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Una propuesta de etiquetador morfosintactico para el espafiol

Resumen

En este trabajo se presenta un etiquetador morfosintactico para el espafiol hablado en Cuba, que combina los
modelos ocultos de Markov basado en bigramas con diversas heuristicas y diccionarios para asignar la categoria
gramatical de cada palabra segun el contexto en que aparezca. Se apoya, ademas, en un analizador morfolégico
para obtener todas las posibles interpretaciones morfoloégicas de una palabra, lo cual permite acotar el conjunto
de las posibles categorias gramaticales y obtener no sélo la categoria correcta, sino también toda su informacion
morfoldgica. El etiqguetador propuesto alcanza una precision de 96.6% en un corpus juridico.

1 Introduccion

En la actualidad, la mayor parte de la informacion disponible se presenta de forma no estructurada, por ejemplo,
las noticias digitales, informes médicos, articulos cientificos, correos electronicos, paginas Web, informacion
sobre secuencias genéticas, etc. Las nuevas informaciones son generadas a tal velocidad, que es imposible su
andlisis manual y su exploracion efectiva, por lo que se hace necesario desarrollar técnicas de Mineria de Textos
para ayudar a los usuarios a procesarla. Estas técnicas requieren un conjunto de herramientas basicas del
Procesamiento de Lenguaje Natural, entre las que se encuentran los etiquetadores morfosintacticos.

Muchas palabras del lenguaje natural son ambiguas desde el punto de vista gramatical y semantico. La
desambiguacion gramatical consiste en: dado un documento textual asignar la categoria gramatical correcta a
cada uno de sus términos atendiendo al contexto en que ellos ocurren dentro del documento. Las herramientas
encargadas de realizar este proceso, pudiendo aportar, ademas, la informacién morfolégica de la categoria
gramatical, son conocidas como etiquetadores morfosintacticos.

Los etiquetadores morfosintacticos se pueden clasificar en dependencia de la forma de modelar el conocimiento
en deductivos basados en el conocimiento, inductivos basados en técnicas de aprendizaje automético e hibridos.
En los primeros, también denominados basados en reglas, el conocimiento es modelado por linglistas
empleando formalismos gramaticales (ej. EngCG de Samuelsson & Voutilainen, 1997). Los métodos inductivos
consideran que el conocimiento linglistico se puede inferir a partir de la experiencia a menudo recogida en
corpus textuales, por lo que en ellos se construye un modelo computacional utilizando métodos estocasticos o
probabilisticos a partir de ejemplos. Estos se pueden clasificar en supervisados o no supervisados en
dependencia de si los ejemplos utilizados contienen informacién linglistica o no. Se han desarrollado muchas
técnicas inductivas para resolver el problema de la desambiguacion gramatical, entre ellas podemos mencionar
el modelo n-gramas (Bahl et al., 1983), el aprendizaje basado en ejemplos que se basa en el principio de la
similitud (Daelemans et al., 1996), el aprendizaje basado en reglas de transformacion (Brill, 1992), los modelos
de maxima entropia (Ratnaparkhi, 1996), los arboles de decision (Schmid, 1994) y los modelos de Markov
(Molina, 2004). Por ultimo, los modelos hibridos combinan las reglas de contexto con los métodos probabilisticos
(Méarquez & Padro, 1997).

Las aproximaciones basadas en los modelos ocultos de Markov que combinan adecuadamente técnicas de
suavizado con el tratamiento de las palabras desconocidas han logrado resultados similares a los obtenidos por
otros enfoques empleados en la actualidad para la desambiguacion gramatical (Brants, 2000; Dandapat et al.,
2004).

En este trabajo se propone un etiquetador morfosintactico para el idioma espafiol hablado en Cuba que combina
los modelos ocultos de Markov basados en bigramas con un analizador morfolégico, heuristicas y diccionarios. El



analizador morfolégico est4 basado en la morfologia de dos niveles de Kimmo Koskenniemi (Koskenniemi, 1983)
y brinda todas las posibles interpretaciones morfoldgicas de una palabra. Este articulo se centra en el etiquetador
morfosintactico.

2 El Etiquetador Morfosintactico

La arquitectura del etiquetador propuesto se puede observar en la figura 1.
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Fig. 1. Arquitectura del etiquetador morfosintactico.

El segmentador se encarga de separar un texto plano en unidades linglisticas tratables e identificar
sintacticamente las oraciones. Es capaz de reconocer palabras, signos de puntuacién, simbolos e identificadores.
Consideramos un identificador a cualquier secuencia de caracteres que no constituye una palabra del lenguaje
como las direcciones de correo, URLs, LB-12, expresiones como: 2+5*4=22, entre otras. Ademas, apoyandose
en un conjunto de diccionarios, es capaz de reconocer siglas, unidades de medida, abreviaturas y locuciones; y
emplea heuristicas para identificar fechas, horas y nimeros en cualquier sistema numérico. Hay que destacar
gue los diccionarios empleados estan enfocados al espafiol que se habla en Cuba, pues se han incluido palabras
que no son utlizadas en otras partes del mundo o su uso es muy poco frecuente y, sin embargo, son
comunmente utilizadas en Cuba.

El analizador morfolégico brinda todas las posibles interpretaciones morfolégicas de una palabra dada y su
informacion asociada, incluyendo al lema como una informacion morfolégica mas. Se define como lema a la
forma canénica de una palabra. Una misma palabra podria tener mas de un lema, por ejemplo, el lema de la
palabra “camino” es “camino” si ésta es un sustantivo o “caminar” si es un verbo.

El empleo del analizador morfolégico permite restringir el conjunto de las posibles categorias gramaticales de
una palabra dada. Existen notables diferencias entre el espafiol que se habla en los diferentes paises de habla
hispana. El analizador morfolégico empleado estd enfocado a las caracteristicas propias del espafiol hablado en
Cuba.

Mediante el empleo de un conjunto de heuristicas, el etiquetador propuesto reconoce los nombres propios, los
verbos compuestos (ej. he comido) y los verbos pronominales (ej. me abstengo). Como resultado de la



segmentacion, el analisis morfologico y la aplicacion de las heuristicas se obtiene el conjunto de posibles
categorias gramaticales de cada palabra.
La desambiguacion de cada unidad linglistica se realiza empleando el modelo oculto de Markov basado en
bigramas a partir del conjunto de posibles categorias gramaticales obtenido anteriormente. La etiqueta correcta
junto con la informacién aportada por el analizador morfoldgico le permiten al lematizador determinar el lema de
cada palabra. En el caso particular de las siglas, el lematizador considera su significado como lema, y en las
abreviaturas y unidades de medida el lema lo constituye su expansion.
Finalmente se obtiene el texto etiquetado. Cada unidad linglistica del texto estd acompafiada de su etiqueta con
la informacién morfoldgica (que incluye género, nimero, persona, modo, tiempo, entre otras) y su lema.
El conjunto de las etiquetas empleado (ver tabla 1) estd compuesto por 40 rasgos gramaticales desglosados en:
2 etiquetas para los sustantivos
6 etiquetas para los pronombres
7 etiquetas para los verbos
5 etiquetas para los numerales

e 6 etiquetas para las locuciones

e 14 etiquetas para el resto de las categorias
Se incluyeron en el listado varias etiquetas para los distintos tipos de numerales con el objetivo de permitir la
posterior integracion del etiquetador con una herramienta para reconocer nombres de entidades.

Articulo Locucién adverbial
Sustantivo propio Preposicion
Sustantivo comun Locucion preposicional
Locucién nominal Conjuncién

Adjetivo

Locucién conjuntiva

Pronombre personal

Interjeccion

Pronombre demostrativo

Contraccién

Pronombre posesivo

Locucioén latina

Pronombre indefinido

Sigla

Pronombre relativo

NUmero

Pronombre interrogativo y exclamativo

Unidad de medida

Verbo en forma personal

Fecha u Hora

Verbo en infinitivo

Identificador

Verbo en gerundio

Simbolo

Verbo en participio

Signo de puntuacion

Verbo en forma personal con enclitico

Numeral mdltiplo

Verbo en infinitivo con enclitico

Numeral cardinal

Verbo en gerundio con enclitico

Numeral ordinal

Locucioén verbal

Numeral colectivo

Adverbio

Numeral fraccionario

Tabla 1. Conjunto de etiquetas utilizadas.

2.1 El Modelo Oculto de Markov

Como mencionamos anteriormente, el etiquetador propuesto emplea el modelo oculto de Markov basado en
bigramas. Los estados del modelo representan las etiquetas y las salidas, las palabras. Como esta basado en
bigramas, este modelo asume que para determinar la etiqueta correcta de una unidad lingiiistica dada solo se
necesita conocer dicha unidad linglistica y la etiqueta asignada a la unidad linguistica anterior, es decir,

argmax {P(w, | ¢,)-P(e ¢, )} ()
1-wln

donde w, es la unidad linguistica que se desea desambiguar, {Tl,...,Tn} es el conjunto de las posibles

etiquetas de dicha unidad linguistica, c; es la etiqueta asignada a la unidad linguistica anterior y ¢; € {Tl,...,Tn}.

En el caso de que w, se encuentre al inicio de una oracion, la probabilidad de transicion P(Ci |Cj) no puede
considerarse, por lo que se utiliza la probabilidad de inicio, es decir,
arg maX{P(Wk |Ci)’”i } (2
T,...T

2In

donde 7; es la probabilidad de que una unidad linguistica con etiqueta C; se encuentre al inicio de una oracion.



2.2 Tratamiento de las Palabras Desconocidas

Durante el procesamiento de un texto se encuentran palabras que no fueron vistas durante la etapa de
entrenamiento, las cuales se denominan palabras desconocidas. Para determinar las posibles categorias de una
palabra desconocida aplicamos la heuristica de los sufijos, debido a que éstos son Utiles para predecir las
posibles categorias gramaticales que se le pueden asignar a una palabra determinada. Para ello, se cuenta con
un diccionario de sufijos y sus posibles categorias gramaticales. Por ejemplo, el sufijo —eria es un indicador de
que la palabra puede ser un sustantivo (ej.: cafeteria, plomeria, zapateria) o un verbo en forma personal (ej.
atenderia, cederia, temeria).

Una vez que a la palabra desconocida se le ha determinado su posible conjunto de categorias gramaticales, se
requiere de alguna probabilidad de observacion para poder aplicar la ecuacion (1) 6 (2) segun sea el caso. Los
métodos que tratan de contrarrestar el efecto de los sucesos no vistos se denominan métodos de suavizado.

Un método de suavizado basico consiste en asignar una cierta probabilidad al espacio de sucesos no vistos
mediante la aplicacion de la Ley de Laplace, también conocida como Afadir Uno (Adding One, en inglés)
(Jeffreys, 1948). En este método se incrementa la frecuencia de todos los sucesos en una unidad y la
probabilidad de observacion se define como:

f(w,,c)+1

f(Ci)+|V|

donde V es el diccionario formado por las palabras que aparecen en el corpus de entrenamiento, f(Wk,Ci) es

Psuavizada (Wk I C. ) —
i

la cantidad de veces que la palabra W, esta etiquetada con C; y f(ci) es la cantidad de unidades linglisticas
etiquetadas con ¢; en el corpus de entrenamiento.

La probabilidad de observacién para las palabras desconocidas seria entonces:

Psuavizada (W | C )_
k i/

_1
f(ci)+|\/|

Si la heuristica de los sufijos no brinda ninguna posible categoria gramatical para la palabra desconocida, se
aplica el modelo oculto de Markov considerando como posibles categorias aquellas que constituyen clases
abiertas (sustantivos, adjetivos, verbos, etc.).

En el caso de las palabras desconocidas consideramos como lema la propia palabra.
3 Resultados experimentales

Con el objetivo de evaluar la calidad del etiquetador propuesto contamos con un corpus formado por documentos
juridicos que contienen 231305 unidades lingiiisticas. Dicho corpus fue manualmente etiquetado por linglistas.

En la evaluacién se aplico la técnica de validacion cruzada. El corpus se dividio en 3 subconjuntos. De los 3
subconjuntos, uno es empleado en la prueba y los otros dos en el entrenamiento. El proceso de validacion
cruzada se repite tres veces considerando en cada caso un subconjunto diferente para la prueba.

Para medir la calidad se emple6 la tradicional medida de precisién que se define, en este contexto, como el
cociente entre el nimero de unidades linglisticas etiquetadas correctamente y el nimero total de unidades
linglisticas del corpus. Los resultados obtenidos se pueden apreciar en la tabla 2. La segunda y tercera columna
de la tabla contienen la cantidad de unidades linglisticas que conforman los conjuntos de entrenamiento y
prueba, respectivamente.

Subconjuntos | Tamafio Entrenamiento | Tamafio Prueba | Precision
Subconjunto 1 154786 76519 96.5 %
Subconjunto 2 153836 77469 96.6 %
Subconjunto 3 153988 77317 96.6 %

Tabla 2. Resultados de la validaciéon cruzada.

Como puede apreciarse se obtuvieron resultados satisfactorios, acordes con la efectividad de los etiquetadores
existentes (Marquez, 1999).



4 Conclusiones

En este trabajo se propuso un etiquetador morfosintactico capaz de etiquetar las unidades linglisticas presentes
en textos escritos en espafiol, haciendo énfasis en las particularidades del espafiol hablado en Cuba. Ademas,
puede ser entrenado para procesar textos sobre cualquier rama del conocimiento.

El etiquetador combina los modelos ocultos de Markov basados en bigramas con diversas heuristicas y
diccionarios. Se apoya, ademas, en un analizador morfolégico para asignar la etiqueta y el lema correcto a cada
unidad linglistica de un texto. EI empleo del analizador morfolégico no sélo permite afiadir la informacion
morfolégica a la etiqueta, sino que permite acotar el conjunto de las posibles categorias gramaticales a
considerar para una determinada unidad linguistica e incluye especificaciones del espafiol hablado en Cuba.

En los experimentos realizados se utilizd un corpus juridico obteniendo resultados satisfactorios. La precision
obtenida esta alrededor del 96.6 % equivalente a la efectividad de los etiquetadores existentes.

Como trabajo futuro pretendemos entrenar al etiquetador morfosintactico con corpus de otros dominios del
conocimiento e integrar esta herramienta con un reconocedor de nombres de entidades para el procesamiento
de textos en lenguaje natural.
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