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Un Supresor de Ambigiiedades Léxicas mediante
Métodos Estadisticos

Javier Andrade Garda Maria Concepcidn Alvarez Lebredo
Alberto Valderruten Vidal Susana Sotelo Docio

Resumen

Presentamos el trabajo realizado para conseguir un sistema que, integrado en el provecio
GALENA {Generador de Analizadores de LEnguajes NAturales) [9, 10], logre eliminar, de
forma estadistica, las ambigliedades que provocan las palabras al ser tratadas por ¢l médulo
de analisis iéxico.

‘El analisis léxico proporciona a las palabras unas etiquetas, es decir, descripciones que
contienen toda la informacidén (tipolégica, morfolégica...) necesaria para caracterizarlas en
el conjunto del léxico de la lengua. A cada palabra aislada, fucra de contexto, pucdcen
corresponderle varias etiquetas. Esta situacién imposibilita ol andlisis sintdctico de los textos.
Surge, por tanto, la necesidad de eliminar las ambigiiedades en el proceso de ctiquetacién.

El objetivo del presente trabajo es proveer de una 1inica etiqueta a cada palabra, asignando
la que en cada caso sea mds probable segin la historia del texto en estudio. Para ello, e
necesario un andlisis estadistico de textos del misimo estilo literario que el que va a ser tratado.
vy la aplicacion de ese estudio al texto en cuestién.

El supresor de ambigiiedades que proponemos permite la seleccién. por parte del usuario. de
la informacién léxica a utilizar en la desambiguacién, ¥ ofrece funcionalidades complementarias
para el tratamiento de las matrices de aprendizaje.

Palabras clave: etiquetacién léxica, ambigliedad, estadistica, matriz de aprendizaje.
desambiguacion. '

1 Introduccién

La etiquetacién se realiza de forma automaética. Es el método mds natural si tratamos
textos de gran tamafio. Para evitar la necesidad de un retoque manual de las etiquetas
que proporciona el analizador, cuando nos encontramos ante algoritmos de etiquetacion
automadtica que no cuentan con las suficientes evidencias para eliminar ambigiiedades.
resulta pridctico conservar mds de una etiqueta por palabra encontrada en el texto.
Nuestro analizador 1éxico sigue esta estrategia. Siempre etiqueta cada token con todas
las posibilidades que ofrece. Esta es una de sus caracteristicas mas importantes, porque
es la que permite poner de manifiesto las ambigiiedades.

Lo que persigue un supresor de ambigiiedades es seleccionar, de entre'todas las etiquetas
posibles de una palabra, la més probable en funcién del contexto en que aparece dentro
del texto en consideracion.

Para lograrlo, en una primera fase se entrena el sistema con textos, denominados textos
de aprendizaje, del mismo estilo literario que el texto que se vaya a tratar. Estos textos son
ctiquetados por lingiiistas, de tal forma que no presenten ambigiiedades. El procedimicuto
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que sigue nuestro si
las frecuencias de ap
frecuencias de aprendizaje se

stema consiste bdsicamente en obtener de Tos textos de aprendizaje.
aricién de las ctiquetas en relacion al contexto. Posteriormente, osas
aplican al texto en estudio v seleccionan la ctiqueta mas

probable para cada palabra ambigua. Los resultados de la seleccidn estaran avalados por
la fase de aprendizaje.

En consonancia con lo expuesto, cl
para lograr una operatividad total.

segundo la operacional.

El

sistema que aqui se presenta consta de dos modulos

primero constituye la fase de aprendizaje v el

2 El problema de la etiquetacion

Supondremos, para exponer el problema

definido un conjunto de ctiquetas vincula

que se plantea cn este punto, que el usuario ha

das a las palabras. El juego de etiquetas que s¢

ha considerado en este proyecto se puede ver en la tabla 1.

[[Campo [ Valores posibles ~;
Word La palabru en la forme introducida. ;
Lemma Ta forma candnica de la palabra. F
Category Adjective Sin Lipo. i
Adverb ewclamative, modifer, nuclear, nuclear & modifier. imerrogalive y reladive.
Article Sin Lipo.
Conjunction coordinate y subordinate. =
Demonstrative Sin Lipo. 1
IndehniLe Sin lipn. i
Interjection Sin tipo. ]
Interrogative Sin Lipo. !
™ umeral zardinal, ordinal. partitive y multiple. !
Feripheral foreign word, formula, abbreviation, svmbol, acronym y other. L
Preposition Sin Lipo. I
Personal Pronoun tonic. proclitic atonic ¥ enclitic atouic.
Possessive Sin Lips. - -
Punctuation Mark | dot, comma, semicolon, coion, open | close qucstwu' mark, !
open | close exclamation mark, open | close parenthesis, dash, quotcs ¥ dots. !

Refative Sin tipo. 1
Substantive commaon i Propcer. !
Unknown Sin tipo.
Verb Stn Lipe.

Subtype detorminer, non-determiner y both.

Gender masculine, feminine, both, neutral y non-applicable.

Number singular, plural, both y non-applicable. R

Degree cornparative y non-applicable. |

Person first, second, third, first & third y noen-applicable-

Person number | singular, plural, both y non-applicable.

Case nominative, accusative, dative, accusative & dative, case with preposition y
nominative & case with preposition.

Verbal tense present, preterite, copreterite, copreterite.se, future, |
postpreterite, antepresent, antepreterite, antecopreterite,
antecopreterite_se, antefuture, antepostpreterite y non-applicable. \

Mede Thdicative, subjunctive, imperative, infinitive, compound inhnitive, gerund, ;
compound gerund y participle. 4]

Considérese una secuencia 1V
secuencia de etiquetas T = fitz..
para Bernard Merialdo [6]). Se dice que 2

cn esta alineacion.

Se asumne que las etiquetas tienen

Tabla 1: Juego de etiquetas.

= 1wy is... . donde cada w; es una palabra, ¥ una
t,. Llamemos al par (W.T) una alineacién (alignment

la palabra w; se le ha asignado la etiqueta #

algin significado para el usuario, de forma que entrc

todas las posibles alineaciones para una secucncia solo hay una correcta desde el punte

de

vista gramatical. El objetivo final en la climinacion de

ambigicdades es encontrar li
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alineacién correcta haciendo uso. en nuestro caso, de la informacion adquirida en la fase
de aprendizaje.

Un procedimiento de etiquetacion (fogging procedure para Bernard Mertaldo G} es un
procedimicnto o que selecciona una secuencia de etiqueras. osto os. define una alineacion
para la secuencia W™ dada. La forma de expresarlo formalmenre scria:

o: 1 = T = o(Il)

Hav al menos dos medidas para evaluar la calidad de un procedimiento de etiquotacion’:

« a nivel de frase:
()s(0) = porcentaje de frases correctamente etiquetadas.
« a nivel de palabra:
Q- (@) = porcentaje de palabras correctamente ctiqugtadas.

En la prictica Qs(&) os generalmente menor que @y-{@), puesto que. para que una frase
sea considerada como correctamente ctiquetada, todas las palabras que la componen deben
estar etiquetadas de forma adecuada. Por csta razén Qs(©) no cs una medida totalmente
fiable del funcionamiento del procedimiento de etiquetacidn.

El sistema que presentamos se puede definir como un procedimiento de etiquetacion. v
la medida de calidad que consideraremos es Qu-(©), que es la medida estdndar usada en
la literatura.

3 Fase de Aprendizaje

En esta fase se parte de un texto sin ambigiiedades léxicas, resultado del trabajo de un
equipo de lingiiistas. A partir de este texto se elaboran las estadisticas que sirven para
suprimir las ambigiiedades que puedan aparecer en la etiquetacién de una palabra. '

Para realizar el estndio estadistico sc eligié una ventana temporal de dos tokens que
manticne la historia del texto. Esa historia permite elegir entre las varias alternativas de
etiquetacién que puede tener una palabra a la salida del analizador léxico.

3.1 Seleccién del tamaino de la ventana temporal

Church v Mercer [1] afirman que la etiqueta de un token se puede estimar teniendo cn
cuenta sélo las etiquetas de los dos tokens anteriores, debido a que el cdlculo en base a
los 1 tokens anteriores es demasiado complejo. En el caso del inglds, esta aproximacion
parece suficiente; se puede asegurar que la etiqueta de un token depende tnicamente de
las dos anteriores. Pese a que no csté demostrado para otros idiomas como, por ejemplo,
las lenguas latinas, esa aproximacién ha servido de base para muchos trabajos, entre los
cuales se encuentra el nuestro.

En la mayoria de los sistemas se utilizan ventanas de un dnico token pucsto quec la
cantidad de datos que hav que almacenar es considerablemente menor. En ccasiones. s¢.

Tealidad se representa mediante Q, del inglés quality.
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utilizan ventanas de dos tokens. que se denominan rrigramas o rrictiqueras. Podriamos
pensar en ampliar la ventana remporal: sin embargo. se han realizado experinientos
utilizando ventanas mavores v la mejorfa de los resuttados no compensa la canridad de
datos que hay que almacenar v utilizar. Ademds, para hacer uso de 4-gramas. o n-gramas
en zeneral. en el aprendizaje. ¢l tamaiio del corpus deberfa ser muchisimo mavor que cl
necesario para obtener resultados aceptables con bigramas o trigramas. Con una ventana
de dos tokens, la cantidad de datos que cs necesaria entra dentro de los limites de o
razonable. No ocurre lo misino con ventanas de tres o mas tokens.

En nuestro sistema. como se ha indicado anteriormente. hemos clegido las trietiquetas.
que proporcionan una informacion util para desambiguar. pero sin pagar ui precto
excesivo en el almacenamicito ¥ mancjo de datos.

3.2 TResultado de la fase de aprendizaje

Como resultado de la fase de aprendizaje se crea una matriz que refleja las situaciones
(e se han producido en el texto. La estructura creada debe ser una matriz debido a que
la historia del texto se mantiene en una ventana temporal de dos tokens. Las dimensiones
de la matriz se corresponden con cada uno de los tokens.

Eu cada acceso a la wmatriz pueden presentarse distintas posibilidades: para la misma
ventana temporal. que fija el acceso a la matriz. la situacién actual puede ser distinta
de las anteriores, o bien puede repetirse. Esto obliga a mantener una dimension nads
en la matriz de aprendizaje, que refleja todas las situaciones aprendidas, asi como ¢l
niimero de veces que han aparecido, posibilitando la fase operativa posterior basada cu
esas estadisticas.

Al finalizar el proceso, se generard un fichero que contendrd la matriz de aprendizaje.
Esto posibilita:
. que se puedan generar matrices de aprendizaje para los diferentes estilos literarios
que se deseen tener en cuenta. v

« qque realizando el proceso de aprendizaje una unica vez, la matriz se pueda utilizar cu
diferentes momentos de la fase operacional.

El cédigo desarrollado para esta fase permite combinar varios textos cn los que va no
se presentan ambigiiedades, para generar una sola matriz de aprendizaje. De esta forma
se consigue:

. N0 tener que almacenar todo un corpus en un tinico fichero?, v

. poder reflejar, en una inica matriz, el aprendizaje aportado por varios fextos que
posean estilos literarios similares. '

3.3 Desarrollo del sistema

Para desarroliar el cédigo necesario en el aprendizaje, inicialmente se utilizé el lenguaje de
reconocimiento de patrones Gawk [4f v el lenguaje de programacién C [3]. Los tiempos
ohtenidos en la generacion de matrices de aprendizaje resultaron bastaunte elevados, como
se puede apreciar en las ostadisticas presentadas en la tabla 2.

¢l aprendizaje debe estar avalado por el estudio de una amplia casuistica. lo cual significa mancjar rexios de
apreudizaje muy grandes.
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En la busqueda de una solucién alternativa también nos parecié conveniente que el
usuario pudiese decidir, sin ningin tipo de restriccidon. qué campos de las ctiqueras
léxicas quisiera considerar en el proceso de desambiguacidn. Permitimos asi al usuario
que determine qué informacién le interesa tener en cuenta para llevar a cabo el proceso.
on Iugar de imponérsela. Esta funcionalidad resulta ademds muy 1itil para controlar
la cantidad de datos que el sistema debe almacenar. En el caso de considerar toda la
informacién posible, la matriz de aprendizaje tendria un tamaiio aproximado de 37007
posiciones. sin tener en cuenta la tercera dimensién, que es variable v depende del volumen
del corpus utilizado para ¢l aprendizaje. Una matriz de tales proporciones resulta poco
conveniente.

En relacién a las etiquetas léxicas a considerar en la desambiguacion, hemos comprobacdo
que seleccionando sélo la informacién de Category y Type. la desambiguacién no hila tan
fino como cabria esperar. Por ejemplo. en los casos en que hay que discernir entre varias
ctiquetas de una misma palabra. de las cuales varias (o todas) corresponden a la categoria
Verb, lo interesante seria tener en cuenta los campos Person, Verbal tense v Mode, por
proponer algunos. También se podrian considerar Gender y Number en las categorias
Personal Pronoun v Substantive para que en el proceso de desambiguacion se tenga cn
cucnta la concordancia que debe existir entre género y nimero.

r . Galena: Disambiguation Configuration Window

. Categories ] Available Fietds
E_Suhstantive: W Type & Gender » Hwnber
| adecuve: m Gender ry— 1 Degree
| Demonstrative: N Subtype W Gender W Number
| Relative: X Subtypa W Gender W Humber
!ﬁeﬁmu: ™ Subtype T Cender W Humber
[ Interrogative: ¥ Subtype ¥ Gender N Humber
l Possessiva: W Sublype W Gender W Number ] Person | Person number
| Humeral: W Type N Subtype & Gender W Number
l Frticie: ‘ W Gender N Number
lPefsmaJpzquw‘l:f - W Type o Gender o Person -] Person pumber | Case
!Verh: L W Gender JPerson - _y Personmumber i Vertal lensa I Mada
|’ Prepesilion:
[ comjunction: .~ * - W Type
Fﬂvm: ' - W Type

| interjection: - S

g Puncluaion mark: W Type

[ Peripheral: .M Type ¥ Gender & Humber

| Unknown:

Qear All Urto | Quit & Save |

Figura 1: Ventana de configuracién de la desambiguacién.

Una vez que cl usuario decida qué informacidon quiere considerar, sc genera
automaticamente ¢l cédigo C adecuado para permitir la desambiguacion. Todo esto sc
realiza a través de una interfaz grafica, creada con TCL/TK [7]. donde el usuario puede.
de forma sencilla ¢ intuitiva. tomar sus decisiones {figura 1). Acto seguido, se genera en cl
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sisterna. de forma toralmente transparente, un fichero de configuracién. que serd tratads
con FLEX v Bison® para generar el c¢ddigo C que mencionamos.

El fichero de configuracién al que nos acabamos de referir no seria necesario si usascino
oira herramienta que permitiese generar interfaces grdficos con la posibilidad de inregra
ot cardigo C. Hemos decidido. sin embargo. usar las herramientas descritas para no limita
nuestro sistema al uso de estaciones graficas. Con este fichero mantenemos la tora
operatividad del sistema adn en el caso de poseer sélo terminales de texto. Basta co
editarlo v colocar un “-7 a continuacion de la informacién que no deseamos.

3.4 Tiempos de aprendizaje

Las estadisticas que se presentan en la tabla 2 han sido obtcnidas con el comando time
de UNIX en una SUN SPARC STATION 10 bajo SUNOs 4.1.3 v reflejan el tiempo
seneracion de la matriz de aprendizaje, contrastando la versién que utilizaba GAwK v (
con la versidn que hace uso de TcL/ Tk, FLEX, Bison vy C.

Tamaho de ficherc de aprendizaje Primera versién - Version actual
en palabras | en bytes aprox. tiempo de usuaric en seg. | tiempo de nsuario en seg.
Sin texto 1] 33.5 | 0,0
12 1.400 23,9 0.0
120 14.000 54.0 0,0
240 28.000 53,2 - 0,1
960 [11.900 55,5 0.3
{920 223,700 56,1 0,6
3.840 147.400 5.0 1.1
15.360 1.800.000 65.2 1,7
J0.780 7.600.000 78,6 9,4
61440 7.000.000 90.3 18.6

Tabla 2: Estadisticas de la fase de aprendizaje.

Como sc puede apreciar en esta tabla, los tiempos se han reducido de tal forma que, «
la actualidad, la gencracién de la matriz sigue una funcién linealmente creciente frente :
ramano del texto de aprendizaje.

3.5 Reduccién y fusién de matrices de aprendizaje

Ademss de lo expuesto para la fase de aprendizaje, hemos desarrollado dos funcionc
adicionales —reduccién y fusién— que pasamos a describir.

E! médulo de reduccién permite reducir una matriz de aprendizaje de tal forma qu
s6lo nos quedemos con la informacién de aprendizaje que supere o iguale una calidad qu
el propio usuario puede especificar en términos de porcentajes de aparicién. Esto provoc
que si se consulta una matriz de aprendizaje reducida, para deshacer una ambiglicde
que sc presente, puedan darse dos situaciones: ' ‘

1. o bien. la eliminacién de la ambigiiedad no es posible, lo que se deberia a que en
matriz inicial ninguna alternativa supera la calidad solicitada por el usuario:

2. o bien, ¢l proceso de desambiguacion sdlo tiene cn cuenta la situacion presentac
por la matriz: la entrada de la matriz sélo refieja la alternativa que supera la calide
impuesta por el usuario.

Merramientas de GNU equivalentes a LEX v Yace [3].
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En ¢l primero de los casos anteriores. la matriz reducida no nos permite discernir
qué ctiqueta es la mds probable (se elegird la primera para continuar con el proceso). Eu
el segundo. se elegird de forma definitiva la alternativa que presente la matriz reducida
siempre que dicha alternativa sea una de las posibles para la palabra que presenté la
ambigiiedad.

Lo que se consigue con esta reduccién de la matriz de aprendizaje es una mavor agilidacl
a la hora de elegir entre las posibles etiquetas de una palabra: o no se puede deshacer
la ambigiiedad, o bien sélo hav que determinar si la dnica alternativa que se refleja al
indexar la matriz, se encuentra entre las varias posibilidades de etiquetacién que presenta
la palabra. En definitiva, lo que se logra es mejorar el tiempo de respuesta v tomar una
cleccidn absoluta.

El segundo mddulo permite fusionar, en una dnica matriz final. varias matrices (ue
hayan sido generadas con anterioridad. En realidad, a través de cste bloque se posibilira
nna suma de matrices, o lo que es equivalente, una suma de aprendizajes.

Como punto final, se deben recalcar las ventajas que ofrece guardar en un fichero la
matriz quc se genera:

« Cada estilo literario puede corresponderse, en el sisterna, con una matriz que se
haya generado a partir de textos de ese mismo cstilo. Ponemos tanto éufasis en los
diferentes estilos de los textos porque, obviamente, los patrones de escritura dificren
de una novela a un articulo periodistico, por poner dos ejemplos. Los datos que se
desprendan del aprendizaje sobre un estilo v otro serdn también claramente diferentcs.

« El propio usuario puede tener varias matrices en las que la informacién léxica de las
etiquetas que se toma en consideracién difiera de unas a otras. Las matrices resultan
propicias para aplicar sobre ellas operaciones, como la de suma o fusién de matrices.
de la que va hemos hablado.

4 Fase operacional

Una vez finalizada la fase de aprendiza Je, poseemos una matriz generada a partir de un
texto desambiguado, que nos permitird abordar la presente fase operacional.

El ¢6digo necesario para esta fase se ha incorporado en un programa que permite
visualizar los resultados del analizador léxico y usar la opcidn de supresién de
ambigiiedades. En caso de invocar esta opcidn, se deberd especificar la matriz de
aprendizaje que se usard para el proceso. Esta matriz se cargard en memoria y el sistema
va estard listo para proceder a eliminar las ambigiiedades léxicas que se encuentren en cl
tratamiento del texto que se esti estudiando.

El analizador léxico muestra todas las posibles alternativas de una palabra, v al final de
‘ada etiqueta da un nimero que indica la scguridad de esa etiqueta segiin el aprendizaje
realizado. Cuanto més bajo sea este nimero”. mas alta serd la confianza que ofrece esa
etiqueta, stempre de acuerdo con la matriz de aprendizaje que haya indicado el usuario.

Existen situaciones. como hemos explicado en apartados anteriores, en que la matriz
no nos permite deshacer las ambigiiedades. En estos casos se escogera la primera ctiqueta
para poder seguir con el proceso.

‘el limite inferior es 1.
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Hay que destacar que algunos clementos léxicos. como los pronombres encliticos o las
preposiciones de varias palabras®, no ofrecen la posibilidad de varias etiquetaciones. s
decir, son casos en (ue no cxiste ambigiiedad. Estc hecho ha de tenerse cn cuenta.
También hav que tener presentes otros casos n los que hay que hacer una gestion especial
de los tokens que devuelve ol analizador léxico. Por cjemplo. la palabra velo presenta dos
pusibilidades de etiquetacidn:

1. ve (verbo ver) + lo (pronombre enclitico)

2. velo (pafio utilizado para cubrir la cara)

Si se escoge la segunda alternativa, la siguiente llamada al analizador léxico
debera ignorarse, puesto que devolvera un pronombre enclitico que no tiene sentido ante
la cleccién tomada. Esto no ocurrird si, guiados por la matriz de aprendizaje, escogemos
la primera alternativa. En las lineas siguientes presentamos éste v otros ejemplos similarcs
tal y como se presentan cn la salida de nuestro analizador léxico. El analizador ha sido
invocado con la opcién de desambiguacién v con una matriz de aprendizaje creada con

anterioridad:

1. Palabra introducida: velo

velo

=> ["ve", Verbo, 2da, sg, presente, imperativo, prioridad 1, "yer")
["ve", Verbo, 2da, sg, presente, imperativo, prioridad 1, "ir"]
["velo", Verbo, primera, Sg. presente, jndicative, prioridad 4, nyelar']
["velo", Sustantivo comun, masc, Sg. "yelo"]

=> ["lo", Pron Per encl ato, 3ra, sg, acus, masc, prioridad 1, nigl"]

También podriamos tener, st ast lo indicase el aprendizaje, la salida siguiente:

velo

=> ["ve", Verbo, 2da, sg, presente, imperativo, prioridad 3, "yer"]
("ve", Verbo, 2da, sg, presente, imperativo, prioridad 3, "ir™]
["velo", Verbo, primera, Sg. presente, indicative, prioridad 3, ryelar™]
["velo", Sustantivo comun, masc, Sg, prioridad 1, “velo"]

9 Palabra introducida: ténselo

t'enselo

=> [“ten", Verbo, 2da, sg, presente, imperativo, prioridad 1, “tener")
["t’'ense", Verbe, 2da, sg, presente, imperativo, prioridad 1, "tensar"]

=> ["se", Pron Per encl ato, 3ra, sg y pl, acus ¥ dat, masc y fem, prioridad 1,

=» ["lo", Pron Per encl ato, 3ra, sg, acus, masc, prioridad 1, viegi"]

La ctiquetacién, basada en la matriz de aprendizaje, también podria ser como
indica a continuacién:

t’enselo

=> ["t’ense", Verbo, 2da, sg. presente, imperativo, prioridad 2, ntensar")

["ten", Verbo, 2da, sg, presente, imperativo, prioridad 2, ntener™)
=> ["lo", Pron Per encl ato, 3ra, Sg, acus, Wasc, prioridad 1, "el"]

5y eadicionalmente llamadas locuciones prepositivas, del tipo de cara a, en aras de, cie.
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3. Palabra introducida: sditelo

s’altelo
=> ["sal", Verbo, 2da, sg, presente, imperativo, prioridad 1, "salir"]
["s’alte", Verbo, 2da, sg, presente, imperativo, prioridad 1, "saltar"])
=> ["te", Pron Per encl ato, 2da, sg, acus y dat, masc y fem, prioridad 1, "t'u"]
=> ["lo", Pron Per encl ato, 3ra, sg, acus, masc, prioridad 1, "’'el"}

Otra posibilidad que se podria haber dado es:

s’altelo

=> ["s’alte", Verbo, 2da, sg, presente, imperativo, prioridad 1, "saltar"]
["sal", Verbo, 2da, sg, presente, imperativo, prieridad 1, "salir"]

=> ["lo", Pron Per encl ate, 3ra, sg, acus, masc, prioridad 1, “'el"]

La situacién que se da cn la fase operacional se podria cxpresar como se indica cn la
figura 2.

MATRIZ DE
APRENDIZAIJE
REALIMENTACION
DE VENTANA TEMPORAL

ANALIZADOR SUPRESOR DE ANALIZADOR

LEXICO TOKENS AMBIGUEDADES|  TOKENS SINTACTICO

CON SIN
AMBIGUEDADES AMBIGUEDADES

Figura 2: Visién del sistema en la fase operacional.

4.1 Un ejemplo de prueba

En este apartado presentamos ‘una prueba de la fase operacional, que ha
sido realizada tomando como texto de aprendizaje un fragmento de la obra
Crénica de una muerte anunciada de Gabriel Garcia Marquez {2}, constituido por 500
palabras v que fue previamente desambiguado a mano.

La primera tarea fue configurar ¢l supresor estadistico de ambigiiedades tomando como
inforinacién léxica la mostrada en la figura 1. Esta configuracién originé cerca de 400
ctiquetas léxicas, que fueron las consideradas tanto para el aprendizaje como para la
fase operacional. La tarea siguiente fue la llamada al analizador 1éxico, con la opcién de
desambiguacién v la matriz generada a partir del texto de aprendizaje anterior.

El resultado que se obtuvo, sobre un fragmento de cerca de 550 palabras de la obra
citada, fue aproximadamente de un 95% de acierto en la eleccién de la etiqueta correcta.
Si bien este porcentaje resulta alentador, es evidente que con ¢l tamano de! texto de
aprendizaje que se ha scleccionado, las estadisticas no son significativas (ver tabla 3).
Todo ¢l proceso se ha desarroliado con una base de datos léxica constituida por 4.500
iemas.
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[ Category } Type | Etiquetaciones correctas | Etiquetaciones erréneas |
.-'ldjecl'.iue H 20 Verd: 1 {
Aduwvert nuclear 11 Verh: 1
olros 3
Ariicle | EE]
Conjunction | coordinate 12
[ subordinate 24 Verd- |
i Relative: 1
Demaonsirative 3
Indefinate 24 I Numeral cardinal: <
Verb: 2
Interjection 0
Interrogative 0
Numeral cardinal T Verd: 1
olros 0
Peripheral todas 0
Preposilion 41 Verh: 3
Personal Pronoun tonic 3
proclitic alonic 19 Arliele: 2
enclilic atonic 2
Possesstve 2
Puncluation Mark lodas 47
Itelative 7 Conjunclion subordinate: 6
Substanlive common 05 Verh: 3
hline Adjective: |
nroper 10
Verh 66 oltros Verb: 3

Tabla 3: Estadisticas de la fase operacional.

Las estadisticas de la tabla 3 nos sugicren varias reflexiones:

1. Algunas categorias, como por cjemplo Demonstrative, Possessive ¥ Punctuation
Mark, no plantean complicaciones de cleccién entre varias alternativas.

2. Habra que centrar los esfuerzos en eliminar los errores referentes a las categorias
Relative y Conjunction subordinate®. Tanto 2n cste tipo de error, como en otros que
pudieran aparecer. se puede proceder de varias maneras:

(a) Manejando textos de aprendizaje mayores que, en breve, tendrd disponibles nuestro
equipo. Esto es lo que se ha venido haciendo hasta ahora.

(b Seleccionando, con aynda de un equipo de lingiiistas, las etiquetas mas adecuadas
para llevar a cabo la desambiguacién, a través de la ventana de configuracion
presentada en la figura 1.

3. La seleccién mencionada en el punto anterior debe estar orientada a minimizar la
eleccién de Verb como etiqueta, va que ésta constituye la mayor fuente de errores o
sclecciones incorrectas. Esto puede lograrse considerando mds informacién de otras
categorias en la configuracién del desambiguador. '

4. La desambiguacién mediante reglas, provectada para el futuro. deberd centrarse
fundamentalmente en el estudio de las situaciones en que el desambiguador actual
no permite reducir el margen de error.

flos errores se deben, fundamentalmente. a la aparicién de la particula gue.
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5 Discusién: Eleccién de un método estadistico
frente a otras posibilidades

En la climinacion de ambigiiedades. en nuestro sistema. se han manejado métodos
estadisticos. \ds adelante. se cousiderard la posibilidad de utilizar reglas de
desambiguacién. El método actual de supresion de ambigliedades guiard. de alguna forma.
al que se desarrolle posteriorimente.

En ol pasado se ha dedicado una gran cantidad de esfuerzos al problema de la
etiquetacion de textos. En lineas generales. ha habido dos aproximnaciones {6}:

. basada cn reglas (Klein v Simmons 1963; Brodda 1982: Paulussen v Martin 1992:
Brill et al. 1990);

. probabilistica (Bahl v Mercer 1976; Debili 1977; Stolz, Tannenbaum v Carstensen
1963; Marshall 1983; Leech, Garside vy Atwell 1983: Derouault v Merialdo 19806:
DeRose 1988: Church 1989; Beale 1988; Marcken 1990: \lerialdo 1991; Cutting ct
al.).

Hoy en dia se afirma con frecuencia que la segunda aproximacién cs preferible. Esta
opinién se debe al coste que ticne escribir “a mano” un conjunto de reglas con la cobertura
suficiente para obtener resultados que igualen los de los sistemas cstadisticos. Estos.
cvitando el “trabajo manual® llegan a obtener unos resultados de hasta un 96% dc acierro.
Sin cmbargo, el etiquetador de Brill constituye un contracjemplo: a partir de un conjunio
de patrones de reglas escritos a mano, cste sistema extrae automdticamente las instancias
de las reglas v obtiene resultados tan buenos como los de un etiquetador cstadistico. Otro
cjemplo que contradice la afirmacién anterior es el sistema disefiado por Voutilainen [§].
Est4 basado en ¢l formalismo sintdctico Constraint Grammar v obtiene un resultado del
09% para el inglés. Atro Voutilainen, para conseguir este nivel de resultados, disend a
mano aproximadamente 1000 reglas, lo cual le supuso cerca de un afio de trabajo.

Utilizando un supresor de ambigiiedades que opere con reglas, podemos encontrarnos
con situaciones en que son aplicables varias de cllas. Para solventar este tipo de
situaciones, es necesario asignar prioridades a las reglas de forma que la seleccién pueda
hacerse incluso cuando se pueda aplicar més de una regla. La desventaja de esta solucidn
es doble. Por una parte, complica el algoritmo ¥, por otra, surge el problema de cémo
asignar las prioridades a las reglas para lograr una operatividad final.

Hoy en dia, la tendencia mayoritaria es tomar como punto de partida los resultados
de un desambiguador estadistico e intentar reducir el 4% de error subsistente’, mediante
informacién lingilistica. Esta cs la filosofia que se sigue dentro del provecto en el que se
enmarca este trabajo. Por ello, en el futuro se desarrollara un sistema que, valiéndose del
conocimiento aportado por el supresor de ambigiiedades actual, lo mejore.

Recientemente, se han propuesto trabajos que usan redes de neuronas artificiales
(Benello, Mackie v Anderson 1989 Nakamura v Shikano 1989). Todo el proceso que
se ha descrito aqui encaja con la forma de operar de las redes neuronales. Sin embargo.
atin ¢s pronto-para plantearnos el desarrollo de un moédulo de csas caracteristicas mientras
no podamos asegurar un buen rendimiento con la utilizacién de cstas técnicas.

7eon métodos puramente cstacisticos, no sc ha logrado superar cl 96-97% de aciertos.
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6 Conclusiones

A cada palabra, fuera de contexto, le puede corresponder, o bien una sola cticueta, o bien
un conjunto limitado de etiquetas. Un analisis léxico de una palabra dada nos proporciona
¢l conjunto de etiquetas que le atanen.

Cuando una palabra ofrece varias alternativas de eriquetacion. generalimente se pucde
escoger la etiqueta correcta usando estadisticas contextuales que definen la secuencia
vilida de etiquetas. El usuario puede, utilizando el sistema propuesto, seleccionar la
informacién léxica mas adecuada para refinar el aprendizaje.

Una aproximacién probabilistica del problema ofrcce las siguicntes ventajas:

. Proporciona un marco de trabajo teérico firme: cl de la estadistica.

« Los resultados de la aproximacién son claros.

. Las probabilidades proporcionan un camino sencillo para eliminar las ambigiicdades.

« Las probabilidades pueden cstimarse automaticamente a partir de los datos.
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