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Prefacio

Este libro es sobre un nuevo enfoque en la
lingiiistica computacional relacionado con la idea de
construir los n-gramas de manera no lineal, siendo el
enfoque tradicional usar los datos de la estructura
superficial de textos —es decir, en la estructura
lineal.

En el libro proponemos y sistematizamos la idea
del concepto de n-gramas sintacticos que permite
utilizar la informacién sintactica dentro de los
métodos de procesamiento automatico tales como
clasificacion o agrupamiento —es un ejemplo muy
interesante de aplicacion de la informaciéon lingiistica
en los métodos automaticos (computacionales). A
grandes rasgos, la idea es seguir el arbol sintactico y
construir n-gramas basandose en las rutas en este
arbol. Existen varios tipos de n-gramas no lineales;
los trabajos futuros deberan determinar qué tipos de
n-gramas son mas utiles y para qué tareas del PLN.

El libro esta dirigido antes que nada a los
especialistas en el campo de la linglistica
computacional. Sin embargo, hemos hecho un
esfuerzo para explicar de manera clara como utilizar

los n-gramas, estamos dando muchos ejemplos, por lo



que creemos que el libro también sirve para los
alumnos de posgrado que ya tienen algunos
conocimientos previos en el campo. Queremos
enfatizar que no se requieren conocimientos
profundos de la computacion o de las matematicas; los
conceptos que proponemos son intuitivamente muy
claros y utilizamos muy pocas férmulas —bien

explicadas, en su caso—.

Grigori Sidorov
Septiembre 2013
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Introduccion

En este libro estamos discutiendo una idea muy
poco estudiada dentro del campo de la lingiistica
computacional: la construccion de los n-gramas de

manera no lineal.

Antes que nada discutimos a nivel detalle el
concepto del modelo de espacio vectorial —un marco
conceptual para comparaciéon de cualquier tipo de
objetos— y después su aplicacion a las tareas
relacionadas con textos, es decir, su uso en la
lingtistica computacional. Se discuten los conceptos
relacionados con frecuencia de palabras (if-idf) y se
presenta brevemente el analisis semantico latente
que permite reducir el nimero de dimensiones.

Mencionamos los conceptos importantes para el
diseno de experimentos en la lingiistica
computacional y describimos el esquema tipico de
experimento en esta area.

Presentamos el concepto de n-gramas

tradicionales (lineales) y lo comparamos con el
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Introduccién

concepto de n-gramas obtenidos de manera no lineal:

n-gramas sintacticos, filtrados y generalizados.

Los n-gramas sintacticos son n-gramas que se
construyen siguiendo las rutas en un arbol sintactico.
Su gran ventaja consiste en que permiten introducir
informacion puramente linglistica (sintactica) en los
métodos computacionales de aprendizaje automatico.
Su desventaja esta relacionada con la necesidad de

realizar el analisis sintactico automatico previo.

Consideramos los n-gramas sintacticos tanto
continuos como no continuos. En caso de los n-gramas
sintacticos continuos, durante su construccién no se
permiten bifurcaciones en las rutas sintacticas. Al
quitar esta limitaciéon se obtienen los n-gramas
sintacticos no continuos: se consideran todos los sub-
arboles de longitud n de un arbol sintactico. Cabe
mencionar que los n-gramas sintacticos continuos es
un caso particular de los n-gramas sintacticos no

continuos.

Se propone un metalenguaje para la
representacion de los n-gramas sintacticos no
continuos, es decir, la manera formal de escribir un n-
grama sintactico no continuo usando corchetes y
comas, por ejemplo, “a b [c [d, e], f]”. En este caso los

corchetes y las comas forman parte de los n-gramas.

16



Introduccién

También presentamos en este libro varios
ejemplos de construcciéon de n-gramas sintacticos
continuos y no continuos para los arboles sintacticos
obtenidos usando el sistema FreeLing y el analizador
sintactico de Stanford, tanto para el espanol como

para el inglés.

Estamos mostrando que la aplicacion de los n-
gramas sintacticos en una de las tareas tradicionales
de la lingiistica computacional —la tarea de
atribucion de autoria— da mejores resultados que el

uso de los n-gramas tradicionales.

Al final se presentan ideas de otro tipo de
construcciéon no lineal de n-gramas: 1) n-gramas
filtrados: se hace un filtrado de palabras o caracteres
usando algin criterio antes de construir n-gramas;
ésos se construyen usando solamente los elementos
que pasaron el filtrado; 2) n-gramas generalizados:
las palabras “se generalizan” usando relaciones
léxicas, especialmente la sinonimia y la hiperonimia,
de esa manera se reduce el universo de elementos que

se usan para la construccién de n-gramas.

Se necesitan multiples estudios experimentales
para determinar qué parametros de construcciéon de
los n-gramas sintacticos continuos y no continuos,

filtrados y generalizados son mejores y para qué tipo

17



Introduccién

de tareas existentes dentro de la linglistica
computacional.

El libro sistematiza las ideas recién propuestas
por el autor sobre la construccion no lineal de n-
gramas para su uso en el modelo de espacio vectorial,;
por lo que algunas partes del libro se basan en los
trabajos previos del autor publicados en varias
revistas y congresos, con las actualizaciones vy
adecuaciones necesarias.

Trabajo realizado con el apoyo parcial del
gobierno de México (CONACYT, SNI), de gobierno de
la Ciudad de México (proyecto ICYT-DF PICCO10-
120), Instituto Politécnico Nacional, México (proyectos
SIP 20120418, 20131441, COFAA), y proyecto “Web
information quality evaluation initiative” de la
Comision Europea (FP7-PEOPLE-2010-IRSES

European Commission project 269180).
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PARTE 1.
MODELO DE
ESPACIO VECTORIAL
EN EL ANALISIS
DE SIMILITUD
ENTRE TEXTOS






Capitulo 1.
Formalizacion en la

linguiistica computacional

La linguistica computacional

La lingiistica computacional es un Aarea
importante dentro del campo de la lingiistica. Los
métodos computacionales que se usan en la
lingiistica computacional provienen de la ciencia de
la computaciéon, o siendo mas especifico de la
inteligencia artificial. Sin embargo, el objeto
primordial del estudio de la lingiistica computacional
sigue siendo la modelacién del lenguaje humano, y
por lo mismo se sigue situando en el area de las
humanidades.

La lingiistica computacional estudia cémo
construir los modelos del lenguaje de tal manera que
sean entendibles para las computadoras, eso quiere
decir que no solo se analiza el uso del lenguaje en el

comportamiento humano, sino también se aplican

21



Modelo de espacio vectorial en el analisis de similitud

unos métodos formales que permitan la formulacién
exacta de las hipétesis y su posterior verificacion
automatica utilizando los datos lingtiisticos —los
corpus [16, 28, 35].

La lingtuiistica computacional y la

inteligencia artificial

Precisamente la parte formal de la linglistica
computacional se relaciona con los métodos de la
inteligencia artificial [27]. De manera muy general se
puede definir el propoésito de la ciencia de la
inteligencia artificial como modelar formalmente la
inteligencia humana. Es decir, las preguntas que
responde la inteligencia artificial son: (qué es el
comportamiento inteligente? /Cémo los humanos
resuelven diariamente miles de problemas practicos,
en la gran mayoria de los casos sin equivocarse? No
todas las éareas de inteligencia artificial estan
relacionadas con el lenguaje humano, por ejemplo, la
vision o la resoluciéon de problemas, etc. Sin embargo,
en la inteligencia artificial se han desarrollado varios
métodos que son aplicables a cualquier tipo de datos:
son los métodos de aprendizaje automatico; vy

precisamente esos métodos se aplican en la linglistica

22



Formalizacion en la lingtistica computacional

computacional moderna, convirtiéndola en una
ciencia formalizada. Hasta cierto grado la lingiistica
computacional se convierte en una ciencia empirica,
donde las hipétesis se verifican con base en los

experimentos.

Formalizacion en la lingtiistica

computacional

Las computadoras son las herramientas
modernas mas importantes jamas creadas por la
humanidad. Sin embargo la naturaleza de las
computadoras consiste en una ldégica binaria muy
sencilla —ceros y unos, mas las operaciones légicas
sobre ellos. ;/Cémo traducir un fenémeno tan complejo
como un lenguaje humano a esa logica tan simple?
Para eso la lingliistica computacional aprovecha tanto
los conocimientos que tenemos sobre el lenguaje
humano, como las herramientas que existen en el
area de las ciencias de la computacion y en las
matematicas: varios tipos de modelos formales,
lenguajes de programacion, etc. [6]

De hecho es curioso, que muchos estudios
modernos en el campo de la linglistica

computacional, se parecen cada vez mas a otras areas

23



Modelo de espacio vectorial en el analisis de similitud

de la ciencia de la computacion y la inteligencia
artificial, especialmente a las areas relacionadas con
el aprendizaje automatico: clasificacién automatica o
agrupamiento automatico. Sin embargo, insistimos,
sin la parte lingiiistica esos métodos no pueden ser
aplicados en los modelos de lenguaje humano. En este
caso la parte relacionada con la linglistica consiste en
como elegir las caracteristicas (y sus valores) que se
presentan a los algoritmos de clasificacion vy
agrupamiento. Entonces ;(por qué se dio este paso
hacia el uso de los métodos formales justamente en
los dltimos anos? Desde nuestro punto de vista eso
esta relacionado con los avances de Internet donde en
la actualidad existe un gran numero de textos
libremente disponibles. Esos textos constituyen una
excelente fuente de aprendizaje para los sistemas
automaticos. Aunque pareciera ser que los sistemas
automaticos modernos pueden hacer magia —toman
los datos, y realizan las tareas de manera muy similar
a un ser humano—, en realidad, se basan en la
aplicacion de los métodos de aprendizaje automatico a

unos conjuntos de datos muy grandes.

Para poder aplicar los métodos de aprendizaje
automatico, la manera mas utilizada —y parece ser la

Unica en la actualidad— es aplicar el modelo de

24



Formalizacion en la lingtistica computacional

espacio vectorial. Obvio que es uno de los modelos
mas utilizados en la linglistica computacional
moderna. En los siguientes capitulos explicamos
brevemente este concepto y discutimos sobre los
posibles valores que pueden ser representados en este

espacio vectorial para el caso de textos.
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Capitulo 2.

Modelo de espacio vectorial

La idea principal del modelo de

espacio vectorial

Antes que nada, todo lo que vamos a explicar a
continuacién es muy sencillo y no requiere los
conocimientos de la computaciéon, mas bien solamente
algo de sentido comun. Entonces, sugerimos al lector
continuar sin miedo a encontrarse con las
matematicas dificiles, trataremos de explicar las
pocas formulas que aparezcan lo mas claramente
posible.

El modelo de espacio vectorial es un modelo
utilizado muy ampliamente en las ciencias de la
computaciéon. Su amplio uso se debe a la simplicidad
del modelo y de su muy clara base conceptual que
corresponde a la intuicibn humana en el

procesamiento de informacién y de datos. Realmente
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Modelo de espacio vectorial en el analisis de similitud

la 1dea detras del modelo es muy sencilla y es una
respuesta a la pregunta jcomo podemos comparar los
objetos de manera formal? Parece que la tunica
manera de describir los objetos es utilizar la
representacion con los rasgos (caracteristicas) y sus
valores. Es una idea universal, y hasta parece que es
la Ginica manera posible de trabajar con los objetos de

manera formal [49].

Quiza otra posibilidad seria el uso de las
memorias asociativas [27], en cuyo caso en lugar de
las caracteristicas y sus valores se usan las relaciones
entre objetos —expresadas a través de las neuronas
artificiales con sus respectivas conexiones— y sus
pesos. Sobre este tema existe literatura abundante, y

no vamos a discutirlo en este libro.

Bueno, ahora ya sabemos representar dos objetos
(o mas) eligiendo las caracteristicas que ellos tienen y
los valores de esas caracteristicas. Notese que en este
caso elegir las caracteristicas equivale a construir un
modelo de nuestros objetos. En este sentido la
seleccion de las caracteristicas es subjetiva, aunque la

posterior comparacion ya es completamente objetiva.

También es necesario mencionar que la seleccion
de la escala de valores de las caracteristicas también

afecta al modelo que estamos construyendo; y es una
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Modelo de espacio vectorial

decisiéon que debemos tomar, por ejemplo, no es lo

mismo pesar en gramos o en toneladas.

Un ejemplo del modelo de espacio

vectorial

Para tener la 1dea completamente clara,
consideraremos un ejemplo. Supongamos que
queremos comparar dos libros. ;Qué caracteristicas
podemos elegir? Como ya hemos mencionado, eso en
gran medida depende de nuestras necesidades, es
decir, no existe un conjunto Unico y correcto de las
caracteristicas de los objetos; sin embargo, hay
algunas caracteristicas mas comunes que otras, por
ejemplo, en caso de los libros, el nimero de paginas
seria una caracteristica i1mportante para muchos
propodsitos. También podrian ser las caracteristicas
como color de la portada, autor, editorial, el perfil
sociologico de las personas a quienes gustd este libro,
etc.

En el caso del nimero de paginas, el valor de
esta caracteristica seria numérico, es decir, se
representa por un numero. En caso de la editorial,
seria una lista de las posibles editoriales. En caso de

los perfiles sociolégicos, los valores de esa
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Modelo de espacio vectorial en el analisis de similitud

caracteristica serian un poco mas dificiles de
representar, por ejemplo, “estudiantes de licenciatura
del primer ano”, o “profesores universitarios de 40 a
50 anos”, etc. Otra vez queremos subrayar que la
seleccion tanto de caracteristicas como de sus valores
queda a nuestra eleccién, es decir, nosotros estamos
construyendo el modelo y seria cuestion de su
aplicacion practica ver si es util o no. Esta idea esta
muy clara para las caracteristicas, pero también en
muchos casos se aplica a los valores. Por ejemplo,
podemos medir el peso en kilogramos o en gramos
—esa decisiéon afectara en gran medida las posteriores

comparaciones entre objetos.

Ahora bien, tenemos la representacion de dos
objetos en términos de las caracteristicas y de sus
valores. (Cual es el paso siguiente? ;Qué mas se
necesita para construir un modelo de espacio
vectorial? ;Debe ser algo muy complejo? Realmente no
lo es, de hecho el modelo ya esta construido. Es un
espacio de N dimensiones, y cada dimension en este
espacio corresponde a una de las caracteristicas: el
numero de dimensiones es igual al numero de las

caracteristicas que tiene el objeto en nuestro modelo.

Se puede imaginar una dimensién como un eje,

en el cual podemos marcar los valores de esa
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Modelo de espacio vectorial

caracteristica/dimension. Si los valores son numeéricos
la interpretacion es muy clara —es la distancia desde
el punto con coordenadas (0,0,...). Si los valores son
naturalmente ordenados, como, por ejemplo, los
intervalos de la edad, también esta claro cémo
tratarlos, aunque tenemos que asignarles algunos
valores numeéricos. Si los valores no son relacionados,
como por ejemplo el color de la portada de un libro, la
solucién mas facil es utilizar un orden aleatorio, e
igualmente asignar los valores numéricos a cada valor

simbolico.

Notese que si queremos manejar correctamente
esta situaciéon, podemos introducir tantas nuevas
dimensiones (caracteristicas) cuantos valores de la
caracteristica tenemos, y sus valores pueden ser
“presente-ausente (1-0)”. La ventaja es que en este
caso no tenemos que ordenar los valores, la
desventaja es que se aumenta mucho el numero de

dimensiones.

El siguiente paso estd relacionado con la
pregunta: )y donde estan los vectores, por qué es un
espacio vectorial? Como ya hemos mencionado, cada
objeto es un conjunto de los valores de sus
caracteristicas, lo que corresponde a exactamente un

punto en un espacio de N dimensiones (las
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Modelo de espacio vectorial en el analisis de similitud

dimensiones corresponden a las caracteristicas). Este
punto exactamente corresponde a un vector (una
flecha en la representacion geométrica) de N
dimensiones (un vector n-dimensional), que empieza
en el punto con coordenadas (0,0,0,..) en este mismo
espacio. Por ejemplo, consideremos un libro de 100
paginas y con color de la portada rojo, comparandolo
con otro libro de 50 paginas y con el color de la
portada verde. Este es un espacio de dos dimensiones:
“nimero de paginas” y “color de la portada”, y cada
libro es un punto con las coordenadas [100, rojo] y [50,
verde]. Noétese que tenemos que elegir, qué valores

numeéricos corresponden a rojo y verde.

Las dimensiones corresponden a la posicion del
valor correspondiente en el vector, es decir, la
caracteristica nimero 1 tiene la posicion 1 en el
vector, la caracteristica nimero 2 tiene la posicién 2,
etc. En este caso como todas las dimensiones son
iguales, el ordenamiento de las caracteristicas nunca

afecta el modelo.

Otra pregunta es /jcOomo podemos representar
formalmente los espacios vectoriales? Como ya
mencionamos, cada objeto es un conjunto de sus
valores de las caracteristicas seleccionadas; por

ejemplo, uno de los libros se presenta como
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Modelo de espacio vectorial

X=[(numero de paginas=100), (color de portada=rojo)],
y el otro Y=[(numero de paginas=50), (color de
portada=verde)]. Surgen dos preguntas: 1) j;hay que
repetir cada vez el nombre de la caracteristica? y
2) (qué se puede hacer en caso que algin objeto no

tenga alguna caracteristica?

Cuadro 1. Ejemplo de representacion tabular
del espacio vectorial.

Libro X LibroY

Dimension 1:
i L. 100 50
Numero de paginas

Dimension 2: .
rojo verde
Color de portada

La respuesta de la primera pregunta es muy
sencilla, normalmente se omite el nombre de la
caracteristica: de esta manera X=[100, rojo] y Y=[50,
verde]. Recordamos que el valor de la misma
caracteristica tiene el mismo indice en el vector, es
decir, la misma posicién en el vector. Otra explicacion
puede basarse en un cuadro, donde las columnas
corresponden a los objetos y las filas a las
caracteristicas (o puede ser al revés, eso no cambia el
modelo), véase el Cuadro 1. En este sentido,

representacion tabular (una matriz) y representacion
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vectorial es lo mismo. Las columnas corresponden a
los objetos, y las filas a las caracteristicas, mientras el
valor de cada celda es el valor de la caracteristica de

un objeto dado.

En este sentido, el mero hecho de saber en qué
columna se encuentra un valor ya define a qué
caracteristica este valor corresponde; es decir, esa
informacion se sabe simplemente por su posicién en

un cuadro.

Igualmente sencilla es la respuesta para la
segunda pregunta, qué hacer en caso de que un objeto
simplemente no tenga definida una caracteristica
dada: se ponen los valores iguales a cero en el lugar
correspondiente. En todos los calculos posteriores esos
valores no afectaran el resultado siendo iguales a

cero.

Nétese que la representacion tabular es
conceptualmente lo mismo que el modelo de espacio
vectorial per se: las columnas corresponden a las
dimensiones. La unica diferencia es que en este caso
no es tan natural el uso de los conceptos geométricos
que vamos a presentar a continuaciéon, pero la ventaja
de esa representacion consiste que en el futuro
podemos aplicar los métodos de algebra lineal —por

ejemplo, el analisis semantico latente (LSA)—. Vamos
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a considerar un ejemplo de aplicaciéon de esos métodos

mas adelante.

Similitud de objetos en el modelo de

espacio vectorial

Ahora (qué ventajas nos da el concepto de
espacio vectorial? Ya lo tenemos, jen qué nos ayuda?
Resulta que podemos utilizar la metafora de espacio
para calcular la similitud entre objetos, es decir
comparar los objetos, basandonos en puras ideas
geométricas muy sencillas, no mas alla del teorema de

Pitagoras, como explicaremos mas adelante.

Ahora bien, cada objeto es un vector en un
espacio de N dimensiones. ;Cémo comparar esos
vectores? La idea geométrica es que los vectores que
tlenen mas o menos la misma direccién se parecen
entre si. Hablando de manera mas formal, s1 menor es
el angulo entre esos vectores, mayor es la similitud.
Es muy claro e intuitivo en un espacio de dos
dimensiones. Por ejemplo, en la Ilustracién 1, menor
es el angulo entre cada par de flechas, mas “se
parecen entre si” ambas flechas de este par, es decir,

mas coincide su direccidn.
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A Dimension 1

Dimension 2

>

Ilustracion 1. Ejemplo del espacio vectorial:
similitud entre vectores.

Por ejemplo, los vectores A y B se parecen entre
si mas que los vectores B y C. Y por supuesto se
parecen menos entre si los vectores A y C. Notese que
en total se puede comparar tres pares de vectores, en
caso de tener tres vectores.

En un espacio con mayor nimero de dimensiones
es mas dificil imaginar esa similitud, por eso
sugerimos al lector siempre considerar los ejemplos
en un espacio de dos dimensiones; tomando en cuenta
que en un espacio con mayor numero de dimensiones

las ideas serian exactamente iguales.
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Similitud de coseno entre vectores

Para expresar formalmente la similitud, se
utiliza la medida del coseno del angulo entre los
vectores: menor el angulo, mayor es su coseno; es
decir, mayor es la similitud entre vectores —y de esa
manera de los objetos mismos que estamos

comparando—.

Para calcular la similitud de coseno entre dos
vectores, llamémoslos V y U, se utiliza el producto
interno (producto punto) de los vectores normalizados.
La normalizacion consiste en la division del
resultado entre la longitud de cada vector o, qué es lo
mismo, de la multiplicacion de sus longitudes. La
longitud se llama la norma euclidiana y se

denomina, por ejemplo, para el vector V como ||V]|.

Nos gustaria recordar al lector qué significa
“normalizar” y por qué es importante. A menudo es
1mportante no comparar los valores absolutos, sino los
valores relativos. Por ejemplo, qué es mayor, (/10 o 20?
La pregunta pareciera no tener sentido, porque
obviamente 20 es mayor que 10. Sin embargo /si
supiéramos que ese 10 esta en la escala de 30, y 20
estdi en la escala de 100? En este caso, si

normalizamos esos valores: 10/30 es mayor que
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20/100. Eso demuestra que si al comparar valores se
toma en cuenta la escala y se busca la misma escala
para ambos, los resultados dependen de Ila
normalizacién (escala). En caso de los vectores en dos
dimensiones, un vector puede ser una flecha muy
larga y el otro una flecha muy corta. Para poder
comparar su similitud, debemos convertirlos en los
vectores unitarios aplicando la norma euclidiana.

El producto punto de ambos vectores es un valor
que es muy sencillo de obtener: se suman las
multiplicaciones de los valores de vectores en cada
dimensiéon. En dos dimensiones —dimensiéon 1 y

dimension 2— para los vectores V y U, eso seria:
ProductoPunto =V, X U; +V, X U,.

Es decir, se multiplican entre si los primeros
elementos de los vectores, después se multiplican
entre si los segundos elementos de los vectores, y se

suman al final.
De manera mas general:

m
ProductoPunto (V,U) = Z(Vn x Up),

n=1

donde m es el nimero de dimensiones en el modelo de

espacio vectorial (que es igual al tamafio de vectores).

38



Modelo de espacio vectorial

Como ya mencionamos, el segundo paso en el
calculo de coseno después de calcular el producto
punto es normalizar los vectores. Para eso se calcula
su longitud y se obtiene la norma euclidiana. La
norma euclidiana convierte cada vector a un vector de
longitud uno. La normalizacién utilizando la norma
euclidiana ||V|| consiste en la division del vector entre

su longitud. La longitud del vector se calcula como

En caso de dos dimensiones, eso corresponde a

claramente a la aplicacién del teorema de Pitagoras:

Wil = /1112 + V57

donde V; y V, son valores del vector VV en el eje 1 y eje
2. Realmente, V; es el valor del vector en la dimensiéon
1, es decir, la longitud del primer cateto; y V, es el
valor del vector en la dimensién 2, es decir, la
longitud del segundo cateto, ver la Ilustracion 1. En
este caso, el vector como tal corresponde a la

hipotenusa, y se aplica el teorema de Pitagoras.
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En caso de un mayor nimero de dimensiones, se
agregan los elementos correspondientes en la formula
de la misma manera.

Entonces la féormula final para el calculo de
similitud de coseno consiste en obtener el producto
punto de los dos vectores y después aplicar la norma

euclidiana. De manera general:

m

Dt xU)
n=1
VI T

sim(V,U) =

En este caso, la similitud de coseno nos indica
que tan parecidos son los vectores V y U. Para los
valores positivos, el coseno esta en el rango de 0 a 1.

Note que la similitud de coseno esta definida
exactamente para dos objetos (dos vectores). La
similitud del objeto consigo mismo seria igual a 1.
Para objetos a los cuales corresponden los vectores
ortogonales (es decir, el angulo entre ellos es 90°), la
similitud de coseno es igual a 0.

Las ideas que presentamos en este capitulo son
muy sencillas, sin embargo permiten comparar
cualquier tipo de objetos utilizando 1) el modelo de
espacio vectorial, 2) la correspondiente metafora

espacial, y 3) las ideas geométricas muy sencillas.
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Capitulo 3.
Modelo de espacio vectorial

para textos y la medida tf-idf

Las caracteristicas de textos para el

modelo de espacio vectorial

Ahora bien, ya sabemos qué es un modelo de
espacio vectorial para el caso de cualquier tipo de
objetos. Este modelo consiste en seleccion de las
caracteristicas y asignaciéon de los valores de esas
caracteristicas, que permite representar nuestros
objetos como vectores (precisamente de los valores de
las caracteristicas), y después medir su similitud
utilizando una simple férmula de similitud de coseno.
Recordamos que para el calculo de similitud hay que
considerar exactamente dos objetos, en caso de tener

mayor numero de objetos se realizan los calculos de
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similitud (las comparaciones entre objetos) en

parejas.

Vamos a ver como se aplica este modelo para la
comparacion de documentos (textos). Es decir,
nuestros objetos que queremos comparar son

documentos.

La necesidad de medir la similitud es una
situacién muy tipica en tareas del procesamiento
automatico de lenguaje natural y de la linglistica
computacional. Por ejemplo, la tarea mas general de
recuperacion de informacidon consiste precisamente en
el calculo de similitud. Vamos a explicar esto con un

poco mas de detalle.

En recuperaciéon de informaciéon se cuenta con
una coleccion de documentos, posiblemente muy
grande. Para el caso de los buscadores en Internet,
esa coleccién consiste en todos los textos de Internet
indexados previamente por las “aranas”, es decir, los
programas que siguen las ligas en Internet (la
“telarana mundial”). El usuario formula una peticién,
que también tiene una forma textual. En este caso, la
tarea de recuperaciéon consiste en encontrar en la
colecciéon los documentos lo que “se parezca” méas a la
peticién, es decir, son similares con la peticion [4]. A

menudo, como criterios adicionales, se utilizan otros
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criterios de similitud como los perfiles de usuarios o
la estructura de la coleccion (por ejemplo, como en el

algoritmo PageRank).

Ahora Dbien, si queremos comparar los
documentos, y ya sabemos que la manera mas
recomendada es wutilizar el modelo de espacio
vectorial, ;como elegir las caracteristicas que tienen
los documentos? /Qué deben ser esas caracteristicas y
cuales son sus valores? Igual que siempre sucede con
el modelo de espacio vectorial, tenemos muchas
opciones y depende de nosotros qué caracteristicas
vamos a considerar importantes y cémo vamos a
elegir sus valores. Es decir, en el modelo de espacio
vectorial la comparacion es objetiva, pero la seleccion
de las caracteristicas y seleccion de escalas de sus

valores son subjetivas.

La idea mas sencilla es utilizar palabras como
caracteristicas de documentos. Normalmente se
aplican algunos procedimientos adicionales, como por
ejemplo, la lematizacion, es decir, todas las formas se
sustituyen por sus lemas —formas normalizadas, por
ejemplo, trabajaron, trabajamos, trabajen etc. tienen
el lema trabajar—. También muy a menudo de calculo
de similitud se excluyen las palabras auxiliares

(también llamados en inglés stop words), tales como
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preposiciones o articulos, porque su presencia en un
documento no dice nada del documento como tal, su
presencia es determinada por las caracteristicas del
lenguaje. Es usual para muchas tareas, a excepcién
de tener una tarea especifica que requiera la
presencia de ese tipo de palabras precisamente como

podria ser, por ejemplo, para el analisis de estilo [2].

Valores de las caracteristicas
textuales: tf-idf

Si las caracteristicas son palabras, /qué podemos
utilizar como sus valores? Intuitivamente, puede ser
algo relacionado con frecuencia de palabras. En este
sentido, entre mas frecuente es la palabra, mas
importante es esta palabra para el documento. No

todo es tan sencillo, pero la idea es ésa.

La frecuencia de una palabra se denomina tf
(term frequency), es decir, frecuencia de la palabra
(término) significa cuantas veces la palabra ocurre en
un documento. M4as especificamente se denomina tfij,
es decir, cuantas veces la palabra i aparece en el
documento j. En este sentido, es un valor que puede

ser diferente en cada documento de la coleccidn.
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Normalmente la frecuencia de una palabra se
combina con otra medida, que se llama idf (en inglés,
inverse document frequency, frecuencia inversa de
documentos). La intuicién detras del idf se relaciona
con lo siguiente: si una palabra se encuentra en todos
los documentos de nuestra coleccién, entonces esta
palabra es 1incapaz de distinguir entre los
documentos, y por lo tanto no nos sirve. Y al
contrario, si una palabra se encuentra exactamente
en un documento en nuestra coleccion, es una palabra
muy util para calculos de similitud (o, por ejemplo,
recuperacion de informacién, que, como ya
mencionamos, es un caso particular de calculo de
similitud). El idf se calcula para cada palabra en una
coleccion dada, es decir, depende de la coleccién, pero
no depende de un documento especifico en la

coleccidn.

La féormula para el calculo del idf es la siguiente:

df; =1 N

df; = log 5y
donde N es el numero total de documentos en la
coleccion de documentos, DF; es el numero de

documentos donde la palabra i se encuentra por lo

menos una vez —es decir, en este caso no importa que
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tan frecuente es dentro del documento, con que se
encuentre una vez basta; note que es un convenio
verificado por la practica—.

Se puede observar, que si una palabra se

encuentra en todos los documentos, entonces el valor

de idf es igual a log(%), que es igual a 0. El valor idf es

maximo cuando una palabra se encuentra

exactamente en un documento.

Se utiliza el logaritmo nada mas para suavizar la
influencia de las frecuencias altas; es un uso tipico de
logaritmos en la lingiistica computacional. Note que
DF; nunca puede ser cero, porque solo hemos
considerado las palabras que estan presentes en
nuestra coleccion. También podemos utilizar en lugar
del tf, su logaritmo: log(tf + 1), en este caso tenemos

que prever la posibilidad de cero, por eso usamos “+1”.

En caso general se recomienda combinar tf e idf
de wuna palabra dada en cada documento:
normalmente se multiplican. La medida que combina
esas dos caracteristicas se llama tf-idf (se pronuncia
“te-efe-i-de-efe”’) y muy a menudo se utiliza como el
valor que tienen las palabras como caracteristicas en
el modelo de espacio vectorial para comparar los
documentos. También se puede probar con el i&f

solamente, el ¢f normalizado, el idf, etc. [28].
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Matriz término-documento

Entonces, nuestros objetos que estamos
considerando son documentos (textos). Tenemos
palabras (términos) como caracteristicas de esos
documentos, cada palabra tiene un valor tf-idf en
cada documento. Eso quiere decir que a cada
documento le corresponde un vector de valores tf-idf
de las palabras.

También podemos representar toda esa
informacién como una matriz. Esa matriz se llama
“matriz término-documento”. Se presenta un ejemplo

en la Ilustracion 2.

Doc Doc2 Docs Docs...
Palabra; 0.3 0 0 0.02
Palabras 0.7 0.01 0 0.5
Palabras 0 0 0 0
Palabray 0 0 2.2
Palabras 1.2 0 0 0

Tlustraciéon 2. Una matriz término documento.

Los documentos Doci...Docn representan los
documentos en nuestra coleccion, las palabras

Palabrai...Palabram representan todas las palabras
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que se encuentran en esos documentos ordenadas de
alguna manera. Los valores en el cuadro
corresponden a los supuestos valores tf-idf en la

coleccion.

Noétese que tipicamente el cuadro es muy
disperso, es decir tiene muchos ceros. Se recomienda
utilizar el indice invertido para su representaciéon. El
indice invertido consiste en conversiéon del cuadro en
una lista. Por ejemplo, la lista invertida para la

1lustracion anterior seria:

(Doci, Palabrai, 0.3), (Doci, Palabraz, 0.7), (Doci,
Palabras, 1.2), (Doc2, Palabraz, 0.01), (Docs, Palabrasa,
2.2), (Docs, Palabrai, 0.02), (Docs, Palabraz, 0.5),

En este caso no es necesario mantener en la lista
ninguin elemento para los valores iguales a cero. La
matriz inicial y el indice invertido contienen la misma
informacién. Es un procedimiento estandar que

siempre debe aplicarse a las matrices dispersas.

Es facil observar que esta representacion es
igual a la representacion con vectores, por ejemplo, al
documento Doc; segin se representa en la Ilustracion
2, le corresponde el vector [0.3, 0.7, 0, 0, 1.2].

Vamos a utilizar la representacion matricial
(tabular) en la discusion sobre el analisis semantico

latente.
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N-gramas tradicionales como
caracteristicas en el modelo de

espacio vectorial

Noétese que en caso de utilizar palabras como
caracteristicas se pierde la informacién sobre las
relaciones sintacticas entre palabras. Las palabras se
convierten en lo que se llama “bolsa de palabras” (en
inglés, bag of words). Para muchas tareas esa pérdida
de informacién es aceptable. Mas adelante en el libro
vamos a proponer una posible soluciéon para evitar esa
pérdida de informacién sintactica —los n-gramas

sintacticos.

,Qué mas, a parte de las palabras, podrian ser
las caracteristicas de documentos? Quiza, es dificil
inventarlo rapido desde cero, pero el concepto como
tal es muy sencillo. Se trata de los n-gramas
(tradicionales). La sencillez de los modelos que
describimos es algo que ya hemos afirmado sobre el
modelo de espacio vectorial, y creemos que estamos

convenciendo al lector de que realmente es asi.

N-gramas tradicionales son secuencias de
elementos tal como aparecen en un documento [35].

En este caso la letra N indica cuantos elementos
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debemos tomar en cuenta, es decir, la longitud de la
secuencia o de n-grama. Por ejemplo, existen
bigramas (2-gramas), trigramas (3-gramas), 4-
gramas, 5-gramas, etc. De esa manera, si vamos a
hablar de unigramas, es decir, de n-gramas
construidos de un solo elemento, es lo mismo que

hablar de palabras.

Otro grado de libertad es el tipo de elementos
que estan formando n-gramas. Pueden ser lemas o
palabras, pero también pueden ser etiquetas de clases
gramaticales (en inglés, POS tags, part of speech
tags), tales como sustantivos, verbos, etc.
Posiblemente las etiquetas pueden  incluir
caracteristicas gramaticales mas detalladas, por
ejemplo, una etiqueta como VIP1S, podria significar
“verbo, indicativo, presente, primera persona,
singular”. Podemos construir n-gramas utilizando ese

tipo de etiquetas.

En los dltimos anos en algunas tareas se utilizan
mucho los n-gramas de caracteres, es decir secuencias
de caracteres tomadas de un texto. Curiosamente,
para algunas tareas, como atribuciéon de autoria, los
n-gramas de caracteres dan buenos resultados [52].
Su interpretaciéon lingliistica no esta clara, y sigue

siendo el objeto de estudios.
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Vamos a ver un ejemplo de los n-gramas
tradicionales de palabras. De la frase: Juan lee un
libro interesante podemos sacar los siguientes
bigramas (2-gramas): Juan lee, lee un, un libro, libro
interesante. O los siguientes trigramas (3-gramas):
Juan lee un, lee un libro, un libro interesante, etc.
Podemos sustituir cada palabra por su lema o por su
clase gramatical y construir los n-gramas
correspondientes. Como se puede observar, el
procedimiento es muy sencillo, pero se usa con gran

éxito en los sistemas de lingliistica computacional.

Y si utilizamos los n-gramas  como
caracteristicas, ;qué valores ellos pueden tener? Igual
que en caso de las palabras (unigramas), son los
valores relacionados con su {f-idf. Noéotese que las
frecuencias de n-gramas usualmente son mucho mas
bajas que de las palabras, es decir los n-gramas
aparecen mucho menos en los textos. Es légico porque
realmente estamos observando la aparicién al mismo
tiempo de las secuencias de dos o mas palabras
seguidas, lo que es un evento mucho menos probable

que de una palabra sola.

Entonces, para aplicar el modelo de espacio
vectorial a los textos, podemos utilizar como

caracteristicas los n-gramas de varios tamanos
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compuestos de elementos de varios tipos, y como sus
valores utilizar sus frecuencias ({f, idf o su

combinacién tf-idf.
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Capitulo 4.

Analisis semantico latente
(LSA): reduccion de

dimensiones

La idea del analisis semantico

latente

Después de construir el modelo de espacio
vectorial se puede representar y comparar cualquier
tipo de objetos de nuestro estudio. Ahora podemos
discutir la cuestion si podemos mejorar el espacio
vectorial que hemos construido de alguna manera. La
importancia de esa pregunta esta relacionada con el
hecho que el modelo de espacio vectorial puede tener
miles y miles de caracteristicas, y posiblemente
muchas de esas caracteristicas son redundantes. ;Hay
alguna manera de deshacernos de las caracteristicas

que no son tan importantes?
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Para analizar la dependencia de las
caracteristicas entre si existen varios métodos, por
ejemplo, el analisis de los componentes principales
(PCA, principle component analysis), el coeficiente de
correlacién, etc. En este capitulo vamos a describir
brevemente el método que se llama analisis semantico
latente (LSA, latent semantic analysis, también a

veces llamado LSI, latent semantic indexing) [10].

Antes que nada debemos aclarar que aunque la
idea del analisis semantico latente aplicado a los
textos es encontrar las palabras que se comportan de
manera similar (basandose en el analisis de sus
contextos), y en este sentido tienen la misma
semantica, en la gran mayoria de los casos los
resultados no tienen nada que ver con la semantica,
salvo la intencién inicial. Es decir, se busca la
similitud semantica distribucional, pero es muy dificil
en la practica que el analisis semantico latente

realmente la encuentre.

En realidad, el analisis semantico latente es
aplicacion de wuna técnica de procesamiento de
matrices tomada de algebra lineal. Esta técnica se
llama descomposicién en valores singulares (SVD,
singular value decomposition) y lo que permite es

encontrar en las matrices aquellas filas con mayor
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informacion (valores grandes) y asi eliminar las filas

de menor informaciéon (valores pequenos).

En este sentido, esencialmente para nuestro caso
el analisis semantico latente no es nada mas que una
técnica de reduccion de dimensionalidad de un
espacio vectorial. Bueno, )y por qué de repente
estamos hablando de las matrices? /Y como las
matrices estan relacionadas con las dimensiones? Ya
hemos discutido este aspecto en la seccion relacionada
con la matriz término-documento: los objetos se
representan como vectores —lo que corresponde a un
espacio multidimensional—, pero el conjunto de los

vectores representa a una matriz.

Ejemplos de aplicacion del analisis

semantico latente

No vamos a entrar en este libro en los detalles
matematicos del analisis semantico latente. En lugar
de eso vamos a dar un par de sencillos ejemplos. La
intuicion detras del analisis semantico latente se

puede representar de dos maneras.

Vamos a considerar una matriz que caracteriza

cuatro objetos 01-O4 y utiliza cuatro caracteristicas
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ci-c4. Se puede observar que los valores de cada par de
las caracteristicas se repiten. En este sentido, una
caracteristica en cada par es redundante, ver la

Tlustracion 3.

O1 O2 O3 Oq4

ct 1 1 0 0 O1 Oz O3 Oq4
—

cz 1 1 0 0 ¢’ 14 -1.4 0 0

cs O 0 1 1 LSA ¢35 0 0 -1.4 -1.4

ca O 0 1 1

Ilustraciéon 3. Ejemplo de aplicacién del LSA.

Supongamos que vamos a aplicar el analisis
semantico latente a esos datos. Debemos indicar el
numero deseado de las dimensiones en la salida, en
nuestro caso sabemos que vamos a querer dos

dimensiones (dos caracteristicas).

Noétese que el nimero de objetos sigue siendo sin
cambios, es 1igual a cuatro. Los valores que
corresponden a cada caracteristica y cada objeto se
han  cambiado, sin  embargo, dos nuevas
caracteristicas describen muy bien los cuatro objetos
que tenemos y la eliminaciéon de dos caracteristicas no

afecta su capacidad descriptiva.
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En otro ejemplo vamos a considerar dos

dimensiones, en cada una de las cuales se marca un
valor. Se puede mapear esas dos dimensiones a otra

dimensién, como se muestra en la Ilustraciéon 4. Las

proyecciones en la nueva dimensién siguen
describiendo nuestros objetos.
Dimension 1
T Nueva dimensién
x“ Z
»“ /.“
/ ’0.’
‘I =

Dimensién 2

Ilustracion 4. Proyecciones a una nueva dimension.

Otra metafora que podemos utilizar describiendo

el analisis semantico latente es que debemos dar

vuelta a nuestro espacio multidimensional tratando

de mantener nuestros datos con menores cambios

posibles, y en el mismo momento deshacerse de
algunas dimensiones.
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Uso del analisis semantico latente

Entonces, como hemos mencionado antes, el
analisis semantico latente es una manera de reducir
las dimensiones en un modelo de espacio vectorial. Se
considera que el analisis semantico latente refleja las
propiedades distribucionales de sus elementos, es
decir, permite captar la similitud de los contextos de
palabras o n-gramas, sin embargo, en la practica es
dificil que se presenten unos casos claros.

Al aplicar el analisis semantico latente se
necesita indicar un parametro importante: cuantas
dimensiones debe tener el nuevo espacio vectorial, es
decir, cual es la reduccién. Se recomienda tener
valores de 100 a 500 dimensiones, aunque es cuestion
de verificarlo experimentalmente para cada tarea.

Existen librerias que implementan el analisis
semantico latente, por lo que recomendamos utilizar
el codigo ya disponible libremente (C, Python, etc.). El
analisis semantico latente es un procedimiento que
consume algo de tiempo de procesamiento

computacional, pero no es excesivamente largo.
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Capitulo 5.
Diseno de experimentos en

la lingtiistica computacional

Aprendizaje automatico en la

lingiiistica computacional

Como lo hemos mencionado antes en el libro, en
el analisis automatico de lenguaje natural
(procesamiento de lenguaje natural, PLN) y en la
lingtistica computacional cada vez son mas populares
los métodos relacionados con el aprendizaje
automatico computacional (machine learning, en
inglés). Aplicando estos métodos se obtienen
resultados cada vez mejores [14, 19, 21, 23, 28, 36, 37,
42, 43, 45].

La intenciéon principal detras de la aplicacion de
los métodos de aprendizaje automatico es tratar de

modelar la formulacion de hipotesis por parte de los
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lingliistas y su posterior verificaciéon. En este caso se
sustituye la intuicion humana por las grandes
cantidades de datos textuales —posiblemente con
marcas adicionales hechas manualmente—, y por los
métodos sofisticados de aprendizaje que se basan en
las matematicas y en las estadisticas. De ninguna
manera se pretende sustituir a los lingiliistas en el
proceso de investigacion, sino desarrollar

herramientas que puedan ser utiles para ellos.

Por otro lado, la aplicacion de métodos de
aprendizaje automatico permite la evaluacion exacta
de las hipétesis sobre el lenguaje, la reproducciéon de
los resultados y hasta cierto punto convierte a la
lingiiistica computacional en una ciencia mas exacta.
En este sentido, algunas partes de la lingiistica
computacional ya requieren procedimientos
empiricos, cuando la hipétesis formulada se verifica
utilizando los experimentos computacionales basados
en los datos, y no sé6lo en la intuiciéon de los hablantes

nativos o del propio experimentador.

Los métodos mas utilizados en la linguistica
computacional actual son en su mayoria los métodos
de aprendizaje automatico supervisado, es decir, se
utilizan datos marcados manualmente para realizar

entrenamiento. Otra posibilidad esta relacionada con
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el uso de los métodos no supervisados, cuando el
propio sistema debe aprender directamente de los
datos. Claro esta que es mucho mas dificil utilizar los
métodos no supervisados, porque en este caso la
propia computadora debe descubrir algo en los datos,
sin alguna intervencién humana. Normalmente para
poder aplicar estos métodos se requiere una cantidad
de datos realmente enorme.

Los métodos de aprendizaje automatico
especificos mas utilizados en la linglistica
computacional son Bayes ingenuo (Naive Bayes, NB),
maquinas de vectores de soporte (support vector
machines, SVM), clasificador basado en arboles de
decision J48.

Los conceptos basicos en el diseno

de experimentos

Por lo mencionado anteriormente, en la
lingiiistica computacional ya son aplicables los
conceptos muy comunes en, digamos, recuperaciéon de
informacién [4] —de ©precision y especificidad
(precision 'y recall, en inglés)—, que miden la
viabilidad de una hipdtesis de manera formal. La

combinacién armoénica de esas dos medidas se llama
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la medida F1. Siempre recomendamos utilizar esta
ultima para comparacion de los métodos. Son
conceptos relativamente sencillos. Suponemos que
tenemos una colecciéon de documentos y una peticion.
También tenemos un sistema que estamos evaluando.
El sistema genera la respuesta, es decir, nos presenta
algunos documentos recuperados considerados
relevantes para la peticion; vamos a llamarlos “todos

recuperados”.

Entre esos documentos algunos son recuperados
correctamente, es decir, son documentos relevantes:
“relevantes, recuperados”; mientras que otros son
errores de recuperaciéon cometidos por el sistema
—son documentos “no relevantes, recuperados”™—. Eso
quiere decir que los documentos que llamamos “todos
recuperados” consisten en “relevantes, recuperados” y

“no relevantes, recuperados”.

De aqui surge el concepto de precision: ;qué tan
buena es la respuesta con respecto a si misma?
,Cuantos documentos en la respuesta son recuperados
de manera correcta? Precisiéon (P) es la relacién de
“relevantes recuperados” con respecto a “todos

recuperados”.

relevantes recuperados
todos recuperados
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Por ejemplo, la precisiéon es 1, cuando todos los
documentos en la respuesta son correctamente
recuperados.

Existen, sin embargo, otros documentos que son
relevantes para la peticion, pero el sistema no los
recuperd; vamos a llamarlos “relevantes, no
recuperados”. De aqui surge el concepto de
especificidad (recall, R). ;Qué tan buena (especifica)
fue la respuesta del sistema con respecto a la
colecciéon? (Pudo recuperar la mayoria de los
documentos relevantes o solo unos pocos?
Especificidad es la relacion de los documentos
“relevantes, recuperados” a todos los documentos
relevantes (“todos relevantes”); este ultimo conjunto
incluye los documentos “relevantes, recuperados” y

“relevantes, no recuperados”.

relevantes recuperados

todos relevantes

Especificidad es igual a 1 cuando el sistema
recuperd todos los documentos relevantes. Siempre
existe una relacidon entre precisiéon y especificidad: si
tratamos de aumentar uno de esos valores, el otro
disminuye.

Finalmente, la féormula para la medida F1 que

combina la precisiéon P y la especificidad R es:
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_2xPxR
~ P+R

La medida se llama F1 porque se da el mismo
peso a la precision y a la especificidad —igual a
uno—. Se puede darles pesos diferentes, y se
producen medidas relacionadas con F1 pero

diferentes.

Otro concepto que se aplica en el diseno de
experimentos es el llamado “linea base” (baseline),
que corresponde a un método cominmente aceptado
del estado del arte que resuelve el mismo problema, y
que debe ser superado por la hipétesis propuesta.
Normalmente la linea base es un método no muy
sofisticado. También es conveniente hacer una
comparaciéon del método que estamos proponiendo con
otros métodos mas sofisticados del estado de arte.

Dado que estamos hablando de datos marcados
por los seres humanos (etiquetadores) de manera
manual, que se usan para la verificacion del método,
se utiliza el concepto de “estandar de oro” (gold
standard). Como los datos son marcados de manera
manual, se supone que no tienen errores (de aqui
viene la 1dea que es de “oro”), y si el sistema lo puede
alcanzar, entonces el sistema funciona realmente muy

bien.
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Una cuestion interesante esta relacionada con la
concordancia entre los juicios humanos, es decir, si los
propios seres humanos marcan de manera diferente
algiin fenémeno lingiliistico, entonces no podemos
esperar que una maquina resuelva correctamente este
mismo fenémeno. Para medir la concordancia entre

evaluadores se usa la “estadistica kappa” [9].

También aqui se encuentra el concepto de la
linea tope (top line, en inglés), que significa el valor
maximo que puede ser alcanzado por un programa
dado la falta de concordancia entre evaluadores. En
general, es recomendable usar varios evaluadores, y
no solo uno, para tener juicios mejor fundamentados y

menos sesgados.

Para realizar los experimentos se utiliza
comuUnmente la técnica llamada validacion cruzada de
k volumenes (k-fold cross validation), donde k tiene
un valor numérico, normalmente igual a 10. La
técnica consiste en dividir todos los datos en 10 (o k)
volumenes. Primero se utiliza el volumen 1 para la
evaluacion de los resultados del sistema, y los
volumenes 2 a 10 para el entrenamiento, después se
elige el volumen 2 para la evaluacién, y los otros
nueve volumenes para el entrenamiento, y asi

sucesivamente.
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De esta manera el sistema es evaluado 10 veces
sobre datos diferentes y se entrena 10 veces sobre
datos un poco diferentes, finalmente se toma el
promedio de las 10 evaluaciones como el valor final.
De esa manera se neutraliza la influencia de las

fluctuaciones que pueden existir en los datos.

Notese que es muy importante no realizar la
evaluacion utilizando los mismos datos sobre los
cuales se hizo el entrenamiento: por eso es la divisién
en k volumenes. Si se usan los mismos datos, el
algoritmo de aprendizaje puede detectar las
caracteristicas especificas de esos datos, en lugar de
generalizar. Eso se llama “exceso de aprendizaje”
(overfitting). El problema de exceso de aprendizaje
siempre esta presente en cualquier situaciéon de

aprendizaje y hay que tomar medidas para evitarlo.

Para realizar todos los procedimientos descritos,
tenemos que representar el problema de manera
formal. Repetimos brevemente algunas de las ideas
que ya hemos discutido anteriormente. El modo mas
utilizado de representacion de los objetos que estamos
investigando es el modelo de espacio vectorial que
hemos discutido en los capitulos anteriores. Se
representa el problema como un problema de

clasificacién automatica en un espacio, que es
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precisamente el espacio vectorial. Los objetos se
representan como conjuntos de valores de
caracteristicas, es decir, a cada objeto le corresponde
un vector de dichos valores (de aqui el término
“espacio vectorial”). Eso significa que cada objeto es
un punto en el espacio multidimensional de
caracteristicas. Es muy facil imaginar este modelo
para el caso de dos caracteristicas (dos dimensiones).
Para un mayor nimero de dimensiones simplemente

hay que suponer que es similar.

Después de definir el espacio, se define una
métrica en este espacio. Normalmente es la métrica
de similitud de objetos, definida por la similitud de
coseno. La idea de dicha similitud es: entre mas se
parecen los dos objetos entre si, menor es el angulo
entre los vectores que les correspondan en el espacio
definido y, por lo tanto, mayor es el coseno de este

angulo.

Ahora bien, la siguiente pregunta es: (cOmo
elegir las caracteristicas para definir el espacio
vectorial? En este momento en nuestro proceso del
diseno de experimento empiezan a prevalecer las
consideraciones lingliisticas: es precisamente la parte
lingiiistica que determina las caracteristicas que

podemos elegir.
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Por ejemplo, la idea mas sencilla utilizada en
recuperacion de informacién es utilizar todas las
palabras en  varios documentos como  sus
caracteristicas, y después comparar esos documentos:
cuantas mas palabras “similares” tienen dos
documentos, mas se parecen entre si estos
documentos. Asi se construye el espacio vectorial para
la tarea de recuperacion de informacion. Para medir

“similitud” de las palabras se usa su tf-idf.

Obviamente en este caso, las ideas de qué tipo de
informacién lingtliistica se puede utilizar se restringen
por el requisito formal de utilizar el modelo de espacio
vectorial, es decir, es nuestra obligacion de
representar los objetos como los conjuntos de valores

de caracteristicas.

La siguiente posibilidad mas utilizada en la
practica, y que ya tiene cierto fundamento lingiistico,
es la idea de utilizar n-gramas como caracteristicas en
el modelo de espacio vectorial. Como se senaldé con
anterioridad, el concepto de n-grama tradicional —las
secuencias de palabras (u otros tipos de elementos)
segun aparecen en los textos—, tiene un fundamento
lingiiistico que consiste en incluir la informacién
sintagmatica de las palabras (seguir o preceder otras

palabras).
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Sin  embargo, hubiera sido mucho mas
provechoso utilizar un conocimiento aun mas
“lingtiistico”, es decir, que involucre mas informacion
propiamente linglistica. Como un camino en esta
direccién, en nuestros trabajos anteriores [46, 47, 48,
49, 50, 51] hemos propuesto un nuevo concepto de n-
gramas, que contiene aun mayor cantidad de
informaciéon de naturaleza linglistica que los n-
gramas tradicionales: n-gramas sintacticos. La idea
de los n-gramas sintacticos consiste en construirlos
siguiendo la ruta en el arbol sintactico. De esa
manera los n-gramas sintacticos siguen siendo n-
gramas, pero permiten introducir informacién

sintactica en los métodos de aprendizaje automatico.

Los n-gramas sintacticos se discuten en la
siguiente parte de este libro, al igual que algunas
otras posibilidades de construccion de manera no
lineal de n-gramas: n-gramas filtrados y n-gramas

generalizados.

Diseno de experimentos

Después de considerar todos los puntos

mencionados ya podemos describir el diseno de
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experimentos en la linglistica computacional

moderna que incluye los siguientes pasos:

1) Definir la tarea (por ejemplo, puede ser
generaciéon de resumenes, deteccion de autoria,
recuperacion de informacion, etc.). A menudo la
definicion de una tarea diferente de las tareas
estandar puede contener una aportacién cientifica

interesante.

2) Seleccionar los textos para el disefio de
experimentos; lo que es equivalente a la preparacion
de un corpus. Se puede utilizar varios criterios para
seleccion de textos. Siempre es mejor utilizar los
corpus ya existentes para una tarea dada —eso
permite una interpretacion mas objetiva de los
resultados y la comparacién. Sin embargo, no es
obligatorio —siempre se puede desarrollar el corpus
propio—. En este caso, recomendamos hacerlo publico

para que otras personas lo puedan utilizar.

3) Preparar el estandar de oro (gold standard).
Para eso hay que marcar (etiquetar) manualmente los
textos (o alguna parte de ellos). El tipo de marcacién
depende del problema que estamos resolviendo. Se
recomienda basarse en los criterios de varios
etiquetadores, es decir, que sean varias personas que

lo hagan. También es recomendable calcular los

70



Diseno de experimentos en la lingliistica computacional

valores de concordancia entre ellos para determinar

la linea tope.

4) Construir el modelo de espacio vectorial,
seleccionando las caracteristicas y sus valores.
También recomendamos probar varios tipos de
caracteristicas: unigramas, n-gramas, n-gramas
sintacticos, varios tipos de elementos que los
compongan (palabras, lemas, etiquetas POS, etc.); y

varios tipos de valores: tf, tf-idf, etc.

5) Definir e implementar uno o varios métodos de
linea base —que son los métodos muy sencillos—; y
también uno o varios métodos del estado del arte
—que son ya métodos mas complejos—. Claro esta
que todos esos métodos deben resolver el mismo

problema.

6) Seleccionar o implementar uno o varios
métodos de aprendizaje automatico supervisado. Se
recomienda utilizar los métodos ya hechos, por
ejemplo, el sistema WEKA [25] implementa decenas
de métodos de aprendizaje automatico. Al mismo
tiempo hay que analizar los parametros de esos
métodos y sus rangos de cambios, para poder
posteriormente probar combinaciones de varios
parametros. Como ya hemos mencionado, los métodos

mas utilizados en la lingiiistica computacional son
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Bayes ingenuo (INB), maquinas de vectores de soporte
(SVM) y el clasificador basado en arboles de decision
J48. Sin embargo recomendamos probar la mayor
cantidad posible de los métodos. También en este
momento hay que considerar la posibilidad de aplicar
el analisis semantico latente (o alguna transformacion
de espacio vectorial similar) para reducir la
dimensionalidad del problema. Por ejemplo, WEKA
tiene una implementacion de LSA. En gran medida

eso seria la aportaciéon cientifica.

7) Convertir los datos textuales en el formato
que aceptan los métodos de aprendizaje automatico
basandose en el modelo de espacio vectorial
construido. En caso de WEKA son los archivos ARFF

(attribute relation file format).

8) Realizar los experimentos de clasificacion
automatica: esos son los procedimientos que pueden
realizar los métodos de aprendizaje automatico —ellos
saben distinguir de manera automatica entre varias
clases definidos en el corpus basandose en el modelo
de espacio vectorial construido—. Se recomienda
utilizar el procedimiento de validacién cruzada
basada en 10 volimenes. Los experimentos se

realizan para el modelo propuesto y se comparan con
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los resultados de los algoritmos de linea base y los

algoritmos del estado del arte.

9) Calcular los valores de precision y
especificidad, y sobre todo la medida F1, para todos
los métodos mencionados y realizar la comparacion. Si
el método propuesto obtiene mejores resultados,

entonces este método es justificado.

En la situacion actual, la aportacién cientifica en
gran medida consiste en construccién del modelo de
espacio vectorial y algunos procedimientos adicionales
que permiten transformar este modelo (el método
especifico propuesto por el investigador). Hasta cierto
punto la aportacién cientifica también puede incluir
la definicién del problema y el analisis de qué método
de aprendizaje automatico y reducciéon de dimensiones
y con qué parametros es mejor para el problema

seleccionado.

Este es el paradigma actual de investigacion.
Esperamos que en el futuro mas énfasis se dé al
desarrollo de las caracteristicas linglisticas —de
manera manual, automatica o semiautomatica—,
como ya sucede en los modelos generativos basados en
las caracteristicas linglisticas locales, tipo Campos

Condicionales Aleatorios (Conditional Random Fields,
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en 1inglés), que para muchas tareas dan mejores

resultados que los métodos mas tradicionales.
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Capitulo 6.
N-gramas sintacticos:

el concepto

La idea de los n-gramas sintacticos

Como ya hemos mencionado, la idea principal de
las caracteristicas formales aplicables en Ila
linglistica computacional se relaciona con el modelo
de espacio vectorial y con el uso de los n-gramas como
caracteristicas en este espacio; lo que también incluye
los unigramas, es decir, las palabras.

Recordemos que los n-gramas tradicionales son
secuencias de elementos textuales (palabras, lemas,
etiquetas gramaticales, etc.) segin su orden de
aparicion en documentos. Los n-gramas tradicionales
representan la informacién sintagmatica y son
ampliamente utilizados en varias tareas de la
lingiiistica computacional con buenos resultados. Los
n-gramas tradicionales ignoran la informacién

sintdctica, se basan unicamente en la informacién
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sintagmatica, la relacion establecida al “seguir otra
palabra”. La siguiente pregunta es, jcomo podemos
seguir utilizando la técnica de n-gramas, de la cual
sabemos da muy buenos resultados, y al mismo
tiempo involucrar la informaciéon sintactica? La
respuesta que estamos proponiendo en este libro es la
manera especial de obtencion de n-gramas —la
manera no lineal. Nuestra propuesta general es sacar
los n-gramas siguiendo las rutas en arboles

sintacticos.

Intuitivamente, seguimos teniendo n-gramas,
pero logramos evitar el ruido introducido por la
estructura superficial del lenguaje. Este tipo de ruido
puede aparecer, porque en el nivel superficial las
palabras no relacionadas sintacticamente pueden
aparecer juntas. Podemos combatir este fenémeno si
vamos a seguir las relaciones sintacticas reales que
unen las palabras, aunque éstas no sean vecinos

inmediatos.

Noétese que en este capitulo estamos proponiendo
obtener un n-grama sintactico como un fragmento de
una ruta continua, no estamos considerando
bifurcaciones en la ruta —mas  adelante
presentaremos ejemplos de eso. En los capitulos

posteriores vamos a presentar el concepto de n-
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gramas sintacticos no continuos (el concepto mas
general), donde siguiendo la ruta en wun arbol
sintactico se permite entrar en las bifurcaciones y

regresar.

Entonces, por el momento vamos a continuar con
la descripciéon de los n-gramas sintacticos que
llamamos “continuos” para ilustrar el concepto de un
n-grama sintactico como tal. Los n-gramas son
“continuos” en el sentido en que desde cualquier
punto de la ruta se puede moverse exactamente a un

punto siguiente.

Se puede observar que es precisamente una
manera no lineal de construcciéon de n-gramas, dado
que no tomamos sus elementos segin su orden lineal.
En este caso la idea del orden lineal se refiere al nivel
superficial del texto, donde los elementos
obligatoriamente tienen que seguir unos a otros
—recordando a F. de Saussure, el caracter lineal del

significante—.

A menudo con el término “n-grama sintactico”
quieren decir que es un n-grama compuesta por los
etiquetas gramaticales (POS), por ejemplo, en [1].
Creemos que es el uso incorrecto de este término,
porque las etiquetas gramaticales representan no la

informacién  sintactica, sino la  informacién
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morfologica. Se usa la informacién sintactica para la
desambiguacion de las etiquetas, pero eso no justifica

su uso de esa manera.

Se ha propuesto una idea un poco parecida a la
nuestra de usar el concepto de skip-gramas (salto-
gramas), por ejemplo, véase [7]; es decir, formar
secuencias de elementos de manera aleatoria saltando
algunos de ellos. Claramente es la construccién no
lineal, pero los n-gramas construidos de esa manera
contienen mas ruido que los n-gramas tradicionales, y

su numero se vuelve demasiado grande.

Una modificaciéon de esa idea es usar no todos
skip-gramas, sino solamente aquellos con mayores
frecuencias [26], llamados “secuencias frecuentes
maximales”. Sin embargo, para la construccion de
esas secuencias se necesitan algoritmos muy
sofisticados, y seguimos con el problema de
interpretaciéon de ellas —la realidad lingtistica que
les corresponde no va mas alla de la busqueda de

algunas combinaciones de palabras.

Otras ideas nuestras que estamos presentando
en el libro de como construir los n-gramas de manera
no lineal se relacionan con los conceptos de n-gramas
filtrados —por ejemplo, usando su ¢f-idf como un filtro

ANTES de construir n-gramas— y con n-gramas
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generalizados.  Digamos, para los n-gramas
generalizados podemos utilizar siempre la primera
palabra en una lista de sinénimos (synset), o promover
las palabras en una ontologia a conceptos mas
generales, sustituir las palabras por estos conceptos,
y después construir los n-gramas de esos conceptos
mas generalizados.

Cabe mencionar que la idea de utilizar
informacion estructural de relaciones de palabras en
tareas especificas se ha presentado anteriormente, [3,
24, 32] sin embargo, en ninguno de estos trabajos se
ha generalizado, ni se ha relacionado con la idea de
los n-gramas.

El trabajo [41] ha propuesto una idea similar en
el campo de analisis semantico, donde la utilidad de
la informacién sintactica se demuestra en tareas muy

especificas de:

1. prioridad semantica (semantic priming), es
decir, los experimentos psicolingliisticos sobre
la similitud de palabras,

2. deteccion de sinénimos en las pruebas
TOEFL, y

3. ordenamiento de sentidos de palabras segin
su importancia.

En nuestra opinion, este trabajo no tuvo mucha

resonancia en otras tareas de PLN precisamente por
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no relacionar la informaciéon sintactica con los n-
gramas, que es la herramienta principal en la gran
mayoria de tareas, ni por mostrar su utilidad en otras
tareas que no son tan especificamente orientadas a la

semantica.

Para la ilustracion del concepto de n-gramas
sintacticos vamos a considerar, como ejemplo, dos
oraciones tomadas de un libro de Julio Verne. El
primer ejemplo esta en el idioma inglés, y el segundo
esta en el idioma espanol. Para ambos ejemplos
previamente construimos el arbol sintactico, es decir,
tenemos la informacién sintactica representada en el

formato de dependencias.

Ejemplo de sn-gramas continuos en

espanol

Para analizar el ejemplo en espanol utilizamos el
analizador sintactico del sistema FreeLing [5, 39, 40].
Las relaciones sintacticas se muestran en el resultado
de analisis con sangria, es decir, los bloques con la
misma sangria tienen la misma palabra principal (si
no aparece otra posible palabra principal entre esas

palabras). La oracién en espanol es la siguiente:
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El doctor Ferguson se ocupaba desde hacia
mucho tiempo de todos los pormenores de su

expedicion.

El analizador sintactico FreeLing genera la

siguiente salida en el formato de dependencias.

grup-verb/top/(ocupaba ocupar VMII1S0 -) [
morfema-verbal/es/(se se PO00000O0 -)
sn/subj/(doctor doctor NCMSO000 -) [
espec-ms/espec/(El el DAOMSO -)
w-ms/sn-mod/(Ferguson ferguson NP0000O -)
]
prep/modnomatch/(desde desde SPS00 -)
grup-verb/modnomatch/(hacia hacer VMII1S0 -) [
sn/cc/(tiempo tiempo NCMSO000 -) [
espec-ms/espec/(mucho mucho DIOMSO -)
sp-de/sp-mod/(de de SPSO00 -) [
sn/obj-prep/(pormenores pormenor NCMPO0OO -) [
espec-mp/espec/(todos todo DIOMPO -) [
j-mp/espec/(los el DAOMPO -)
]
]

]
sp-de/sp-mod/(de de SPSO00 -) [

sn/obj-prep/(expediciéon expedicion NCFS000 -) [
espec-fs/espec/(su su DP3CSO0 -)
]
]

]
F-term/term/(. . Fp -)
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]
]

Presentamos el arbol correspondiente en las
1lustraciones 5 y 6. Se puede observar que el
analizador sintactico se equivoc6 en algunas
ocasiones. Por ejemplo, colocod los grupos de palabras
“de su expedicién” y “de todos los pormenores” como
dependientes de la palabra “tiempo” en lugar del
verbo “ocuparse”. Los analizadores sintacticos pueden
cometer este tipo de errores con algunos tipos de
ambigliiedad sintactica dificil de resolver de manera
automatica. Sin embargo, aun asi, en muchos casos
eso no afectaria significativamente el funcionamiento
del sistema, dado que la gran mayoria de relaciones
se establecieron correctamente y los errores no son
tan graves que arruinen la estructura del arbol. En el
arbol abajo indicamos los errores del analizador
sintactico con las lineas de puntos. Sin embargo, para
el procesamiento automatico, el formato de salida del
analizador no es muy cémodo.

Hemos desarrollado un software que convierte el
formato de salida de FreeLing en otro formato. En
este caso el formato de salida es similar al formato de
salida del analizador sintactico de Stanford. Este
software esta disponible libremente en la pagina

personal del autor del libro.
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A continuaciéon presentamos el resultado de la
conversion de formato. Notese que en este caso los
numeros de palabras corresponden a las lineas de la
salida generada por el analizador de FreeLing, y no a

los niimeros reales de su posicion en la oracidn.

top(root-0, ocupaba-1)
es(ocupaba-1, se-2)
subj(ocupaba-1, doctor-3)
espec(doctor-3, el-4)
sn-mod(doctor-3, Ferguson-5)
modnomatch(ocupaba-1, desde-6)
modnomatch(ocupaba-1, hacia-7)
cc(hacia-7, tiempo-8)
espec(tiempo-8, mucho-9)
sp-mod(tiempo-8, de-10)
obj-prep(de-10, pormenores-11)
espec(pormenores-11, todos-12)
espec(todos-12, los-13)
sp-mod(tiempo-8, de-14)
obj-prep(de-14, expedicién-15)

espec(expedicion-15, su-16)

Utilizando este arbol podemos obtener los
siguientes n-gramas sintacticos continuos.

Los bigramas son como sigue:

ocupaba se
ocupaba doctor

doctor el
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doctor ferguson
ocupaba desde
ocupaba hacia
hacia tiempo
tiempo mucho
tiempo de

de pormenores
pormenores todos
todos los
tiempo de

de expedicion

expedicion su

Se obtienen los siguientes trigramas:

ocupaba doctor el
ocupaba doctor ferguson
ocupaba hacia tiempo
hacia tiempo mucho
hacia tiempo de

hacia tiempo de

tiempo de pormenores
de pormenores todos
pormenores todos los
tiempo de expedicion

de expedicion su
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El nimero de 4-gramas es un poco menor:

ocupaba hacia tiempo mucho
ocupaba hacia tiempo del
ocupaba hacia tiempo de
hacia tiempo de pormenores
hacia tiempo de expedicion
tiempo de pormenores todos
de pormenores todos los

tiempo de expedicion su
Existen pocos 5-gramas:

ocupaba hacia tiempo de pormenores
ocupaba hacia tiempo de expedicion
hacia tiempo de pormenores todos
hacia tiempo de expedicion su

tiempo de pormenores todos los

En este caso se puede obtener también tres 6-
gramas:

ocupaba hacia tiempo de expedicion su

ocupaba hacia tiempo de pormenores todos

hacia tiempo de pormenores todos los

1 Este n-grama se repite porque en la oraciéon existen dos
palabras “de” diferentes. Eso significa que este n-grama tiene la

frecuencia igual a dos en nuestra oracién.
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Y finalmente existe solo un 7-grama:
ocupaba hacia tiempo de pormenores todos los

La metodologia de obtenciéon de los n-gramas
sintacticos continuos es similar para cualquier
idioma. Como estamos observando es asi para el caso
de inglés y espanol, sin embargo, los arboles de
dependencias tienen la misma estructura para todos

los lenguajes.

Ejemplo de sn-gramas continuos en

inglés

Para el ejemplo en inglés wutilizamos el
analizador sintactico de Stanford (Stanford parser?)
[8]. Primero presentamos la salida del analizador
sintactico, tal como lo genera el propio programa, y
después en las ilustraciones 7 y 8 presentamos el
arbol de dependencias utilizando flechas de varios
niveles. El nivel de profundidad del arbol sintactico es

un concepto importante: empezamos de la raiz de la

2 Un analizador sintactico automatico (parser) es un
programa que construye los arboles sintacticos. Usualmente se

basan en gramaticas formales de varios tipos.
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oracién y nos vamos bajando mientras seguimos la

ruta sintactica. La frase en inglés es como sigue.

The wildest cheering resounded on all sides; the
name of Ferguson was in every mouth.
(Lit.: “Un fuerte aplauso soné por todos lados; el

nombre de Ferguson estuvo en cada boca.”)

La salida directa del analizador sintactico
consiste de dos partes. En la primera parte se
presenta la informacion a nivel de constituyentes,
donde una mayor sangria en la linea corresponde a
una mayor profundidad de cada elemento. Sin
embargo para nuestros propositos mas interés
presenta la segunda parte de la salida que
corresponde al modelo formal de dependencias, donde
podemos observar las parejas de palabras y la
relacion sintactica entre ellas. De esa segunda parte
de la salida podemos construir directamente el arbol
sintactico, como se presenta en las ilustraciones 7 y 8.

Noétese que el analizador sintactico automatico a
veces comete errores. Uno de estos errores lo
marcamos en las ilustraciones con la linea de puntos,
cuando la palabra wildest se tomd6 como el sustantivo,
y la palabra cheering se tom6é como el participio;
realmente cheering es el sustantivo y wildest es el

adjetivo.
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Primera parte de la salida corresponde al

formalismo de constituyentes:

(ROOT
S
S
(NP
(NP (DT The) (NN wildest))
(VP (VBG cheering)))
(VP (VBD resounded)
(PP (IN on)
(NP (DT all) (NNS sides)))))
()
S
(S
(NP
(NP (DT the) (NN name))
(PP (IN of)
(NP (NNP Ferguson))))
(VP (VBD was)
(PP (IN in)
(NP (DT every) (NN mouth)))))
()

Segunda parte de la salida corresponde al
formalismo de dependencias:
det(wildest-2, The-1)
nsubj(resounded-4, wildest-2)
partmod(wildest-2, cheering-3)

root(ROOT-0, resounded-4)
prep(resounded-4, on-5)
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det(sides-7, all-6)

pobj(on-5, sides-7)
det(name-10, the-9)
nsubj(was-13, name-10)
prep(name-10, of-11)
pobj(of-11, Ferguson-12)
parataxis(resounded-4, was-13)
prep(was-13, in-14)
det(mouth-16, every-15)
pobj(in-14, mouth-16)

Se puede observar que para cada par de palabras
el analizador nos indica el tipo de la relacion
sintactica existente entre ellas, y también el nimero
de la palabra en la oracion. Esa informacién es
importante, porque en caso de que una palabra se
repitiera en una oracién, no tendriamos manera de
determinar a cual de las dos instancias de esa palabra
se refiere el par dado.

En las ilustraciones 7 y 8 se presentan los
mismos arboles sintacticos, siendo la tnica diferencia,
que en la Ilustraciéon 8 sobre cada flecha aparece el
nombre de la relaciéon sintactica correspondiente.

Es bastante obvio después de nuestra explicacion
anterior, qué n-gramas es posible obtener de esta
oracion.

Por ejemplo, los siguientes bigramas pueden ser

obtenidos:
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resounded wildest
wildest cheering
wildest the
resounded on
on sides
resounded was
was name

name of

of Ferguson

was in

in mouth

mouth every.

También los siguientes trigramas pueden ser

extraidos:

resounded wildest the
resounded wildest cheering
resounded on sides

on sides all

resounded was name
resounded was in

was name the

was name of

name of ferguson

was in mouth

in mouth every.
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Se extraen seis 4-gramas:

resounded on sides all
resounded was name the
resounded was name of
resounded was in mouth
was name of ferguson

was in mouth every.
Y finalmente existen solamente dos 5-gramas:

resounded was name of ferguson

resounded was in mouth every.
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Capitulo 7.
Tipos de n-gramas
sintacticos segun sus

componentes

N-gramas de elementos léxicos

Ahora bien, ya sabemos como obtener n-gramas
sintacticos (aunque estamos considerando por el
momento Unicamente n-gramas sintacticos
continuos), vamos a analizar qué tipos de n-gramas
sintacticos existen segun los elementos que pueden
formarlos; es decir, qué tipo de elementos
(componentes) pueden estar presentes como parte de
n-gramas sintacticos. De hecho, las consideraciones
que analizaremos son las mismas para cualquier tipo
de n-gramas.

Obviamente la opcién mas directa son palabras,

como sucede en todos los ejemplos mencionados
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anteriormente. También esta muy claro que en lugar
de las palabras podemos wutilizar sus formas
normalizadas —los lemas—, que se obtienen después
del procedimiento de normalizaciéon morfoldgica. Otra
opcion muy similar es utilizar las raices unificadas de
palabras (el proceso de obtencién de las raices se
llama stemming en inglés). En este sentido el lema y
la raiz wunificada tienen la misma funcidn:
representan todo el conjunto de las formas
gramaticales que corresponden a una palabra. La
ventaja de utilizar la normalizacién morfolégica es
que se reduce el nimero de elementos que pueden
componer los n-gramas, y de esa manera se reduce el
nuimero de n-gramas, es decir, son menos dimensiones

en el modelo de espacio vectorial.

N-gramas de etiquetas gramaticales

De manera similar, en lugar de palabras
podemos utilizar la informacién gramatical (etiquetas
gramaticales) correspondiente a cada palabra, por
ejemplo, para el caso del espanol podemos utilizar las
etiquetas que producen los analizadores morfolégicos
o sintacticos, como FreeLing: NCFS000, VMII1S0, etc.

El término correspondiente en inglés es etiquetas
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POS (POS tags), o simplemente POS. Las etiquetas
que se usan en FreeLing es un estandar de facto para
la codificacion de la informacién morfolégica en el
espanol, se llama el estandar EAGLES. En este caso,
la primera letra corresponde a la clase gramatical: N
es sustantivo (noun), V es verbo (verb), etc. La
segunda letra refleja algunas propiedades léxicas, por
ejemplo, en el caso de los sustantivos, C quiere decir
que es un nombre comun (otro valor de esta
caracteristica seria P que corresponde al nombre
propio), etc. Las siguientes letras ya reflejan las
caracteristicas gramaticales, por ejemplo en caso de
los sustantivos F corresponde al género femenino y M

al género masculino, etc.

N-gramas de etiquetas de relaciones

sintacticas

En caso de los n-gramas sintacticos también
tenemos una nueva posibilidad de elementos en
comparaciéon con los n-gramas tradicionales: utilizar
como elementos de n-gramas los nombres de
relaciones sintacticas que estan presentes en el arbol
sintactico, por ejemplo, nsubj o pobj, en caso de inglés

(ITustracion 8) o espec o obj-prep para el espanol
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(ITustraciéon 6). Podemos llamarlos etiquetas de
relaciones sintacticas o en inglés SR-tags (tags of
syntactic relations).

Los nombres de relaciones sintacticas estan
presentes en las ilustraciones mencionadas sobre las
flechas. En este caso, un n-grama seria una secuencia
de etiquetas SR como por ejemplo, sp-mod obj-prep

espec, que en este caso es un trigrama.

N-gramas de caracteres

La 1ultima posibilidad que existe para los n-
gramas tradicionales es utilizar los caracteres como
sus elementos. Por ejemplo, en la frase Juan lee, se

13 » 3 »

encuentran los siguientes bigramas: “ju”, “ua”, “an’
“n ” “1” “nl”, “le”, “ee”. En este caso utilizamos el
espacio entre palabras como el elemento de n-gramas,
también se puede utilizar los signos de puntuacidn.
Sin embargo, para algunas tareas es mejor no
considerar los caracteres auxiliares.

También se puede utilizar el mismo concepto de
caracteres como elementos para los n-gramas
sintacticos: sacarlos de la misma manera que para los
n-gramas tradicionales, pero primero sacar los

bigramas o trigramas sintacticos de palabras. Y
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después considerar la secuencia de palabras en un n-
grama sintactico como fuente para la construccién de
los n-gramas de caracteres. Es cuestiéon de futuras
investigaciones determinar si este tipo de n-gramas
sintacticos es util. Resulta que la aplicacién de los n-
gramas tradicionales de caracteres presenta buenos
resultados en algunas tareas, por ejemplo, en la
deteccion de autoria [52]. Sin embargo, desde nuestro
punto de vista, la aplicaciéon de los n-gramas de
caracteres es hasta cierto punto anti-intuitivo y es
necesario analizar las razones de su funcionamiento
aceptable, véase la secciéon de n-gramas filtrados de

caracteres mas adelante.

N-gramas mixtos

Finalmente, pueden existir los n-gramas mixtos.
Eso quiere decir que algunos elementos de un n-
grama pueden ser de un tipo, y otros elementos del
mismo n-grama pueden ser de otro tipo. Parece que
los caracteres no pueden participar en construcciéon de
los n-gramas mixtos, porque su naturaleza es
diferente: los otros tipos de elementos representan
palabras, mientras que los caracteres representan

partes de palabras.
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Respecto a los n-gramas mixtos, se debera
analizar en el futuro qué combinaciones de los
elementos —palabras, etiquetas POS (POS-tags),
etiquetas SR (SR-tags)— y en qué posiciones —al
inicio, en medio de un n-grama, o al final— estan

dando mejores resultados.

Clasificacion de n-gramas segun sus

componentes

Resumiendo, podemos decir que existen n-

gramas sintacticos de:

— Elementos léxicos (palabras, lemas, o raices),

— Etiquetas de las categorias gramaticales
(POS tags),

— Nombres de las relaciones sintacticas (SR
tags),

— Caracteres,

— N-gramas sintacticos mixtos (combinaciones

de los tipos anteriores).

En [41] se menciona la idea de ponderar las
relaciones entre los elementos de un n-grama
sintactico. KEsa 1dea no nos parece aplicable

directamente en el contexto de modelos de espacio
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vectorial, donde los n-gramas son las caracteristicas
(dimensiones del espacio). Sin embargo, esa idea
puede ser util en el momento de calcular los pesos de
n-gramas sintacticos, aparte de los valores
tradicionales de tf-idf.
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Capitulo 8.
N-gramas sintacticos

continuos y no continuos

N-gramas sintacticos continuos

En los capitulos anteriores hemos introducido el
nuevo concepto de los n-gramas sintacticos, es decir,
n-gramas obtenidos siguiendo las rutas en un arbol

sintactico.

Como lo mostraremos en los siguientes capitulos,
los n-gramas sintacticos pueden dar mejores
resultados que los n-gramas tradicionales en algunas
tareas de PLN. Noétese que los n-gramas sintacticos
pueden ser utilizados en cualquier tipo de problemas
donde se utilizan los n-gramas tradicionales porque
permiten la construcciéon del espacio vectorial.
Nosotros analizaremos su aplicacion para el problema

de deteccion de autoria.
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La desventaja de los n-gramas sintacticos
consiste en el hecho requerir el analisis sintactico
automatico previo, lo que toma cierto tiempo de
procesamiento, aunque no es una limitacién muy
seria. Otra limitacion es que no para todos los idiomas
existen analizadores sintacticos automaticos, pero si
para los idiomas con mayor presencia en el mundo,
como el espanol o el inglés.

A continuacién en este capitulo vamos a
comparar los n-gramas sintacticos continuos con los
n-gramas sintacticos n- continuos.

Un arbol sintactico de una frase muestras se
presenta en las ilustraciones 9 y 10, utilizando el
formalismo de dependencias y constituyentes [15, 22,
51]. Note que la expresion de_mala_gana se considera
como una sola palabra.

Independientemente del tipo de elementos que
constituyen los n-gramas sintacticos, todos los n-
gramas sintacticos considerados en los capitulos
anteriores, son continuos. Eso quiere decir que la ruta
sintactica que estamos siguiendo nunca tiene
bifurcaciones. Por ejemplo, la ruta marcada con

flechas en negrita en la Ilustracion 11 corresponde a

3Frase de una de las obras de A. Conan-Doyle.
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un 5-grama sintactico continuo. En este caso es el 5-

grama: “y di par de vueltas”.

Tomé el pingajo en mis manos y le di un par de vueltas de_mala_gana

Tustracién 9. Arbol sintdctico (analizado por
FreeLing) representado con dependencias.

grup-verb

verb

sn

|

grup-sp

sn

]

coord-verb

grup-verb

grup-verb

verb

sn

sp-de

-

s

Tomé el pingajo en mis manos y le di un par de vueltas de_mala_gana

Tlustracién 10. Arbol sintdctico (analizado por
FreeLing) representado con constituyentes.
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y le di un par de vueltas de_mala_gana

Ilustraciéon 11. N-gramas sintacticos continuos en el
fragmento del arbol sintactico: un 5-grama.

A continuacién presentaremos otro tipo de n-
gramas  sintacticos, donde se permiten las

bifurcaciones.

N-gramas sintacticos no continuos

En esta seccibn vamos a presentar una
generalizaciéon del concepto de n-gramas sintacticos
continuos: los n-gramas sintacticos no continuos
[50, 51].

Como se puede observar en la seccién anterior, la

intuicion detras del concepto de n-gramas sintacticos
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continuos esta relacionada principalmente con el
hecho de que una secuencia de palabras relacionadas

puede ser considerada como tal, en su totalidad.

Sin embargo, existen otros conceptos lingliisticos
interesantes, que no caben en el modelo de una
secuencia unidimensional, digamos, las valencias

verbales (o patrones de reccién).

y le di un par de wvueltas de_mala_gana

Tlustracién 12. N-gramas sintacticos no continuos en
el fragmento del arbol sintactico: un 5-grama.

Por ejemplo, el verbo comprar tiene los actantes:
quién, qué, de quién, por cuanto dinero. Seria muy
interesante tenerlos presentes al mismo tiempo en un

n-grama.
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Sin embargo, tanto para el caso de n-gramas
tradicionales, como de n-gramas sintacticos continuos,
todos esos componentes hubieran sido separados en n-
gramas diferentes. Entonces, la intuicién detras del
concepto de n-gramas sintacticos no continuos es
precisamente tratar de unir las palabras relacionadas
semanticamente, aunque éstas no tengan una ruta
continua, pero si cuenten con alguna ruta que las

conecte.

y le di un par de vueltas de_mala_gana

Tlustraciéon 13. N-gramas sintacticos no continuos en
el fragmento del arbol sintactico: otro 5-grama.
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Es muy facil dar una definicion formal de n-
gramas sintacticos no continuos: son todos los sub-

arboles de longitud n de un arbol sintactico.

En las ilustraciones 12 y 13 se presentan dos
ejemplos de los n-gramas sintacticos no continuos que
son fragmentos de la  frase considerada
anteriormente. Los n-gramas estan marcados con las

flechas en negrita.

En el primer caso (Ilustraciéon 12) es un 5-grama
“y le di par [un, de]”. Note que es necesario introducir
un metalenguaje para la representacion de los n-
gramas sintacticos no continuos para resolver la
posible ambigiiedad. Este metalenguaje se discute en

el siguiente capitulo.

En el segundo caso (Ilustraciéon 13) el 5-grama es
“y di [le, par, de_mala_ganal”.

Entonces, de manera formal, los n-gramas
sintacticos continuos se definen como todos los sub-
arboles sin bifurcaciones de longitud n de un arbol
sintactico. Otro modo de decirlo de manera formal es
que cada punto de la ruta esta conectado con un solo

punto.

Eso quiere decir que los n-gramas sintacticos
continuos son un caso particular de n-gramas

sintacticos no continuos, al aplicar las definiciones
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propuestas. La longitud de un arbol es el nimero de
arcos en este arbol, lo que corresponde al valor de n

(en caso de los n-gramas).

Otro término que podemos proponer para
denotar los n-gramas sintacticos no continuos, es t-n-
gramas (tree n-grams, en inglés) es decir, n-gramas de
arboles. La sugerencia de A. Gelbukh es usar el
término “t-gramas, arbol-gramas” (tree grams, t-
grams, en inglés), sin embargo nos parece un poco
mejor el término “n-gramas de arboles”, dado que asi
se establece la relacion del término propuesto con el
concepto muy tradicional de los n-gramas. Otra
posibilidad es usar el término “n-gramas arbodreos”.
Del otro lado, una consideracién a favor del término
“t-grama” es su forma mas simple. Sin embargo,
siempre preferimos quedarnos con el término “n-

grama sintactico”.

Es cuestion de futuros trabajos determinar qué
tipo de n-gramas: continuos o no continuos, son
mejores para varios tipos de tareas de la lingiistica
computacional. Es posible que para algunos tipos de
tareas son mejores unos, y para otros tipos de tareas,

otros.

Cabe mencionar que el numero de n-gramas

sintacticos no continuos es mayor que el de los n-
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gramas sintacticos continuos, dado que los tultimos
son un caso particular de los primeros.

El algoritmo de construcciéon (u obtencién) de los
n-gramas sintacticos no continuos es relativamente
sencillo. Para el nodo raiz hay que considerar todas
las posibles combinaciones de sus hijos con el tamano
no mayor que n, y repetir este procedimiento de
manera recursiva para cada nodo hijo. Y asi de
manera sucesiva hay que pasar por todos los nodos

del arbol sintéctico.
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Capitulo 9.
Metalenguaje de
representacion de

n-gramas sintacticos

Surge la  pregunta  /coOmo  representar
(simbolizar) a los n-gramas sintacticos no continuos
sin utilizar su forma grafica? Cabe recordar que los n-
gramas sintacticos continuos son simplemente
secuencias de palabras (tomados siguiendo la ruta en
un arbol sintactico), pero el caso de los n-gramas

sintacticos no continuos es diferente.

Estamos proponiendo utilizar los siguientes
convenios. NoOtese que son convenios, por lo que
pueden ser modificados en un futuro. Dentro de cada
n-grama sintactico no continuo pueden existir unas
partes continuas y una o varias bifurcaciones. Vamos
a separar los elementos continuos de n-gramas con

espacios en blanco —nada mas—, y en la parte de la
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bifurcaciéon vamos a poner comas, ademas vamos a
usar paréntesis para marcar la parte de bifurcaciones,
para evitar que posteriormente aparezca la

ambigiiedad estructural.

Noétese que siempre hemos considerado que el
elemento de nivel mas alto aparece del lado izquierdo
(la palabra principal de la relacién), y el componente
de nivel mas bajo del lado derecho (la palabra
dependiente de la relacién sintactica). Es la manera
mas natural, pero es necesario mencionarlo de

manera explicita.

Dos ejemplos de los 5-gramas sintacticos no
continuos se presentan en las ilustraciones 12 y 13: “y

di par [un, de]”, “y di [le, par, de_mala_gana]”.

Nétese que no podemos evitar el uso ni de los
corchetes ni de las comas en nuestro metalenguaje,
porque aparece la ambigiiedad. En nuestros ejemplos
pareciera ser que podemos evitar el uso de los
corchetes, si la coma indica que la palabra anterior es
parte de una bifurcacién. Es asi solo en caso de que
los elementos en la bifurcaciéon no contienen una ruta.
Por ejemplo, en caso de un 5-grama “y di [par un,
de_mala_gana]”, un depende de par, lo que se expresa
con el espacio en blanco, pero en este caso claramente

no podemos evitar el corchete.
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Es importante mencionar que los corchetes y las
comas son ahora parte de los n-gramas, pero eso de
ninguna manera impide la identificacién de n-gramas
sintacticos que sean iguales. Aunque tengan algunos
simbolos adicionales a las palabras, pueden
compararse sin problemas.

Otro ejemplo de wuna posible ambigiedad.
Consideremos un caso en el que un n-grama tenga dos
bifurcaciones y varios fragmentos continuos. Por
ejemplo, los n-gramas “a [b, c [d, e, f][”’y “a [b, ¢ [d, €],
fI’ tienen un nodo —f— como un tercer nodo debajo
del nodo ¢, o bien como un tercer nodo debajo del nodo

a, véase la Ilustracion 14.

a b c de f a b c de f
Ilustracion 14. Ejemplo de una posible ambigiiedad
en bifurcaciones.

Ahora bien, tenemos dos posibilidades de
manejar las partes en bifurcaciones, es decir, las

partes separadas por comas:

1. tal como aparecen en el texto, que es la
manera mas natural, o
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2. ordenarlos de alguna manera, por ejemplo,
alfabéticamente, lo que disminuye el
numero de n-gramas.

Esta ultima opcién nos permite tomar en cuenta
los cambios relacionados con el orden de palabras. Sin
embargo, se necesitan mas investigaciones para
determinar cual de las dos opciones es mejor y para
qué tarea de PLN.

Otra posibilidad que nos gustaria mencionar es
marcar directamente dentro de los n-gramas
sintacticos no continuos su profundidad. La intuiciéon
detras de esta idea es que para algunos tipos de n-
gramas sintacticos no continuos puede ser importante
su posiciéon en el arbol sintactico de la oracion. En
este caso la notacién seria: “y; diz pars [uns4, de4]’, “y1
diz [les, pars, de_mala_ganas]’. Técnicamente, seria
suficiente marcar el nivel de la primera palabra
Unicamente; podemos marcar los demas niveles

también, pero no es estrictamente necesario.

Note que esa notacion también puede servir para
denotar la estructura de un n-grama, sustituyendo las
comas y los corchetes. Solo se debe tomarse en cuenta
que todos los n-gramas deben empezar con el nivel “1”
—independientemente de su nivel real en la

oracion—, dado que en el caso contrario no sera
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posible 1identificar los n-gramas iguales pero
pertenecientes a diferentes niveles. Tomando en
cuenta esta complicacibn en su construccién nos

inclinamos al uso de los corchetes y las comas.

A continuacién vamos a considerar dos ejemplos
de construccion de n-gramas sintacticos no continuos,
uno para el espanol y otro para el inglés, y los

comparamos con los n-gramas sintacticos continuos.
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Capitulo 10.
Ejemplos de construccion de
n-gramas sintacticos

no continuos

Ejemplo para el espanol

En esta secci6on vamos a presentar ejemplos de la
construcciéon de n-gramas sintacticos continuos y no
continuos para el espafnol. Tomemos la frase muestra

del capitulo anterior:

Tomé el pingajo en mis manos y le di un par de

vueltas de mala gana.

Para construir automaticamente los n-gramas
sintacticos, es necesario aplicar antes un programa de
analisis sintactico automatico, llamado en inglés

parser. Para el espanol hemos utilizado el programa
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FreeLing [5, 39, 40], que esta disponible de manera

gratuita.

El analizador sintactico puede construir el arbol
utilizando dos formatos: constituyentes y
dependencias. El arbol de dependencias se presentd
en la Ilustracion 9, y el de constituyentes en la
Tlustracion 10. Ambos formatos tienen esencialmente
la misma informacién de relaciones de palabras. Para
los fines de construccién de los n-gramas sintacticos
nos parece mejor utilizar las dependencias, porque
esta representacion es mas transparente. Sin
embargo, de igual manera se puede utilizar el arbol

de constituyentes.

Cabe mencionar que el analizador sintactico
primero realiza el andalisis morfolégico y la
lematizacién. Como se puede observar, a cada palabra
de la oracion le corresponde su lema y la informacion
gramatical, por ejemplo, “Tomé tomar VMIS1S0”.
Primero viene la palabra, después el lema, y al final

la informacién gramatical.

Ya hemos mencionado que la informacion
gramatical utiliza el esquema de codificacion
EAGLES, que es el estandar de facto para el analisis
morfolégico automatico del espanol. Por ejemplo, en la

etiqueta VMIS1S0, la primera letra “V” corresponde
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al “verbo” (“N” hubiera sido un sustantivo, “A” un
adjetivo, etc.), la “I” es el indicativo, la “S” significa el
pasado, “1” es la primera persona, la otra letra “S”
significa “singular”. Como se puede observar, en cada
posicion se codifica un tipo especifico de la
informacién gramatical, y cada etiqueta tiene como
maximo siete posiciones, de las cuales algunos pueden
no usarse en algunos casos, por ejemplo, en caso de
los sustantivos.

Primero presentamos los resultados de analisis
automatico de la oraciéon utilizando el formalismo de
constituyentes (Ilustraciéon 10).

+coor-vb_|[

grup-verb_|[
+verb_[
+(Tomé tomar VMIS1S0 -)
]
sn_|
espec-ms_|[
+j-ms_|
+(el el DAOMSO -)

]

+grup-nom-ms_|[

+n-ms_|
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+(pingajo pingajo NCMSO000 -)
]
]
]
grup-sp_|[
+prep_|
+(en en SPS00 -)
]
sn_|[
espec-fp_|[
+pos-fp_|
+(mis mi DP1CPS -)
|
]
+grup-nom-fp_|
+n-fp_|
+(manos mano NCFPO0O0O -)

+(yy CC-)
grup-verb_|

patons_|[
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+paton-s_[
+(le e PP3CSDOO -)
]
]
+grup-verb_|[
+verb_|[
+(di dar VMIS1SO0 -)

]
]

sn_|[
espec-ms_|[
+indef-ms_|[
+(un uno DIOMSO -)
]
]
+grup-nom-ms_|[
+n-ms_|[
+(par par NCMSO000 -)
]
]
sp-de_[
+(de de SPS00 -)
sn_|[
+grup-nom-fp_|[
+n-fp_[
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+(vueltas vuelta NCFPO0OOO -)

sadv_]|

+(de_mala_gana de_mala_gana RG -)

]
]
F-term_|
+(..Fp-)
]
]

Informacién muy similar se presenta utilizando

el formalismo de dependencias de la Ilustracion 9.

coor-vb/top/(y y CC -) |
grup-verb/co-v/(Tomé tomar VMIS1SO0 -) [

sn/dobj/(pingajo pingajo NCMS000 -) [
espec-ms/espec/(el el DAOMSO -)

]

grup-sp/sp-obj/(en en SPS00 -) [
sn/obj-prep/(manos mano NCFPO0O0O -) [

espec-fp/espec/(mis mi DP1CPS -)

]
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]

]
grup-verb/co-v/(di dar VMIS1SO0 -) [

patons/iobj/(le le PP3CSDOO -)
sn/dobj/(par par NCMS000 -) [
espec-ms/espec/(un uno DIOMSO -)
sp-de/sp-mod/(de de SPS00 -) |
sn/obj-prep/(vueltas vuelta NCFPO0OO0O -)

]
]

sadv/cc/(de_mala_gana de_mala_gana RG -)

]
F-term/modnomatch/(. . Fp -)

]

Como ya mencionamos es mas sencillo utilizar
las dependencias, porque ellas practicamente ya
contienen los n-gramas sintacticos.

Se puede observar que las tres palabras
de_mala_gana realmente representan un solo
adverbio.

Ahora bien, vamos a presentar los ejemplos de
los n-gramas  sintacticos extraidos. Primero

presentamos los n-gramas sintacticos continuos.
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Los bigramas sintacticos

(en principio,

en

bigramas no hay diferencia entre bigramas continuos

y no continuos) son:
y tomé
tomé pingajo
pingajo el
tomé en
en manos
manos mis
y di
dile
di par
par un
par de
de vueltas

di de_mala_gana.

Los trigramas continuos son:

y tomé pingajo

y tomé en

tomé pingajo el
tomé en manos

en manos mis

y dile

y di par

y di de_mala_gana
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di par un
di par de

par de vueltas.
Los 4-gramas continuos son:

y tomé pingajo el

y tomé en manos
tomé en manos mis
y di par un

y di par de

di par de vueltas

Al presentar los n-gramas sintacticos no
continuos, no vamos a repetir los mismos elementos
—n-gramas continuos—, aunque ellos también
forman parte de los n-gramas sintacticos no
continuos. Nétese que en este caso tenemos que usar
la notacién propuesta para los n-gramas no continuos
para poder distinguirlos de otras configuraciones
posibles. La notacién forma parte de los n-gramas, no
es algo adicional, es el propio n-grama. Entonces, los
trigramas no continuos nuevos en comparacion con los

n-gramas continuos son:

tomé [pingajo en]
di [le par]
di [le de_mala_gana]
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di [par de_mala_gana]
par [un de]

Los 4-gramas no continuos nuevos son:

tomé [pingajo el, en]

tomé [pingajo, en manos]
di [le, par unj

di [le, par de]

di [le, par, de_mala_ganal
di [par un, de_mala_gana]
di [par de, de_mala_gana]

par [un, de vueltas]

Ejemplo para el inglés

En esta seccién vamos a analizar la construccion
de n-gramas sintacticos para el inglés. Para
simplificar la comparacién con el espanol, tomaremos
la traduccién de la misma frase que en la seccion
anterior. Notese que en este caso la imagen
correspondiente al arbol se generé de manera
automatica; el cbédigo que lo permite hacer esta

disponible en la pagina personal del autor?.

4 http://www.cic.ipn.mx/~sidorov
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I took the scrap in my hands and turned it a

couple of times unwillingly.

Se puede utilizar el mismo analizador sintactico
que en los ejemplos anteriores, es decir, FreeLing, sin
embargo, vamos a probar con otro analizador
sintactico para el inglés que también hemos
mencionado antes —analizador sintactico de Stanford
(Stanford parser) [15]—. El arbol de constituyentes es

como se presenta en la Ilustracion 15.

took the scrap in my hands and turned it a couple of  times unwillingly

Tlustracion 15. El arbol sintactico del ejemplo
para el inglés.

Como ya hemos mencionado, la mayoria de los
analizadores sintacticos generan su salida tanto en el
formalismo de dependencias como de constituyentes.
La salida del formato de constituyentes es la

siguiente.
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(ROOT
S
(NP (PRP D))
(VP
(VP (VBD took)
(NP (DT the) (NN scrap))
(PP (IN in)
(NP (PRP$ my) (NNS hands))))
(CC and)
(VP (VBD turned)
(S
(NP (PRP it))
(NP
(NP (DT a) (NN couple))
(PP (IN of)
(NP (NNS times) (NN unwillingly)))))))
()

Como ya se dijo antes el analizador sintactico de
Stanford usa para el arbol de dependencias una
representaciéon muy simple, pero expresiva: nombre
de la relacién, dos palabras —o sus POS tags, o lemas
dependiendo de qué tipo de elementos queremos
considerar— junto con sus numeros de posiciones en
la oracién. Primero se menciona la palabra principal y
después la palabra dependiente, es decir, el orden de
las palabras es importante. Esta informacién permite

construir el arbol sintiactico de manera Unica. A
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continuaciéon presentamos la salida del analizador en

el formato mencionado.

nsubj(took-2, I-1)
root(ROOT-0, took-2)
det(scrap-4, the-3)
dobj(took-2, scrap-4)
prep(took-2, in-5)
poss(hands-7, my-6)
pobj(in-5, hands-7)
cc(took-2, and-8)
conj(took-2, turned-9)
nsubj(couple-12, it-10)
det(couple-12, a-11)
xcomp(turned-9, couple-12)
prep(couple-12, of-13)
nn(unwillingly-15, times-14)
pobj(of-13, unwillingly-15)

Se puede observar que aunque la frase es muy
parecida a la anterior, el otro analizador sintactico
aplic6 otras reglas, especificamente, manej6 de
manera diferente la conjuncién y también cometid
algunos errores: por ejemplo, con la palabra
unwillingly, relacionandola con of y no con turned,
con la palabra it, relacionandola con couple y no con
turned. Sin embargo, los errores de un analizador
sintactico no afectan de manera conceptual nuestra

discusién, ya que nuestra tarea no consiste en
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mejorar algin analizador sintactico, sino utilizar las
herramientas existentes; también vale la pena
mencionar que eventualmente los analizadores
sintacticos estan mejorando. Otra consideraciéon
interesante que ya hemos mencionado es que los
errores que cometen los analizadores sintacticos se
relacionan usualmente con varios tipos de
ambigliedad sintactica.

Ahora procedamos a la construccion de los n-
gramas sintacticos continuos y no continuos. Los
bigramas sintacticos —recordemos que en principio no
hay diferencia entre los bigramas sintacticos

continuos y no continuos— son:

took I

took scrap
scrap the
took in

in hands
hands my
took and
took turned
turned couple
couple it
couple a

couple of

134



Ejemplos de construcciéon de n-gramas sintacticos no continuos

of unwillingly

unwillingly times.
Los trigramas sintacticos continuos son:

took scrap the

took in hands

in hands my

took turned couple
turned couple it
turned couple a
turned couple of
couple of unwillingly

of unwillingly times.
Los 4-gramas sintacticos continuos son:

took in hands my

took turned couple it

took turned couple a

took turned couple of
turned couple of unwillingly

couple of unwillingly times.

Como en el ejemplo anterior no vamos a repetir
los mismos elementos, aunque los n-gramas continuos
también forman parte de los n-gramas sintacticos no

continuos.
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Los trigramas  sintacticos no continuos
—nuevos— son (puede ser que algunos de ellos son
errores del analizador sintactico, eso no afecta la idea
propuesta dado que son errores de otra naturaleza,
que se puede corregir mejorando el propio analizador

sintactico):

took [I, scrap]
took [1, in]

took [I, and |

took [1, turned]
took [scrap, in]
took [scrap, and]
took [scrap, turned]
took [in, and]
took [in, turned]
took [and, turned]
couple [it, a]
couple [it, of]
couple [a, of]

Los 4-gramas no continuos (nuevos) son:

took [1, scrap the]

took [in, scrap the]
took [and, scrap the]
took [turned, scrap the]
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took [1, in hands]

took [scrap, in hands]
took [and, in hands]
took [turned, in hands/
took [I, scrap, in]

took [I, scrap, and]

took [I, scrap, turned]
took [scrap, in, and]
took [scrap, in, turned]
took [in, and, turned]
couplelit, a, of]
couplefit, of unwillingly]
couplefa, of unwillingly]

Noétese que en este caso hemos tomado los
elementos de los n-gramas sintacticos no continuos en
su orden de aparicién en el texto. Como mencionamos
antes, otra opcién es ordenarlos de alguna manera,

por ejemplo, alfabéticamente.
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Capitulo 11.
Analisis automatico
de autoria usando

n-gramas sintacticos

Preparacion del corpus para la

deteccion automatica de autoria

Hemos desarrollado algunos experimentos [46]
para probar la utilidad del concepto de n-gramas
sintacticos. Esencialmente, consideramos la tarea de
atribucion de autoria, es decir, tenemos textos de los
cuales conocemos sus autores, y tenemos un texto
para el cual debemos determinar su autor (entre los
autores considerados solamente). En nuestro caso
usamos un corpus de textos para tres autores.

La tarea de atribucion de autoria es claramente
una tarea de clasificacion: los autores corresponden a

nombres de las clases, las clases son los textos cuyo
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autor se conoce, y la tarea consiste con base en un
texto decidir en qué clase él debe estar [2, 29, 33, 52].
Utilizamos como caracteristicas los n-gramas
tradicionales y los n-gramas sintacticos de tamanos
de dos a cinco. Utilizamos una herramienta que
permite facilmente aplicar varios algoritmos de
clasificacién disponibles: el sistema WEKA [25].
Utilizamos un corpus compuesto de obras de los
autores: Booth Tarkington, George Vaizey, Louis
Tracy (escribian en inglés en el siglo XIX). Nuestro
corpus fue compuesto por cinco novelas de cada autor
para el entrenamiento, en total 11 MB, y de tres obras
de cada autor para la clasificacion, en total 6 MB [46,
47, 48]. Para la obtencion de los n-gramas sintacticos

usamos el analizador sintactico de Stanford.

Evaluacion de deteccion de autoria

con n-gramas sintacticos

Para el diseno de los experimentos utilizamos
perfiles de varios tamanos. El término “perfil” quiere
decir que utilizamos el nimero correspondiente de los
n-gramas mas frecuentes, por ejemplo, para el perfil
de 400, utilizamos nada mas 400 n-gramas que tienen

mayor frecuencia en el corpus de entrenamiento, etc.
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Utilizamos un algoritmo de clasificacion
estandar que se llama “maquinas de vectores de
soporte” (SVM, support vector machines, en inglés). Se
sabe que para muchas tareas el algoritmo de
maquinas de vectores de soporte da resultados

mejores que otros algoritmos de clasificacion.

Cuadro 2. Resultados de atribucion de autoria
para bigramas.

n-gramas
. L. n-gramas n-
Tamano sintacticos n-gramas
de gramas
de de . de
. . etiquetas de
perfil etiquetas caracteres
POS palabras
SR
400 100% 90% 90% 86%
1,000 100% 95% 95% 86%
4,000 100% ND 90% 86%
7,000 100% ND ND 86%
11,000 100% ND ND 89%

Los resultados de clasificacion (atribucién de
autoria) se presentan en el Cuadro 2 para los
bigramas, y en el Cuadro 3 para los trigramas. Para
comparar nuestros resultados, elegimos como otras

maneras de selecciéon de caracteristicas n-gramas de
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palabras, n-gramas de etiquetas POS y n-gramas de

caracteres.

Cuadro 3. Resultados de atribucion de autoria
para trigramas.

n-gramas
L. n-gramas
- sintacticos n-gramas n-gramas
Tamano de de
. de . de de
perfil . etiquetas
etiquetas caracteres palabras
POS
SR
400 100% 90% 76% 81%
1,000 100% 90% 86% 1%
4,000 100% 100% 95% 95%
7,000 100% 100% 90% 90%
11,000 100% 95% 100% 90%

La leyenda “ND” quiere decir que no se
encontraron tantos n-gramas para el perfil especifico,
es decir, el nimero de n-gramas fue relativamente
pequeno.

Como se puede observar, el método basado en los
n-gramas sintacticos obtuvo los mejores resultados.
Sin embargo, cabe mencionar que el problema que
estamos considerando tiene la linea tope (fop line,
facilidad de obtener los resultados) bastante alto,

dado que tenemos muchos datos de entrenamiento y
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solamente estamos utilizando tres clases (autores). La
informacion mas detallada de los experimentos, y los
datos de experimentos para mayor nimero de autores
esta disponible en nuestros trabajos previos [46, 47,
48], por lo que no presentamos en este libro una

descripciéon detallada.
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Capitulo 12.

N-gramas filtrados

Idea de n-gramas filtrados

En este capitulo y en el siguiente estamos
presentando dos 1deas relacionadas con la
construcciéon no lineal de los n-gramas. Recordamos
que la construcciéon no lineal consiste en que estamos
tomando los elementos que van a formar n-gramas en
el orden diferente de la representacion superficial
(textual); es decir, de alguna manera diferente de
como las palabras (lemas, etiquetas POS, etc.)

aparecen en el texto.

En los capitulos anteriores hemos discutido el
concepto de n-gramas sintacticos, cuando el orden en
que tomamos las palabras se define utilizando un

arbol sintactico.

Otra opcién de obtener los n-gramas distintos de

como parecen los elementos en el texto es filtrar
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algunos elementos en el texto. De esa forma las
palabras que no son vecinas pueden estar

consideradas juntas.

De hecho, en su variante mas sencillo, esa 1dea
se aplica muy ampliamente —se filtran las palabras
auxiliares (en 1inglés, stop words) durante la

construccion de n-gramas.

Entonces, lo que estamos proponiendo en este
capitulo, es aplicar esa idea de manera consistente y
filtrar las palabras en textos utilizando algunos
criterios. El criterio mas obvio es usar la medida tf-
idf, que se discutié ampliamente en la primera parte
de este libro. Se pueden aplicar otras medidas. Algo
muy parecido sucede con las palabras auxiliares,
cuyos valores tf-idf son muy bajos, debido a su bajo
idf.

El siguiente paso consiste en elegir un umbral
para filtrar palabras. Es cuestion de experimentos
futuros determinar los umbrales 6ptimos. Notese que
recomendamos considerar no s6lo un umbral que corte
la parte de arriba o la parte de abajo, sino la
combinaciéon de dos umbrales que al mismo tiempo
corten una parte de arriba y otra parte de abajo. Eso
corresponde a la intuicién que los valores en medio

son mas importantes. Podemos generalizar esta idea y
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utilizar no sé6lo dos umbrales sino una serie de pares
de umbrales, aunque parece poco probable que existen
los intervalos o6ptimos muy especificos para los
valores de las caracteristicas.

Notese que esta 1dea puede ser facilmente
combinada con la i1dea de n-gramas sintacticos:
simplemente debemos saltar en nuestra ruta en el
arbol sintactico las palabras filtradas segun los
umbrales que elegimos. En este caso una pregunta
interesante es qué hacer en caso de bifurcaciones.
Nosotros creemos que debemos seguir todas las
posibles rutas que salen de una bifurcacién, aunque
no vamos a tomar en cuenta la palabra misma en esa

bifurcacién.

Ejemplo de n-gramas filtrados

Consideremos un simple ejemplo de construcciéon
de los n-gramas filtrados. Suponemos que tenemos la

frase que ya hemos utilizado como ejemplo.

Tomé el pingajo en mis manos y le di un par de

vueltas de mala gana.

Y suponemos que queremos obtener n-gramas

tradicionales construidos con palabras filtradas.
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Vamos a presentar un cuadro con valores tf-idf de
cada palabra en una colecciéon imaginaria, ver el
Cuadro 4.

Cuadro 4. Posibles valores tf-idf de palabras.

Palabra tf-idf
manos 1.5
de_mala_gana 1.46

umbral de arriba, <1.3
vueltas 1.23
tomé 1.2
par 0.9
pingajo 0.7

umbral de abajo, >0.1
di 0.003
el 0
en 0
mis 0
y 0
le 0
un 0
de 0

Ahora, suponemos que vamos a filtrar las
palabras con el valor de tf-idf muy bajo y muy alto.

Por ejemplo, seleccionamos los umbrales: 1) “>0.1" y
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2) “<1.3”. Sélo las palabras marcadas en negrita tomé,
pingajo, manos, par, vueltas estan en el intervalo que
queremos considerar.

Noétese que los umbrales pueden tener el signo de
comparaciéon diferente de nuestro ejemplo, es decir,
para el umbral de arriba usamos “menos, <”; se puede
probar “mas, >”, y utilizar las palabras que estén
arriba del umbral, y no de abajo, como en el ejemplo.

Utilizando las palabras que quedaron en la
consideracion podemos construir los n-gramas. Por

ejemplo, los bigramas tradicionales son:

tomé pingajo
pingajo manos
manos par

par vueltas.

Los bigramas sintacticos continuos serian:

tomé pingajo
tomé manos

par vueltas.

En caso de considerar los bigramas sintacticos no

continuos se agrega el bigrama:
[tomé, pingajo].

Es curioso, porque hemos afirmado antes que los

bigramas continuos y no continuos coinciden. Esa
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situacion cambia si empezamos a filtrar los elementos
del arbol sintactico sin eliminar las rutas. Para
verificar como se construye este ultimo bigrama, hay
que volver a ver el arbol en la Ilustracion 9 (pag. 107).
Empezamos con la raiz que se filtra con base en los
umbrales. Como estamos en una bifurcacién, la
marcamos con corchetes, y después encontramos dos
elementos no filtrados a cada lado de la bifurcacién,
que separamos con coma. Pero una situacién asi solo

puede presentarse cuando hacemos uso del filtrado.

N-gramas filtrados de caracteres

Otra idea que nos gustaria presentar en el libro
esta relacionada con construccién no lineal de n-
gramas de caracteres. En este caso una posibilidad es
primero filtrar las palabras —por ejemplo, utilizando
tf-idf— 'y después construir los n-gramas de
caracteres de las palabras restantes. Esta idea es
similar a la idea ya discutida en este capitulo.

Sin embargo, existe otra posibilidad de como
filtrar los caracteres antes de que empecemos a
construir los n-gramas de ellos. Basicamente la idea
es filtrar los caracteres que ocupan ciertas posiciones

en las palabras o tienen ciertas caracteristicas.
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Mas especificamente, con respecto a las
caracteristicas, podemos filtrar, por ejemplo, las
vocales y construir n-gramas del resto de caracteres.
Se pueden probar varios tipos de caracteristicas de

caracteres para varias tareas.

S1 se trata de posiciones, podemos, por ejemplo,
solamente considerar los caracteres que se
encuentran, digamos, a tres simbolos del inicio o del
fin de cada palabra, e ignorar (filtrar) los caracteres
que estan en el resto de la palabra. Esa estrategia de
filtrado en el idioma espafol debe tomar en cuenta
mas los afijos (sufijos, prefijos, flexiones) y dar menor
peso a los n-gramas que representan las raices de
palabras. Cabe mencionar, que podemos hacerlo al
revés: considerar los n-gramas de caracteres que
corresponden a las raices y tratar de descartar los n-
gramas que estan relacionados con los elementos

gramaticales.

Se sabe que los n-gramas de caracteres dan
buenos resultados en la tarea de detecciéon de autoria,
es decir, reflejan el estilo personal. La razén de este
hecho no esta muy clara, por eso creemos que los
experimentos con varias estrategias de construccion
no lineal de n-gramas de caracteres pueden aclarar

qué fenomeno gramatical o 1éxico esta detras de los n-
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gramas de caracteres. Es necesario realizar

experimentos con varios parametros y varias

estrategias de construccion de los n-gramas.
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N-gramas generalizados

Idea de n-gramas generalizados

Otra idea relacionada con la construccién no
lineal de n-gramas —es decir, utilizar los elementos
distintos o en el orden distinto de su aparicion en
textos— es la idea de sustituir palabras por sus
sinénimos o por los conceptos generalizados que les

corresponden segun alguna ontologia.

Vamos a llamar este tipo de n-gramas “n-gramas
generalizados”. Su construccion es no lineal porque
los n-gramas no contienen las palabras segin su

aparicién en textos.

Cuando estamos sustituyendo palabras por un
sinénimo, estamos en el mismo nivel de una ontologia;
y cuando estamos wutilizando sus hiperénimos,
estamos subiendo en una ontologia. Para ambas

situaciones es muy deseable realizar primero la
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desambiguacion de los sentidos de palabras, porque la
seleccion correcta de los sinénimos e hiperdénimos
depende de eso en gran medida.

La 1dea general detras de los n-gramas
generalizados es disminuir la variedad léxica de
textos, de esa manera se disminuye sustancialmente
el nimero de los n-gramas. Es muy claro que esa idea
puede combinarse facilmente con la idea de los n-
gramas sintacticos y de los n-gramas filtrados.

La aplicacion de informacién de los sinénimos es
muy sencilla: simplemente para cada palabra
tomamos su lista de sindénimos, por ejemplo, synsets
de WordNet o utilizamos cualquier diccionario de
sinbnimos, y sustituimos esa palabra por el primer
sinénimo en esta lista; después procedemos a
construir los n-gramas.

En caso de utilizar hiperénimos disponibles en
ontologias pueden existir varias estrategias. Podemos
utilizar siempre el nivel actual de cada palabra mas

una constante.
nivel_hiperonimo = nivel_de_palabra + c.

En este caso debemos subir ¢ niveles en la
ontologia que estamos utilizando.
Otra  posibilidad es fijar algin nivel

razonablemente bajo en la ontologia, y siempre subir
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hasta este nivel. Si nos encontramos con una palabra
de nivel muy alto, es recomendable dejarla como esta
y no bajar al nivel correspondiente.

Entonces, de esa manera sustituimos las
palabras por sus sinénimos o hiperdonimos, y después
podemos construir los n-gramas de esos nuevos

elementos.

Ejemplo de n-gramas generalizados

El caso de sinénimos nos parece muy obvio.
Vamos a considerar un ejemplo con hiperéonimos.

Usemos la misma frase del capitulo anterior
como ejemplo. Suponemos que también utilizamos el
filtrado, y vamos a quedar con las palabras filtradas:
tomé, pingajo, manos, par, vueltas.

Como ejemplo vamos a utilizar la estrategia
subir un solo nivel en la ontologia.

Suponemos que tenemos los siguientes
hiperénimos: manos —» brazos (es un holénimo,
estrictamente hablando, pero nos sirve), tomé —
actué, pingajo — herramienta, vuelta — movimiento,
par — numero. Obviamente esa informacion depende
de la ontologia especifica, donde estan las palabras y

correspondencias que podemos encontrar.
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Ahora podemos construir los n-gramas utilizando
los conceptos generalizados, y no palabras como tales,
por ejemplo, el bigrama “tomé pingajo” sera sustituida
por “actué herramienta” o “actuar herramienta’.
Depende de nuestros propoésitos si este cambio nos
sirve o no. La ventaja es que las palabras “martillo,
cuchillo..” tendrian el mismo hiperénimo
“herramienta”, igual que las palabras “tomé, clavé,
corté...” tendrian el hiperénimo “actie” o “actuar”.

Es cuestién de futuros estudios para determinar
la utilidad de los n-gramas generalizados y las tareas
donde se obtienen mejores resultados con su

aplicacion.
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