes in Artificial Intelligence.
Springer-Verlag, Berlin-Heidelberg-Nueva
York, paginas 3-11.

Baeza-Yates, Ricardo y Berthier Ribeiro-
Neto. 1999. Modern information retrie-
val. Addison-Wesley, Harlow, Inglaterra.

Barcala, Fco. Mario, Jests Vilares, Miguel A.
Alonso, Jorge Grana, y Manuel Vilares.
2002. Tokenization and proper noun re-
cognition for information retrieval. FEn
3rd International Workshop on Natural
Language and Information Systems (NLIS
2002), Los Alamitos, California, USA.
IEEE Computer Society Press.

Buckley, Chris. 1985.
tion of the SMART

Implementa-
information re-



Vilares J., Barcala F.M., Fernandez S. y Otero J.

trieval system.  Informe técnico, De-
partment of Computer Science, Cor-
nell University. Fuentes disponibles en

ftp://ftp.cs.cornell.edu/pub/smart.

Chanod, Jean-Pierre y Pasi Tapanainen.
1996. A non-deterministic tokeniser for
finite-state parsing. En Proceedings of the
Workshop on Extended finite state mo-
dels of language (ECAI’96), Budapest,
Hungria.

Ferndndez, Santiago, Jorge Grana, y Alejan-
dro Sobrino. 2002. A Spanish e-dictionary
of synonyms as a fuzzy tool for infor ma-
tion retrieval. En Actas de las I Jornadas
de Tratamiento y Recuperacion de Infor-
macion (JOTRI 2002), Le6n, Espana.

Figuerola, Carlos G., Raquel Gémez, An-
gel F. Zazo, y José Luis Alonso. 2001.
Stemming in Spanish: A first approach
to its impact on information retrieval.
En Carol Peters, editor, Working notes
for the CLEF 2001 workshop, Darmstadt,
Alemania.

Grana, J. 2000. Técnicas de Andlisis
Sintdctico Robusto para la FEtiquetacion
del Lenguaje Natural. Ph.D. tesis, Univer-
sidad de La Coruna, La Coruna, Espana.

Grana, Jorge, Miguel A. Alonso, y Manuel
Vilares. 2002. A common solution for
tokenization and part-of-speech tagging:
One-pass Viterbi algorithm vs. iterative
approaches. En Tezt, Speech and Dialo-
gue, Lecture Notes in Computer Science.
Springer-Verlag, Berlin-Heidelberg-Nueva
York.

Grana, Jorge, Fco. Mario Barcala, y Mi-
guel A. Alonso. 2001. Compilation met-
hods of minimal acyclic automata for large
dictionaries. En Bruce W. Watson y De-
rick Wood, editores, Proc. of the 6th Con-
ference on Implementations and Applica-
tions of Automata (CIAA 2001), péginas
116-129, Pretoria, Sudéfrica.

Grana, Jorge, Fco. Mario Barcala, y Jesus
Vilares. 2002. Formal methods of toke-
nization for part-of-speech tagging. En
volumen 2276 de Lecture Notes in Com-
puter Science. Springer-Verlag, Berlin-
Heidelberg-Nueva York, paginas 240-249.

Grana, Jorge, Jean-Cédric Chappelier, y Ma-
nuel Vilares. 2001. Integrating external
dictionaries into stochastic part-of-speech

106

taggers. En Proceedings of the Eurocon-
ference Recent Advances in Natural Lan-
guage Processing (RANLP 2001), paginas
122-128, Tzigov Chark, Bulgaria.

Greenberg, Jane. 2001. Automatic query
expansion via lexical-semantic relations-
hips. Journal of the American Society
for Information Science and Technology,
52(5):402-415.

Jelinek, Frederick. 1998. Statistical Methods
for Speech Recognition. MIT Press, Cam-
bridge, MA.

Lennon, M., D.S. Pierce, y P. Willett. 1981.
An evaluation of some conflation algo-

rithms. Journal of Information Science,
3:177-183.

Peters, Carol, editor. 2002. Results
of the CLEF 2002 Cross-Language Sys-
tem FEvaluation Campaign. Working No-
tes for the CLEF 2002 Workshop, Ro-
ma, Italia. Pdagina oficial del CLEF:
http://www.clef-campaign.org.

Porter, M. y R. Boulton. 2000. Object mus-
cat, an open source search engine. En vo-
lumen 34 de ACM SIGIR Forum. ACM
Press, Nueva York.

Samuelsson, Christer. 1993. Morphological
tagging based entirely on bayesian inferen-
ce. En Robert Eklund, editor, Proceedings
of the 9th Nordic Conference on Compu-
tational Linguistics, Estocolmo, Suecia.

Vilares, Jesus, Fco. Mario Barcala, y Mi-
guel A. Alonso. 2002. Using syntac-
tic dependency-pairs conflation to impro-
ve retrieval performance in Spanish. En
volumen 2276 de Lecture Notes in Com-
puter Science,. Springer-Verlag, Berlin-
Heidelberg-Nueva York, paginas 381-390.

Vilares, Jestus, Manuel Vilares, y Miguel A.
Alonso. 2001. Towards the development
of heuristics for automatic query expan-
sion. En volumen 2113 de Lecture No-
tes in Computer Science. Springer-Verlag,
Berlin-Heidelberg-Nueva York, péaginas
887-896.

Yarowsky, David. 1999. A comparison of
corpus-based techniques for restoring ac-
cents in Spanish and French text. En
Natural Language Processing Using Very
Large Corpora. Kluwer Academic Publis-
hers, paginas 99-120.



