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1. Introduccion

El uso y compresion de los lenguajes naturales de forma au-
tomatica es una de las areas en la que mas esfuerzos se han inver-
tido por parte de los investigadores en los tultimos anos. En esta
area, denominada Lingiistica Computacional, y también conoci-
da como Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), se estudian
los diferentes problemas que genera el lenguaje en su tratamiento
automatico, tanto en conversaciones habladas como escritas.

Tal y como recoge Moreno et al. (1999), todo sistema de Proce-
samiento de Lenguaje Natural intenta simular un comportamiento
lingiiistico humano. Para ello, debe tomar conciencia tanto de las
estructuras propias del lenguaje, como del conocimiento general
acerca del universo del discurso. De esta forma, una persona que
participa en un didlogo sabe como combinar las palabras para
formar una oracién, conoce los significados de las mismas, sabe
cémo éstos afectan al significado global de la oracién y posee un
conocimiento del mundo en general que le permite participar de
la conversacion. Estas informaciones son las que los sistemas de-
ben combinar para poder comprender y usar el lenguaje natural
como medio de comunicacién (entrada, procesamiento y salida de
datos).

Uno de los avances que mas ha impulsado las investigaciones
dentro del Procesamiento del Lenguaje Natural es la aparicién
y/o evolucién de Internet, ya que el nimero de textos (paginas
HTML) a tratar es inmanejable y son necesarias aplicaciones que
hagan més efectivas las bisquedas, las recuperaciones y/o las ex-
tracciones de informacién; ademds de la posibilidad de generar
eficientes resiimenes de texto y bajo el condicionante de que que
nos encontramos en una sociedad multilingiie, todo ello con el
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objetivo de facilitar un adecuado y facil acceso a la denominada
sociedad de la informacion. Para alcanzar este objetivo se desta-
can, entre otras, las siguientes aplicaciones:

e Extraccion de informacién (EI). Los sistemas de extraccién de
informacién procesan textos que contienen una informacién re-
levante de forma no estructurada y proporcionan dicha informa-
cion de forma estructurada a través de unas plantillas definidas
previamente. La informacién que no es definida como relevante
se desecha.

e Recuperacion de informacion (RI). Los sistemas de recupera-
cion de informacion procesan colecciones de textos que pueden
contener o no la informacién relevante y proporcionan todos
aquellos textos en los que se encuentra dicha informaciéon. Mu-
chos autores consideran la extraccién de informacién como un
proceso posterior a la recuperacién de informacion.

e Traduccion automdtica (TA). Los sistemas de traduccién au-
tomatica traducen textos escritos en un lenguaje origen a un
lenguaje destino. En una sociedad multilingiie como hoy vivi-
mos, sistemas de estas caracteristicas son totalmente necesarios.

e Sistemas de bisquedas de respuestas (QA, question answering).
Los sistemas de busqueda de respuestas son una combinacién
entre la recuperacion de informacion y la extraccién de informa-
cioén, ya que ante una pregunta concreta, los sistema de respues-
tas proporcionan las oraciones donde se encuentra la solucién
a la pregunta, previo procesamiento de una colecciéon de textos
en los que puede o no estar la respuesta buscada.

e Generacidn de resimenes (summarization). Los sistemas de ge-
neracion de resimenes procesan un texto de forma que propor-
cionan una sinopsis de todo el texto procesado.

Desde el punto de vista del tratamiento automatico del Len-
guaje Natural (LN), estas aplicaciones tienen en comin una serie
de tareas, herramientas y moédulos de preprocesamiento, ademas
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de compartir diversos recursos lingiiisticos que permitirdn mane-
jar, procesar y comprender los diferentes tipos de textos.

En esta memoria, se toma como marco global de actuacion la
extraccion de informacion. Por ello, a continuacién, se muestran
las principales caracteristicas y necesidades de un sistema de EI
desde el punto de vista del PLN.

Los sistemas de extraccion de informacién procesan textos que
contienen informacién denominada relevante en su dominio de
trabajo y la extraen mediante la utilizacion de técnicas de PLN.
En un sistema de EI distinguimos tres fases o etapas principales:
(1) fases de preproceso, (2) fases de andlisis lingiiistico y (3) fases
dependiente del dominio.

1. Preproceso del texto.
Antes de efectuar cualquier tipo de andlisis sobre un texto se
debe procesar para realizar las siguientes tareas:

e Eliminacion de informacion irrelevante. Los textos utiliza-
dos, textos electronicos, incorporan una serie de etiquetas
o marcas que pueden afectar al correcto funcionamiento
de médulos posteriores. Este tipo de etiquetas son etique-
tas de formato tipo HTML (HyperText Markup Language),
XML (eXtended Markup Language) o simplemente marcas
que usan los procesadores de textos que crearon estos textos
para indicar diferentes tipos de formatos (cursiva, negrilla,
cambio de linea, etc.)

e Division del texto. La mayoria de los médulos que trabajan
en cualquier sistema de PLN lo hacen a nivel de oracién o
de palabra. Para ello, los textos se deben segmentar en ora-
ciones y posteriormente, éstas en palabras. Estos procesos se
denominan segmentacion en oraciones y tokenizacion, res-
pectivamente.

2. Fuases de andlisis lingtiistico.
Distinguimos, entre otros, cuatro tipos de andlisis diferentes:
analisis léxico-morfoldgico, analisis sintactico, andlisis semantico
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y andlisis contextual.

e Andlisis léxico-morfoldgico.

El conocimiento léxico-morfolégico es el fundamento de cual-
quier sistema de comprension del Lenguaje Natural, da-
do que las oraciones estan constituidas por palabras, que
son las que incorporan informacién morfolégica, sintactica
y semantica. Un mecanismo para obtener esta informacién
es a través de un analizador 1éxico-morfologico que puede
proporcionar la siguiente informacién:

— Categoria gramatical. Cada palabra tiene asociada una eti-
queta representativa de su categoria. Algunas de las cate-
gorias son: nombre, verbo, adjetivo, articulo, etc.

— Informacién morfoldgica. La informacién morfolégica aso-
ciada a cada palabra esta formada por informacién de con-
cordancia y por las reglas de formacién de las palabras. La
informacion de concordancia de cada palabra depende de
la categoria gramatical, por ejemplo, la categoria nombre
no tienen informacién del tipo persona. Entre otras, las in-
formaciones més usadas dentro de la informacién de con-
cordancia son: género, nimero, persona, etc. Las reglas de
formacion de las palabras permiten proporcionar el lema
o raiz de una palabra.

— Informacién seméntica. La informacién seméntica tiene un
papel muy importante en la resolucién de diferentes pro-
blemas lingiiisticos. Esta informacion esta formada, entre
otras, por la categoria semdntica, los rasgos semanticos y
la forma logica asociada.

Al incorporar o asociar a cada una de las palabras del texto

la informacién 1éxico-morfolégica se produce el fenémeno de

la ambigiiedad léxica. Se distinguen diferentes tipos de am-
bigiiedades 1éxicas:

a) Ambigiiedad léxica categorial.
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b) Ambigiiedad léxica pura (seméntica).

La ambiguedad léxica categorial se presenta cuando una pa-
labra puede desempefnar diferentes categorias sintdcticas.
Como por ejemplo, blanco que puede ser:

—un adjetivo en la oracién (el color blanco....)
—un nombre comin en la oracién (Juan dio en el blanco).

Algunas de las técnicas usadas en la literatura para resolver
este fenémeno se basan en aproximaciones lingiisticas, como
por ejemplo, el sistema EnCG (Votilainen, 1988; Votilainen
& Jarvinen, 1995) basado en gramdticas de restricciones, y
otras se fundamentan en aproximaciones basadas en apren-
dizaje automdtico como son los trabajos desarrollados para
el espartiol de Pla (2000) y Pla et al. (2000), donde se utilizan
técnicas basadas en n-gramas.

La ambigiiedad semdntica se presenta en las palabras po-
lisémicas que en funcién del contexto pueden tener un senti-
do u otro. Por ejemplo, la palabra banco es semanticamente
ambigua, ya que puede tener varios sentidos:

— banco como entidad financiera o
— banco como mobiliario para sentarse.

La tarea que se encarga del estudio y resolucién del pro-
blema de la ambigiiedad semdntica se conoce como desam-
biguacion del sentido de las palabras (WSD, Word Sense
Disambiguation). Los trabajos desarrollados por Montoyo y
Palomar (2000), Montoyo et al. (2001), Rigau et al. (1997;
1998) muestran un adecuado tratamiento para este proble-
ma.

e Andlisis sintdctico.
Las palabras se combinan formando constituyentes a un ni-
vel sintdctico superior (sintagmas nominales, sintagmas pre-
posicionales y sintagmas verbales). El sintagma nominal (SN)
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puede estar formado por un simple pronombre personal, por
un nombre propio o por cualquier combinacién de palabras
cuyo nicleo sea un nombre. El sintagma preposicional (SP)
estd formado por una preposiciéon y un SN. El sintagma ver-
bal (SV) esta formado por un simple verbo o por un verbo
y varios SNs y/o SPs. Otros posibles tipos de constituyentes
son las clausulas de relativo y los sintagmas adverbiales.
La funcién principal del andlisis sintactico consiste en de-
terminar si una oracién es gramaticalmente correcta y pro-
porcionar su estructura asociada que refleje las relaciones
sintdcticas entre cada una de las palabras que forman la
oracién. De acuerdo con Moreno et al. (1999), la informa-
cién necesaria para poder realizar el andlisis sintactico pue-
de estar representada a través de redes de transicion o de
gramdaticas. Las redes de transicion se basan en la aplica-
cion de la teoria de grafos y de autématas finitos. Mientras
que una gramdtica, de acuerdo con Allen (1995), es la especi-
ficacion formal de las estructuras permitidas por el lenguaje,
diferenciandola del algoritmo de andlisis, que es el mecanis-
mo para determinar la estructura de la oracién de acuerdo
con la gramatica.

Existen dos tipos de analizadores o algoritmos de analisis:

— Completo o Global. Los analizadores completos aceptan
aquellas oraciones que son gramaticalmente correctas y
rechazan las incorrectas. Es decir, el analizador sintactico
debe ser capaz de agrupar todas las palabras que forman la
oracion basdndose en la gramatica. Los analizadores com-
pletos requieren de la utilizacién de una gramatica muy
extensa formada por todas las reglas del lenguaje.

— Parcial. Segin Abney (1997), el andlisis parcial tiene co-
mo objetivo recuperar informacion sintactica de forma efi-
ciente y fiable, desde texto no restringido, sacrificando la
completitud y profundidad del analisis global.
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Para el espanol cabe destacar el TACAT desarrollado por
Atserias et al. (1998) y Castellon et al. (1998). También
se destaca el SUPP desarrollado por Martinez-Barco et al.
(1998) y Palomar et al. (1999). Ambos analizadores, TACAT
y SUPP, permiten utilizar las dos estrategias anteriores.
Uno de los fenémenos a resolver por los analizadores es la
ambiguedad estructural. Se dice que una oracién es ambigua
estructuralmente cuando posee mas de un arbol sintactico
de derivacién. Como por ejemplo en la oracion

El policia vio al ladrén con el telescopio
el SP con el telescopio puede agruparse al SP al ladrén para
formar el SP complejo al ladrén con el telescopio como mues-
tra la figura 1.1 o bien puede relacionarse con el verbo ver
para formar un SP con funcién de complemento circunstan-
cial de modo como muestra la figura 1.2.

/\

/\

Articulo Vombre

‘ Verbo

|
vio

pohc:a

Preposicion
| /]\
a
Altmulo Vombre
eI Iadron /\
Preposicién SN

con Articulo  Nombre

el telescopio

Figura 1.1. Primer drbol de andlisis de El policia vio al ladrén con el telescopio

o Andlisis semdntico.
A partir de la estructura generada en la fase de andlisis an-
terior, genera otra estructura denominada forma ldgica que
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SN S

Articulo Nombre

\
El

policia
Verbo SP SP
|
vio
Preposicion SN Preposicién SN
| N |
a Articulo Nombre con Articulo Nombre
| | | |
el ladrén el telescopio

Figura 1.2. Segundo drbol de andlisis de El policia vio al ladrén con el telescopio

representa el significado o sentido de la oracién. El objetivo
de este andlisis es la obtencién de una forma légica indepen-
diente del contexto.

Andlisis contextual.

El andlisis contextual consiste en anadir a la forma légica
asociada a la oracion informacion referente al contexto. Uno
de los principales problemas a resolver en este andlisis es la
ambigiiedad referencial, dentro de esta ambigiiedad, distin-
guimos:

— Elipsis. Este fenémeno consiste en la omision de un cons-
tituyente debido a la aparicion de ese constituyente en un
sintagma previo. Los trabajos desarrollados por Palomar
(1996) tratan de forma efectiva este problema.

— Extraposicion a izquierda. Este fenémeno aparece en las
clausulas de relativo, y ocurre cuando, en una oracién, un
subconstituyente de un constituyente que forma parte de
la oracién, se representa por otro a la izquierda del que
estd incompleto, tal y como se define en los trabajos de
Martinez-Barco (1998) y Peral (1998).
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— Ambigiiedad referencial o Andfora. La andfora es uno de
los fenémenos mas comunes al hacer uso de las reglas para
la combinacién de palabras, del conocimiento del significa-
do de las palabras y del conocimiento general del universo
de discurso. La anafora es la sustituciéon de determinadas
palabras por otras, manteniendo el sentido de la oracién y
haciendo referencia a las primeras. La anafora puede estar
producida por diferentes tipos de palabras, las mas usua-
les son los pronombres y las descripciones definidas (sin-
tagmas nominales definidos introducidos por un articulo
determinado o por un demostrativo).

3. Fuases dependientes del dominio.
Una vez realizadas las fases de andlisis anteriores se llevan a
cabo dos tareas fundamentales para obtener el objetivo de los
sistemas de EI. Estas tareas son:

e Inferencia. La tarea de inferencia consiste en detectar infor-
macién que aparece de forma implicita en el texto mediante
la aplicacién de reglas especificas del contexto. Por ejemplo,
en el siguiente texto que pertenece al dominio de las suce-
siones de empresas:

Steve Miller, presidente de la Transalp Corporation, .... John
Grant releva del cargo a Steve Miller en Transalp Corporation.

aparece de forma implicita que John Grant es el nuevo presi-
dente. La informacién implicita en un texto puede aparecer
en la misma oracién o dispersa por el texto. Esta informa-
cién puede ser reconocida a través de la aplicacién de reglas
del siguiente estilo:

<persl> + <verbo:[suceder, relevar, ...|> + <pers2>
= <persl.atrib(cargo)>=<pers2.atrib(cargo)>
A <pers2.atrib(cargo)>=()
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e Relleno de plantillas. El relleno de plantillas consiste en aso-
ciar cada atributo de las plantillas, definidas previamente
para el dominio de trabajo correspondiente, con la informa-
cion explicita e implicita detectada en la tarea anterior.

Las tres fases (preproceso, anélisis lingiiisticos y dependiente
del dominio) se han presentado desde el punto de vista del PLN,
con el objetivo de identificar los principales problemas a resolver
en el desarrollo de una aplicacion de estas caracteristicas. De los
problemas identificados, uno de los més significativos e importan-
tes en la EI es la resolucién de las descripciones definidas (DD) ya
que sin su resolucién dificilmente se podra relacionar informacién
explicita con informacién implicita. Por tanto, y como consecuen-
cia de los trabajos realizados en la EI, esta Tesis se centra en la
resolucién de la ambigiiedad referencial producida por las DDs,
tanto en el marco de los sistemas de EI como en textos de domi-
nios no restringidos. Consideramos y asi demostramos a lo largo
de este trabajo que una resolucion adecuada de las DDs mejora
considerablemente la calidad de un sistema de EI.

1.1 Descripciones Definidas (DD)

El fenémeno de la referencia ha sido estudiado desde principios
de siglo por Frege (1892) y Russell (1919), entre otros, habiéndose
aceptado como un fenémeno seméntico. Cuando se quiere comu-
nicar o transmitir algin tipo de informacién acerca del mundo
se necesita relacionar expresiones lingiiisticas con entidades del
mundo real. A la relacién entre las expresiones lingiiisticas y las
entidades del mundo se le denomina referencia y al objeto o per-
sona del mundo, como entidad fisica, de la que se quiere transmi-
tir alguna informacién se le denominan referente. Las expresiones
lingiiisticas usadas para realizar este tipo de referencias (a entida-
des fisicas) suelen ser sintagmas nominales y pronombres, aunque
no todos los SNs siempre funcionan como expresiones referencia-
les.

Al fenémeno que ocurre cuando un pronombre refiere a un re-
ferente (entidad fisica) que no ha sido introducido previamente en
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la comunicacién se le conoce con el nombre de deizis, tal y como
define Vicente-Mateu (1994). En el ejemplo,

Dame éstas

cuando se dice la oracién senalando al referente en cuestién. El
pronombre éstas hace referencia al objeto que se senala con el
dedo, pero no se ha hablado previamente de dicho objeto.

Por el contrario, si la referencia en lugar de hacerla a entidades
fisicas del universo de discurso se realiza a un objeto lingiiistico,
el fenémeno que se produce se conoce como andfora. Este trabajo
se centra en el estudio de la referencia a referentes lingiiisticos,
es decir, se centra en el estudio de la anafora. A partir de ahora
cuando se hable de referencia se referira a referencias lingiiisticas.

Tanto en el lenguaje escrito como en el hablado se usan normal-
mente diferentes tipos de expresiones para referirse a personas, a
objetos, a un evento, a un lugar o a un proceso. Las expresiones
lingiiisticas méas usadas son los pronombres y las descripciones
definidas (sintagmas nominales introducidos por un articulo de-
terminado o por un demostrativo).

En la literatura actual se pueden encontrar diversas definicio-
nes del fenémeno de la andfora. Entre todas ellas destacan las
siguientes:

e Rico (1994) define la anéfora como la relacion de referencia que
se establece entre una forma lingiistica y un objeto, persona o
una situacion que ya han sido mencionados de manera explicita
o tmplicita con anterioridad durante el proceso comunicativo.

e Hirst (1981) define la anafora como el mecanismo que nos per-
mite hacer en un discurso una referencia abreviada a alguna
entidad o entidades, con la confianza de que el receptor del dis-
curso sea capaz de desabreviar la referencia y por consiguiente
determinar la entidad a la que se alude.

En ocasiones, la solucién propuesta a una expresion anaférica
A, es el antecedente B que a su vez es otra expresién anaférica, la
cudl tiene su propio antecedente C. Entonces se establece lo que
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se conoce con el nombre de cadena de correferencia, A correfiere
con B y B correfiere con C y ademas, se dice que A y C' también
correfieren.

e Allen (1995) define como correferentes a cualquier par expresion
anaforica - antecedente si ambos tienen el mismo referente fisico
(objeto del universo del discurso).

Esto lleva en ocasiones a hablar indistintamente de anafora y
correferencia.

e Alcaraz y Martinez (1997) entienden por correferencia la rela-
cion que se establece entre dos expresiones referenciales (sintag-
mas nominales determinados, nombres propios, pronombres),
entre dos unidades, coincidentes en un enunciado, con capaci-
dad para aludir a entidades, cuando ambas se interpretan como
alusivas a la misma entidad, cuando tienen el mismo referente.

Sobre la base de las definiciones anteriores, podemos extraer
las siguientes conclusiones:

i) la expresién anaférica puede ser de diversos tipos (entre otras,
pronombres, descripciones definidas, adjetivos y adverbios) y

ii) la expresion lingiiistica a la que hace referencia una expresién
anaférica también puede tener diferentes tipos gramaticales o
entidades del discurso (sintagmas nominales, sintagmas verba-
les, oraciones completas, parrafos, etc.)

En este trabajo, nos centramos en las descripciones definidas
como expresion anaférica y en los sintagmas nominales como ex-
presién lingiiistica a los que se hace referencia. Asi definimos des-
cripcién definida como:

“Un sintagma nominal introducido por un articulo definido o
por un demostrativo”
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como por ejemplo en:

. el coche derrapé en la curva debido a una mancha de aceite.
La mancha no fue limpiada ...

donde el coche, la curva y la mancha son descripciones definidas.
Por otro lado, definimos la anafora producida por una DD co-
mo:

“la relacién de referencia que se estable entre una DD y un
objeto, persona o situacién expresada lingiiisticamente con ante-
rioridad”

Como en el ejemplo:

[Carlos Sainz]; piloté [su Ford]; durante toda [la prueba]y sin pro-
blemas. [El piloto]; terminé exhausto pero [el coche]; no tuvo ningin
problema mecdnico. [El piloto de rallies|; sigue manteniendo una bue-
na forma y [el vehiculo]; le ofrece todas sus prestaciones.

Asi, el objetivo de este trabajo es el tratamiento y resolucién
de la anafora producida por las descripciones definidas, tomando
como marco de aplicacion los sistemas de extraccién de informa-
cion y como hipétesis de trabajo el desarrollo de un sistema de
resolucién de las DDs en textos no restringidos e independiente
del dominio.

1.2 Organizacion de la Tesis

La presente memoria se ha estructurado en 7 capitulos.

En el capitulo 2 se presenta una revision a la literatura re-
ferente a los sistemas de extraccion de informacion. Ademads, en
este capitulo se presenta el sistema de extraccion de informacién
EXIT en el que se ha integrado el médulo de resolucion de las
DDs propuesto en este trabajo.
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En el capitulo 3, por un lado se realiza un profundo estudio de
las caracteristicas lingiiisticas de las DDs y se presentan las clasi-
ficaciones de sus diferentes tipos realizadas por diversos autores.
Y por otro, se realiza una exhaustiva revisién de los diferentes
métodos existentes en la literatura para la resolucién de las refe-
rencias producidas por las DDs.

En el capitulo 4 se presentan las diferentes fuentes de informa-
cién que intervienen en la resolucion de las referencias lingiiisticas,
asi como su influencia en el tratamiento y resolucién de las DDs.
En este capitulo se presenta una propuesta de clasificacion de los
diferentes tipos de DDs que se encuentran en textos escritos en
espanol, en funcién del tipo de informacién necesario para esta-
blecer la relacion entre el antecedente y la DD.

En el capitulo 5 se presentan dos enfoques del problema de
resolucion de las DDs. El primero de ellos, se fundamenta en la
busqueda del antecedente mediante el uso de un sistema de reglas
heuristicas aplicadas en forma de filtro. El segundo enfoque se ba-
sa por un lado en la generaciéon automética de una red semantica
utilizando WordNet espanol con el doble objetivo de la identi-
ficacién previa de las DDs no anaféricas y la incorporacién de
informacion semantica en el proceso de resolucion; y por otro la-
do, en un conjunto de reglas heuristicas que utilizan un sistema
de pesos para la obtencién del antecedente de la DD.

En el capitulo 6 se presenta el trabajo de experimentacién reali-
zado. Para llevar a cabo este trabajo, un entrenamiento de ambos
enfoques se ha realizado independiente de la evaluacion final.

En el capitulo 7, se recogen las conclusiones obtenidas con el
desarrollo de este trabajo, asi como diferentes lineas de trabajos
a desarrollar en el futuro. Finalmente, se muestran las referencias
bibliograficas utilizadas en el desarrollo de esta memoria.



2. Sistemas de Extraccion de
Informacion

En este capitulo se hace una breve introduccién a los sistemas
de extraccién de informacién (EI). Se recoge la evolucién a lo
largo de la historia de los sistemas de EI, las caracteristicas de
las conferencias (MUC, Message Understanding Conference) que
evalian y definen las tareas a realizar por cualquier sistema de
EI celebradas hasta el momento, asi como las caracteristicas de
algunos sistemas. Finalmente, se presenta el sistema EXIT y la
influencia que tiene la resoluciéon de las DDs en los resultados
obtenidos por el sistema.

2.1 Introduccién

La eztraccion de informacidn (EI) es una disciplina dentro del
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) cuyo objetivo es la
extraccién de determinada informacién, que se denomina relevan-
te, a partir de unos textos. No debemos confundir esta disciplina
con otra disciplina que también estd dentro del Procesamiento del
Lenguaje Natural como es la recuperacion de informacidn (RI).
El objetivo de la RI es la obtencion de aquellos textos completos
en los que aparece la informacion relevante a partir de una colec-
cién de textos. La principal diferencia entre la EI y la RI radica
en que mientras que la primera proporciona la informacién que
exclusivamente interesa, la segunda proporciona los textos en los
que aparece dicha informacién. Es por esto, que algunos autores,
Cowie y Lehnert (1996), consideran la RI como una etapa previa
a la EL. Las dos disciplinas usan teorias y técnicas de la lingiiistica
computacional.
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La extraccion de informacion (EI) es una nueva disciplina pero
no una nueva idea (Wilks, 1997). Ya en 1964 se podian encontrar
articulos de investigacién con titulos como “Busquedas de texto
con plantillas” desarrollados por Wilks (1987), pero esta idea no
pudo ser probada por falta de capacidad computacional. Cowie
(1983), realiz6 unos estudios sobre la extraccién de estructuras
candnicas a partir de unas guias predefinidas de plantas y anima-
les.

Tal y como se indica en la MUC-7 (1998), la EI es una tec-
nologia futurista desde el punto de vista de los usuarios en el
mundo actual dirigido por la informaciéon. Mas que indicar qué
documentos necesitan ser leidos por el usuario, extrae trozos de
informacién que son los que el usuario necesita conocer.

Otra definicion de EI es la proporcionada por Gaizauskas y
Wilks (1998) que definen la EI como la actividad de extraer au-
tomaticamente un tipo de informacion pre-especificada desde tex-
tos.

La informacién a extraer por estos sistemas se define a través
de unas plantillas. Estas plantillas estdn formadas por una serie
de atributos que caracterizan a cada una de ellas. La construccion
de estas plantillas se realiza de antemano y dependen del contex-
to o dominio de trabajo del sistema y de la informacién que se
desea obtener. A este contexto se le denomina escenario. Princi-
palmente existen plantillas de dos tipos: plantillas de entidades y
de relaciones.

El objetivo de la EI es construir sistemas que encuentren y
unan informacién relevante mientras ignore otras informaciones
que no sean relevantes para el ambito de trabajo. La idea origi-
nal era la de analizar textos no restringidos, sin embargo actual-
mente, los sistemas existentes trabajaban con textos restringidos
en un dominio especifico. Aunque los sistemas suelen estar di-
senados para algin dominio concreto, pueden realizar algunas de
sus tareas en textos no restringidos, como son el reconocimiento
de entidades y la resolucién de correferencias. Sobre esta
ultima se centra el trabajo aqui propuesto.

Desde la perspectiva del PLN, los sistemas de EI son sistemas
completos que deben trabajar en distintos niveles, desde el reco-
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nocimiento de palabras hasta el andlisis de oraciones, y desde el
entendimiento al nivel de oracion sobre el andlisis de discurso al
entendimiento sobre el texto completo (Lehnert, 1997).

De las numerosas aplicaciones que tiene la EI quizas la mas in-
teresante sea la introduccién de datos en una base de datos (BD)
a partir de textos no estructurados. Es decir, que al aplicar las
técnicas de EI a un documento, sin ninguna estructura especifica,
se puede obtener una plantilla o formulario (informacién estruc-
turada) con la informacién que se tenga que almacenar en la BD
(Crawdford, 1997; University of Massachussetts, 1997).

2.2 Breve historia

Como se ha citado anteriormente la EI no es una nueva idea
(Wilks, 1987), podemos encontrar sus raices a mediados de los
anos 60. Pero es en los 80 cuando la EI empieza a crecer rapidamen-
te. Esto es debido a la intervenciéon de DARPA (Defense Advan-
ced Research Projects Agency) que es la agencia de defensa de los
Estados Unidos, la cual foment6 la competicion entre diferentes
grupos de investigacion para que desarrollasen sistemas de EI.

Tal y como indican Gaizauskas y Wilks (1998) los trabajos
realizados sobre EI los podemos dividir en tres etapas:

e antes de la intervencién de DARPA,
e bajo las guias definidas por DARPA y
e tltimos trabajos de extracciéon de informacién.

A continuacion se detalla cada una de estas etapas:

a) Antes de la intervencién de DARPA.
Los primeros trabajos que se realizaron consistian en el relleno
de plantillas con informacién a partir de unos textos. Asi, el
sistema Sager (Sager, 1981), que trabaja en el dominio médico,
constituye un proyecto ampliamente desarrollado combinando
andlisis sintactico superficial y el uso de plantillas. Uno de los
aspectos mas interesantes de este trabajo consiste en que no
hace una definicién a priori del formato de la informacion por
parte de un experto, sino que dado un conjunto de textos en
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un sublenguaje del dominio, a través de un andlisis, descubre
las clases de palabras del dominio.

A finales de los 80 y principios de los 90 la induccién de
plantillas se abandoné, pasandose a realizar una definicién
de las mismas por parte de un experto del dominio. El pri-
mer sistema de EI como resultado de un problema comer-
cial fue JASPER desarrollado por Andersen et al. (1992) del
grupo de la Carnegie-Mellon, los cuales no disponian de re-
cursos lingiiisticos externos como corpus, lexicén, diccionarios
especificos, ni algoritmos de aprendizaje.

Bajo las guias definidas por DARPA.

A mediados de los 80 varios grupos de investigacién que tra-
bajaban en la EI a partir de mensajes navales empezaron a
reunirse para entender y comparar el comportamiento de sus
sistemas. Estas reuniones dieron lugar a las hoy conocidas co-
mo Messages Understanding Conference (MUC).

El objetivo de estas conferencias es fijar un régimen de eva-
luacion cuantitativo para los sistemas de EI, estableciendo el
conjunto de textos sobre los que todos los sistemas son eva-
luados. A continuacién se muestra una breve descripcién de
las MUC celebradas hasta el momento:

e MUC-1 (mayo-87). Participaron seis sistemas. No hubo de-
finicién de tareas ni se establecié un criterio de evaluacion.

e MUC-2 (mayo-89). Participaron ocho sistemas. El dominio
de trabajo fue, al igual que en la MUC anterior, el de los
textos sobre operaciones navales. Se definié una plantilla,
asi como, reglas para rellenar los slots (atributos que carac-
terizan a las plantillas). También se definié un criterio de
evaluacién, sin embargo, de forma consensuada, se lleg6 a la
conclusion que ese criterio no era adecuado.

e MUC-8 (mayo-91). Participaron quince sistemas. El domi-
nio en estas conferencias dejé de ser el de las operaciones
navales para pasar a ser el de los atentados terroristas en
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América Latina. En esta conferencia se adaptaron las medi-
das de evaluacién utilizadas en recuperacién de informacion
(cobertura y precisién) para la extraccién de informacién.
Se entiende por cobertura (recall) el nimero de extracciones
correctas realizadas con respecto al nimero de extracciones
posibles existentes en el texto. Precision (precision) es el
nimero de extracciones correctas del total extraido.

MUC-4 (junio-92). Participaron diecisiete sistemas. El do-
minio y las estructuras de las plantillas no cambiaron sus-
tancialmente. Los cambios se produjeron en la definicién de
tareas, corpus, medidas de desarrollo y un test de proto-
colos para proporcionar control en la generacién de infor-
macion falsa, asi como en la definicion del mejor sistema
de evaluacion independiente de los textos, en hacer resulta-
dos mds consistentes y en proporcionar mayor significado a
los resultados de comparar dos sistemas. Como resultado de
combinar la precisién y la cobertura se introdujo una nueva
medida, se le denominé medida-F (F-mesure). Esta evalua-
cién marco el comienzo de la inclusién de estas conferencias
en el programa TIPSTER (programa de investigacién sobre
recuperacion de informacion y extraccion de informacion del
gobierno de los Estados Unidos).

MUC-5 (agosto-93). Participaron diecisiete sistemas. Hubo
dos dominios de trabajo: fusiones de empresas extraidas de
articulos de revistas financieras y anuncios de productos mi-
croelectronicos. También se trabajo en dos lenguas: inglés y
japonés. Los corpus cada vez eran mas grande. La precision
y cobertura perdieron la condicion de medidas primarias pa-
ra pasar a una nueva medida denominada error de relleno
(error for response fill) que intenta medir la fraccién inco-
rrecta de respuesta del sistema. Se esperaba que esta medida
permitiera a los investigadores centrarse méas directamente
sobre los problemas de sus sistemas, en particular sobre la
informacién perdida y la informacion falsa.
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e MUC-6 (noviembre-95). Participaron diecisiete sistemas. Los

objetivos se centraron en la modularidad y portabilidad de
los sistemas. Se definieron cuatro tareas fundamentales que,
segin las definiciones realizadas por Cunningham (Cunning-
ham, 1997), consisten en:

— Reconocimiento de entidades (RE). El objetivo de esta ta-
rea es encontrar y clasificar las entidades. Se entiende por
entidades los nombres de personas, organizaciones, luga-
res, expresiones temporales y expresiones numeéricas rela-
cionadas con monedas.

— Resolucién de correferencias (CO). El objetivo es identi-
ficar las expresiones en el texto que hacen referencia al
mismo objeto. Las relaciones de correferencias son sélo
identificadas entre ciertas clases de expresiones sintacticas
(sintagmas nominales definidos y pronombres).

— Plantillas de elementos (PE). El objetivo de esta tarea es
anadir informacién descriptiva a los resultados de RE. Es
decir, anadir informacion de atributos relacionados con las
entidades que son interesantes para el dominio de trabajo.

— Plantillas de escenario (ES). El objetivo de esta tarea es
reunir los resultados de PE en el escenario especifico.

Existen otras cuatro tareas que no se desarrollaron debido a
la falta de acuerdo sobre la definicién de las caracteristicas
que debian tener dichas tareas y a la falta de tiempo y dine-
ro para producir el desarrollo y las fuentes de prueba. Estas
otras cuatro tareas fueron:

— evaluacién de la estructura de andlisis (proporciona el
andlisis sintdctico candnico de cada oracién),
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— evaluacién de la estructura predicado-argumento (propor-
ciona un andlisis seméntico canénico de cada oracién),

— desambiguacién del sentido de las palabras (desambigua-
ci6on del sentido de cada palabra con respecto algin recurso
léxico, como WordNet (Miller et al., 1993)) y

— correferencias entre documentos (determina las correferen-
cias entre distintos documentos).

El dominio de esta conferencia fue el de las sucesiones de
direccion en eventos financieros. En ella, las mediadas de
evaluacién precisién y cobertura recuperaron su categoria de
métricas de primer orden. Dentro de esta MUC se celebrd
paralelamente la primera conferencia sobre Reconocimien-
to de Entidades Multilinguales (MET-1, Multilingual Entity
Task) que se diferencia de la tarea de reconocimiento de en-
tidades del MUC en que se utiliza textos en inglés y japonés,
a partir de los cuales los sistemas tienen que extraer las en-
tidades existentes.

o MUC-7 (primavera-98). Los dominios de trabajo fueron dos:
el de accidentes de aviones, que se utilizo para entrenar los
sistemas, y el de los lanzamientos de misiles y artefactos,
que se utilizé para evaluar los sistemas. Se desarroll6 para-
lelamente la segunda Multilingual Entity Task (MET-2). Se
definié una tarea mas que se anade a las cuatro anterior-
mente mencionadas (RE, CO, PE, ES) y que se denomina
relacion de plantillas (RP). El objetivo de esta nueva tarea
(RP) es identificar las relaciones entre las diferentes planti-
llas de elementos. Existen tres tipos de relaciones: empleado
de, localizado en y producto de.

c) Otros trabajos sobre EI.
Paralelos a los sistemas que participan en las MUC se han
desarrollado numerosos proyectos. A continuacién se muestra
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algunos de estos proyectos:

e POETIC (Portable Extendable Traffic Information Colla-
tor) (Evans et al., 1995) extrae informacién referente a los
incidentes de trafico que causan congestion del mismo. Este
sistema trabaja en un dominio restringido, en este dominio
se utiliza un sublenguaje caracterizado por una gramatica
diferente y un fuerte uso de la elipsis.

e SINTESI (Sistems Integrato per TESti in Italiano) (Cira-
venga et al., 1992) procesa pequenos textos que describen
defectos de los coches.

e Las iniciativas de la Ingenierfa del Lenguaje (LE) dentro
del IIT y IV Programas Marco de la Comisién de la Comu-
nidad Europea (CEC), han agrupado numerosos proyectos
que ain hoy en dia estan desarrollandose. Algunos de ellos
son: TREE (TREE System, 1998), FACILE (FACILE pro-
ject, 1998), COBALT (COBALT system, 1998), AVENTI-
NUS (AVENTINUS system, 1998), ECRAN (ECRAN pro-
ject, 1998), entre otros.

A continuacion se presentan las arquitecturas mas usadas por
los sistemas de EI.

2.3 Arquitectura de los sistemas de extraccion
de informacién

Cowie y Lehnert (1996) proponen una arquitectura que se puede
considerar como el punto de partida de las arquitecturas actual-
mente més utilizadas. En esta arquitectura se distinguen los si-
guiente médulos o etapas:

e Filtrado: NIVEL DE TEXTOQO. Determina la relevancia del tex-
to o partes del texto basandose en estadisticas de palabras o en
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la ocurrencia de determinados patrones. Esta etapa constituye
la tecnologia que se conoce como recuperacion de informacion.

e Ftiquetado léxico: NIVEL DE PALABRA. Marca las palabras
con la informacién léxica y morfoldgica a través de unas etique-
tas. En muchos sistemas de extraccién de informacién existe un
preproceso previo durante el cual se hace uso de etiquetadores
léxicos, para un analisis preliminar de unidades dentro de las
oraciones, y reglas de propdsito especial para reconocer las cla-
ses semanticas de las unidades (unidades monetarias, nombres
propios, lugares, etc.). Por ejemplo en

D. Quijote de la Mancha

el sintagma preposicional de la Mancha puede formar parte del
nombre o no.

e Etiquetado semdntico: NIVEL SINTAGMA NOMINAL. Reco-
noce los sintagmas de la oracién en el dominio y les anade in-
formacién semantica.

e Analizador sintdctico (parsing): NIVEL ORACI ON. A partir de
la gramdtica se obtiene los sintagmas de la oracién mostrando
las relaciones entre dichos sintagmas.

o Interpretacion del discurso: NIVEL INTER-ORA CION. Super-
pone y mezcla las estructuras producidas por el analizador. Re-
conoce y unifica las expresiones de referencia.

e (Generador de salida: NIVEL PLANTILLA. Formatea la salida
a la forma predefinida.

Posteriormente, Grishman (Grishman, 1997) propone una evo-
lucién de esta arquitectura, figura 2.1, en la que se observa que
tiene una estructura modular, o mejor dicho tubular ya que consis-
te en una serie de médulos independientes que realizan las tareas
bésicas de los sistemas de EI y en la que la salida de un médulo
sirve como entrada del moédulo siguiente.
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Documento

Analisis del texto

4

| A nélisis |éxico |

4

| Reconocimiento de entidades |

€

| A nélisis sintactico parcial |

v

| Concordancia de patrones de escenario |

Analisis discurso
y

| Resolucién de correferencias |
}
v
Inferencia

v

| Generacion de plantillas |

Plantillas extraidas

Figura 2.1. Estructura de un sistema de extraccién de informacion

Los sistemas de EI Proteus/PET de la Universidad de Nueva
York (Yangarber & Grishman, 1998) y LaSIE-II de la Universidad
de Sheffield (Humphreys et al., 1998), entre otros, utilizan este
tipo de arquitectura modular (tubular), en el que cada médulo
se corresponde con una o varias de las diferentes tareas que va a
realizar.

A continuacién se muestra cada uno de los mddulos pertene-
ciente a la arquitectura de Grishman:

e Analisis léxico. Para la realizacién del andlisis 1éxico se propone
realizar una serie de tareas previas, como son:

— Segmentacién del texto. Divisién del texto en las diferentes
oraciones que lo forman.
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— Tokenizacién. Division de cada una de las oraciones en las
minimas unidades léxicas.

— Etiquetado. Asignacién de la categoria gramatical, informa-
cién de concordancia y su raiz morfoldgica.

Reconocimiento de entidades. Este mdédulo se encarga de rea-
lizar la tarea definida en el MUC-6. Para llevar a cabo este
reconocimiento, Grishman propone las siguientes tareas:

— Bisqueda en diccionarios especificos. Se buscan, en dicciona-
rios del tipo de enciclopedias geograficas, bases de datos de
nombres y de organizaciones, grupos de palabras que normal-
mente son nombres propios enlazados a través de la conjun-
cion y o la preposicién de, entre otros, para agruparlos en una
unica unidad léxica.

— Reconocimiento de nombres propios (entidades). Se buscan
algunas palabras claves que informen del tipo de entidad de
que se traten. Estas palabras son del tipo de tratamientos de
persona (Mr., Mrs., etc.), tratamiento de organizaciones (Inc.,
Inc., etc. ), entre otros.

Analisis sintdctico parcial. Se realiza el andlisis sintactico del
texto utilizando las técnicas de analisis parcial. La informaciéon
sintactica que anade esta fase es utilizada por las fases poste-
riores.

Concordancia de patrones de escenario. El objetivo de este
modulo es extraer eventos y relaciones relevantes para el esce-
nario. Como ocurre en el siguiente ejemplo, perteneciente a un
sistema que trabaja en el dominio de las sucesiones de empresas:

John Grant succeeds to Steve Miller.

A través de la utilizacion de patrones de escenario se llega a
la conclusion que el puesto en la empresa, ocupado por Steve
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Miller, es ahora ocupado por John Grant.

Resolucion de correferencias. Se resuelven todas las referencias
lingiiisticas existentes en el texto producidas por cualquier tipo
de expresion anaférica.

Inferencia. En muchas ocasiones aparece informacion parcial,
acerca de un evento, dispersa a lo largo del texto y necesita ser
reconocida a través de la concordancia de patrones (fase ante-
rior a la resolucién de correferencias). Pero, en otros casos, la
informacion aparece implicita y debe ser reconocida a través de
un proceso de inferencia. En la mayoria de los casos la resolu-
cién de correferencias juega un papel muy importante ya que
pone de manifiesto muchas relaciones entre diversas partes del
texto.

Generacion de plantillas. Toda la informacion relevante se re-
conoce después de realizar las tareas de los médulos anteriores.
Después de identificar la informacién relevante se debe rellenar
los atributos correspondientes a la informacion detectada, para
ello se aplica unas reglas de extraccion que asocian el tipo de
informacion con el atributo de plantilla y, posteriormente, en
funcién del objetivo del sistema de EI, se almacenara en un ba-
se de datos o se utilizara esta informacion para otros fines.

Por otro lado, existe otra posible arquitectura para los siste-

mas de EI, del tipo de pizarra, es decir existe un mdédulo central
que actia como un repositorio con el que interaccionan el resto
de médulos que son los que realizan las tareas principales del sis-
tema. El sistema LOLITA (Garigliano et al., 1998) (figura 2.2)
utiliza como modulo central o repositorio una red semantica de
mas de 100.000 nodos. Los nodos se enlazan a través de un conjun-
to de enlaces y un conjunto de variables de control. Las variables
de control anaden la informacion basica del nodo, como el tipo
(evento, entidad, relacién, etc.), la familia (humano, inanimado,
alimento, organizacion, etc.), tipo léxico (nombre, preposicién, ad-
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verbio, etc.). Estos sistemas realizan las mismas tareas que los de
arquitectura tubular, aunque pueden aparecer divididas en dife-
rentes médulos o diferente orden.

SGML doc Plain Text
il

p ! Lolita Core
Tt Pr i Ala Pr ti
(31 tp:mn ng .|g-,,r x— [ :gm: e |
| Morphology | f Semantics | 1',
i @ Sementica
- . e E— __F
NL Generator] > =
v Semantic
|
Network
Template | .= =
 Suppert | T
¥ T [} LY Y
sT TE ‘ | NE Corat | | ather |

Figura 2.2. Arquitectura del sistema LOLITA

Siguiendo con las directrices de una arquitectura tubular, a
continuaciéon se describe el sistema EXIT, desarrollado por el
Grupo de Procesamiento del Lenguaje y Sistemas de Informa-
cién (GPLSI)de la Universidad de Alicante. En este sistema se ha
integrado y se ha evaluado el médulo de resoluciéon de las correfe-
rencias producidas por las DDs desarrollado por este trabajo, tal
y como se describe en el capitulo de evaluacién (Cap. 6) .

2.4 Sistema EXIT

El sistema de extraccién de informacién EXIT (Llopis et al., 1998)
es un sistema que trabaja en el dominio restringido de las escritu-
ras de compraventa. El objetivo principal de este sistema es el de
extraer todos los datos relacionados con una compraventa inmo-
biliaria (comprador, vendedor, notario, inmueble, caracteristicas
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de la venta, etc.) e introducirlos en una base de datos (BD), cuyo
esquema entidad-relacién se muestra en la figura 2.3.

®

Figura 2.3. Esquema entidad-relacién de la BD utilizada por el sistema EXIT

La arquitectura del sistema EXIT, figura 2.4, sigue las direc-
trices de la arquitectura propuesta por Grishman. Un conjunto de
modulos que desarrollan una tarea especifica y que la salida de
cada médulo es la entrada del médulo siguiente.

En el sistema EXIT se distinguen 5 etapas, en el capitulo 5 se
presentan de forma maés detallada todos los médulos que inter-
vienen de forma directa en la resoluciéon de las correferencias. Las
etapas del sistema EXIT son:

1. Andlisis léxico. La informacién de entrada al sistema serd una
serie de escrituras de compraventa que se encuentran en for-
mato electrénico. Dentro de esta fase que incluye dos médulos
se realizan las siguientes tareas:

e Segmentacion del texto en oraciones. Se utiliza el mecanismo
desarrollado en Mufioz (1998) y Mufioz y Palomar (1999)
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Figura 2.4. Arquitectura del sistema EXIT

para dividir la escritura (texto de entrada) en oraciones.
Ademas, se procesa cada una de las oraciones de la escritura,
para identificar palabras y asignar a cada una de ellas un
identificador que permanece durante todo el proceso.

e Etiquetado 1éxico-morfolégico. Se procesa cada palabra, asig-
nandole las categorias gramaticales posibles que pueda to-
mar dicha palabra. Se utiliza el etiquetador desarrollado por
Pla (2000).

2. Modulos de Andlisis Sintdctico. Al igual que el sistema LaSTE-
IT, en esta fase se realizan dos tareas:



30

2. Sistemas de Extraccién de Informacién

e Reconocimiento de entidades. En este mddulo se utilizan
unos diccionarios especificos para la bisqueda de palabras
del tipo de nombres propios, nombres de organizaciones y
nombres de lugares, como son:

— Diccionario de nombres (de 4337 entradas)
— Diccionario de apellidos (de 4657 entradas)
— Diccionario de localidades (de 53000 entradas)
— Diccionario de actividades (de 1500 entradas)

Se utiliza una gramatica especifica para el reconocimiento
de entidades que incorpora las caracteristicas de las entida-
des que aparecen en este dominio. Aunque pueda parecer
que mediante la tarea de busquedas en los diccionarios se
reconozcan entidades, esto no es asi, ya que sélo reconoce
grupos de nombres propios, sin indicar el tipo de entidad de
la que se trata. Se utiliza el método desarrollado por Munoz
et al. (1998).

e Andlisis sintactico. Para realizar el andlisis sintactico se ha
utilizado el analizador parcial SUPP presentado en Martinez-
Barco et al. (1998) y Palomar et al. (1999). Este analizador
usa una gramatica que aporta las reglas del lenguaje utili-
zando el formalismo gramatical de las gramdticas de unifi-
cacion de huecos.

. Resolucion de fendmenos lingiiisticos. Se resuelven tanto el

fenémeno de la elipsis como el de las correferencias. Para re-
solver la elipsis se propone utilizar el método presentado en
Palomar (1996). Las correferencias que se resuelven son las
producidas por los pronombres y por las descripciones defi-
nidas. Para las correferencias producidas por los pronombres
se propone utilizar el método presentado por Ferrandez et al.
(1999) y para el tratamiento de las DDs se aplican el método
desarrollado en este trabajo.
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4. Interpretacion semdntica. La interpretacion seméantica consis-
te en la construccion de la forma légica de cada una de las
oraciones que forma la escritura. Mediante la interpretacion
semantica se consiguen formas independientes del contexto.

5. Interpretacion del discurso. Por tltimo, se propone realizar
una interpretacién del discurso basandose en un conjunto de
reglas especificas del dominio de las compraventa y de unas
reglas de inferencias necesarias para identificar la informacién
que aparece de forma implicita. Las formas légicas indepen-
dientes del contexto de la etapa anterior, pasan a ser depen-
dientes del contexto al realizar la interpretacién del discurso.
Una vez realizada la interpretacién del discurso se realiza el
relleno de plantillas mediante la utilizacién de las reglas de
extraccion. Las plantillas utilizadas por el sistema EXIT son
las que se muestran en la figura 2.5

<PLANTILLA-0001>: =

DOC AR < OR?VZ]X;? RgION-0001>. =
CONTENIDO CIF :
<COMPRA_VENTA-0001>: = DIRECCION
NOTARIO P i
VENDEDOR o
COMPRADOR <INMUEBLE-0001> : =

IDENTIFICACION :
TIPO :
VIA

OBJETO COMP -
COSTES :
<PERSONA-0001>: =

e DIRECCION
Mo LINDA
DIRECCION REGISTRO

TITULO

Figura 2.5. Plantillas del sistema EXIT

2.5 Influencia de la resolucion de las
correferencias en la extraccion de informacion

Como se ha visto anteriormente, una de las motivaciones que llevo
a la MUC-6 a definir la tarea de la resolucion de las correferen-
cias fue el hecho de que en ocasiones una misma entidad aparecia
referenciada o citada por medio de diferentes expresiones, lo cual

31



32 2. Sistemas de Extraccién de Informacién

provocaba que los reconocedores de entidades extrajeran o relle-
naran varias plantillas para una misma entidad. Para evitar este
problema, que afecta a la efectividad del relleno de plantillas, se
definio la tarea de la resolucién de las correferencias, y en concre-
to la resolucion de las DDs. Una vez se aplica la resolucién de las
DDs se identifica como una unica entidad todas las apariciones
de estas expresiones y sélo se rellena una unica plantilla.

La resolucion de las DDs no sélo soluciona el problema del re-
lleno multiple de plantillas, sino que ademas soluciona el problema
de la informacién implicita. La informacién denominada relevante
se define a través del uso de unas plantillas que se proporcionan
previamente al sistema de EI. A estas plantillas le acompanan una
serie de reglas que definen las caracteristicas de la informacién a
asignar a cada uno de los atributos que forman la plantilla. A pe-
sar de que los sistemas de EI trabajan en dominios restringidos,
los textos sobre los que se aplica no tienen porque tener un forma-
to fijo. Ademas, los textos sobre un dominio determinado escritos
por diferentes autores pueden tener formatos y estructuras dis-
tintas. No es normal encontrar la informacion relevante presente
en el texto de una manera explicita, sino que lo normal es que
aparezca de forma implicita a través de relaciones entre diferen-
tes partes del texto. La forma de extraer la informacién implicita
es mediante la resolucion de las correferencias ya que establece
dichas relaciones entre las diferentes partes del texto.

El siguiente ejemplo muestra los problemas mencionados ante-
riormente.

Ante mi, José Garcia Gémez, notario del llustre Colegio de Barce-
lona, comparecen D. Antonio Martinez Lépez y D. José Pérez Pérez,
ambos mayores de edad y con DNI 24.658.789 y DNI 12.345.678,
respectivamente..... El Sr. Martinez, propietario del piso situado en
la Avda. Diagonal niimero 4 piso 3 letra A, vende su propiedad al Sr.
Pérez por un importe de trece millones (13.000.000) de pesetas......
El vendedor se hace cargo de todas las costas que originan esta tran-
saccion y el comprador hace entrega de talén bancario por el importe
total de la venta.
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La figura 2.6 muestra las plantillas generadas por el sistema
de EI sin resolucién de las correferencias. En las plantillas usadas
por los sistemas de EI hay atributos que pueden ser opcionales
y otros que son obligatorios ya que la informacién puede que no
esté presente en los textos. En los resultados que se muestran en
la figura 2.6, se observa que determinados atributos, cuya infor-
macién esta presente en el texto, no aparecen, como es el caso
de costes, vendedor y comprador en la plantilla compra-venta al
no saber detectar la informacién implicita, o el de los DNI en las
plantillas personas al no resolver la referencia del adverbio respec-
tivamente. También se observa que se generan mas plantillas del
tipo persona de las debidas ya que no reconoce como la misma
entidad la plantilla de persona 0002 y la 0004, y la 0003 con la
plantilla persona 0005.

<COMPRA_VENTA-000I>: =
NOTARIO : Persona-0001
VENDEDOR :
COMPRADOR :
OBJETO_COMP :inmueble-0001
COSTES :

<PERSONA-0001>: =
NOMBRE : José Garcia Gémez
DNI :
DIRECCION :
TITULO :

<PERSONA-0002>: =

NOMBRE : Antonio Martinez Lopez

DNI :

DIRECCION :

TITULO : D.
<PERSONA-0003>: =

NOMBRE : José Pérez Pérez

DNI :

DIRECCION :

TITULO : D.

<PERSONA-0004>: =

NOMBRE : Martinez

DNI :

DIRECCION :

TITULO : Sr.
<PERSONA-0005>: =

NOMBRE : Pérez

DNI :

DIRECCION :

TITULO : Sr.
<INMUEBLE-0001> : =

IDENTIFICACION : inmueble

TIPO : piso

VIA :avda.

DIRECCION : Diagonal niimero 4 piso 3 letra A

LINDA :

REGISTRO

Figura 2.6. Salida del sistema EXIT sin médulo de CO

La figura 2.7 muestra las plantillas generadas cuando el siste-
ma de extraccion de informacion EXIT incorpora el moédulo de
resolucion de las correferencias producidas tanto por pronombres
como por DDs y alias. En estas plantillas se observa que los pro-
blemas que anteriormente se daban desaparecen y la cantidad de
atributos rellenos correctamente aumenta gracias a la aplicacién
de la resolucién de las correferencias. Este no es un caso aisla-

33



34 2. Sistemas de Extraccién de Informacién

<COMPRA_VENTA-0001>: = <PERSONA-0003>: =
NOTARIO : Persona-0001 NOMBRE : José Pérez Pérez
VENDEDOR : Persona-0002 DNI :12.345.678-J
COMPRADOR : Persona-0003 DIRECCION :
OBJETO_COMP: Inmueble-0001 TITULO : D.
COSTES: Persona-0001
<PERSONA-0001>: = <INMUEBLE-0001> : =
NOMBRE : José Garcia G6mez IDENTIFICACION :inmueble
DNI : TIPO :piso
DIRECCION : VIA : Avda.
TITULO : DIRECCION : Diagonal n° 4, piso 3 letra A
<PERSONA-0002>: = LINDA :
NOMBRE : Antonio Martinez Lépez REGISTRO :

DNI: 24.658.789-R
DIRECCION :
TITULO : D.

Figura 2.7. Salida del sistema EXIT con el médulo de CO

do, sino que, por lo general, la resolucién de las correferencias
incrementa la precisién en la tarea de la EI.

2.6 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado la evolucién de los sistemas
de EI desde sus origenes hasta la actualidad. La intervencién de
DARPA mediante la organizacién de las diferentes MUC propor-
cioné la evolucion de este tipo de sistemas y dicté las directrices a
seguir y las tareas a desarrollar. Por otro lado, se ha presentado la
arquitectura modular de Grishman que aplican la mayoria de sis-
temas. Ha quedado patente, la importancia de la resolucién de las
correferencias en los sistemas de EI, ya que una de las formas en
las que mas comunmente aparece informacion dispersa y de for-
ma implicita en un texto es a través de relaciones entre sintagmas
nominales y mas concretamente a través de DDs. Por esta razon,
para cualquier sistema de EI es fundamental resolver adecuada-
mente las relaciones que producen este tipo de expresiones para
realizar de una forma efectiva la tarea de extracciéon de informa-
cion. En este capitulo ha quedado demostrado que la resolucion
de las referencias lingiiisticas producidas por las DDs incrementa
los resultados del sistema EXIT en particular y de cualquier otro
en general.



3. Descripciones definidas: El ambito
del problema y métodos para su
resolucién

En este capitulo se presenta una profunda revisién bibliografica
del tratamiento y resolucién de las descripciones definidas en es-
panol. Por una lado, se muestran las caracteristicas de las DDs
y las clasificaciones de los diferentes tipos realizadas por diversos
autores, y por otro lado, se presentan los métodos desarrollados
para su adecuado tratamiento y resolucion.

3.1 Estudio Lingiiistico.

Las expresiones lingiiisticas mas usadas para hacer referencia a
entidades lingiiisticas previamente introducidas en el discurso son
los pronombres y las descripciones definidas.

Tal y como define Russell (1919) se entiende por descripcion
definida a cualquier sintagma nominal que es introducido por un
articulo determinado (el, la, lo, las, los) o por un demostrativo
(este, ese, aquel, estos, esos, aquellos, estas, esas, aquellas).

Las DDs tienen el problema inherente de que no siempre ha-
cen referencia a una entidad lingiiistica previamente introducida,
sino que a veces introducen una nueva entidad lingiifstica en el
discurso. Otra diferencia que cabe destacar de la DD con respecto
al pronombre es la distancia con su antecedente. Mientras que la
distancia maxima entre el pronombre y la entidad a la que hace
referencia suele ser de unas pocas oraciones, en el caso de la DD
suele ser mucho mayor debido a la gran cantidad de informacién
semantica que almacena. Otra diferencia entre el pronombre y la
DD es que mientras el pronombre sélo puede hacer referencia a
la totalidad de su antecedente (identidad), la DD puede hacerlo
tanto a la totalidad de su antecedente como a una parte de él



36 3. DD: El dmbito del problema y métodos para su resolucién

(casa, tejado), estableciéndose diferentes tipos de relaciones como
puede ser parte de, conjunto - subconjunto o conjunto- miembro.
En estos casos, la DD hace referencia a su antecedente y a la vez
introduce una nueva entidad.

La casa que se ha comprado Juan tiene goteras. El tejado estd roto

En el ejemplo, el sintagma en el que aparece tejado hace refe-
rencia al sintagma en el que aparece casa y a su vez introduce la
entidad tejado en el discurso.

El presente trabajo se centra en el estudio de las posibles re-
ferencias producidas por las descripciones definidas por lo que a
continuacion se muestra el estudio realizado sobre las propiedades
referenciales o no de los sintagmas nominales.

En la figura 3.1 se muestra la clasificacion de los diferentes
tipos de sintagmas nominales que pueden hacer referencia a un
objeto del mundo, realizada por Leonetti (1990).

.
Nombres propios

Sntagmas nominales indefinidas
SN {
Sntagmas nominales definidas
Descripciones definidas
Sntagmas nominal es demostr ativos

Figura 3.1. Clasificacion de los sintagmas nominales que pueden referenciar un
objeto

En la figura anterior se observa que existen tres tipos princi-
pales de sintagmas nominales que pueden referir a una entidad?,
como son los nombres propios, los sintagmas nominales indefini-
dos y las descripciones definidas. En algunos trabajos, como el de
Bustos (1986), no se habla de descripciones definidas sino sélo de
sintagmas nominales definidos, que los define como aquellos sin-

! Se entiende por entidad cualquier objeto o persona que aparece explicita o
implicitamente en la comunicacién.
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tagmas nominales que estdn encabezados por un morfema definido
(articulos definidos, adjetivos demostrativos).

Puede parecer extraiio que los sintagmas nominales indefinidos
puedan hacer referencia a un referente al igual que una descripcién
definida. En la tradicién gramatical se han asociado las expresio-
nes definidas con los usos referenciales y las indefinidas con usos
no referenciales, sin embargo esto no siempre ocurre asi. En el
ejemplo:

Sonia estd buscando un libro

el sintagma un libro puede referirse a un referente indeterminado,
es decir hace referencia a un libro, el que sea. Existen estudios de
otros autores, como Donnellan (1996), en los que se realiza una
clasificacién de los sintagmas nominales més especifica en funcién
del tipo de referencia. Donnellan distingue entre uso referencial
y atributivo, también llamados uso especifico y no especifico. Los
usos referenciales vienen asociados a referentes concretos (Sonia
estd buscando el libro de texto) y los usos no especificos cuando el
referente no es uno concreto (Sonia estd buscando un libro).

Hasta ahora, el término referencia hacia mencion a la relacion
existente entre una expresion lingiiistica y un objeto del mundo
(referente). A partir de ahora cuando se hable de referencia se hace
mencién a la relacién existente entre dos expresiones lingiiisticas
(denominadas antecedente y expresién anaférica). A esta relacién
también se le denomina andfora. Esta memoria se centra en las
posibles relaciones entre las DDs y sus antecedentes, sin tener en
cuenta las relaciones producidas entre otras expresiones anaféricas
(pronombres, adverbios, adjetivos) y su antecedente correspon-
diente.

La relaciéon entre la expresion anaférica y su antecedente
no es una mera relacién de sustitucién sino que constituye un
fenémeno de senalizacion-localizacion, segin los criterios de proxi-
midad/alejamiento. Cuando en los fenémenos anaféricos se habla
de referencia a los antecedentes se realiza en el sentido de alusién
cotextual. En la figura 3.2 se muestra una clasificacién de las di-
ferentes categorias gramaticales que pueden tener las expresiones
referenciales o anaféricas:
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Expresiones referenciales
cotextuales

Proformas

r Personales
Pronombres { Relativos
Posesivos
Lugar
Adverbios Tiempo
Modo
.
SN Definido

Descripciones definidas

SN Demostrativo

Morfemas temporales y personales del verbo

Cuantificadores

Figura 3.2. Categorias gramaticales que pueden referenciar

En la figura 3.3 se muestran las diferentes categorias gramati-
cales que pueden tomar las expresiones que desempenan el papel

de antecedente.

Antecedentes <

Oracion

\

Sintagma nominal

4 Nombres propios

S. N. Indefinidos

Figura 3.3. Tipos de posibles antecedentes

SN Definido

Descrip. definidas

SN Demostrativo

Texto o Fragmento de texto

La relacion anafdrica establece una relacion entre dos expresio-
nes lingiifsticas (A,B), dénde B es correferente con A. Si ademds
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el antecedente B es una expresién anaférica cuyo antecedente es
C, entonces se establece lo que se conoce con el nombre de cadena
de correferencia y se dice que A y C son también correferentes.
En la figura 3.4 se muestra un ejemplo en el que puede observarse
las cadenas de correferencias.

,————q

Bill Clintony;

%l preszdente de los EEUU; ]vza]o a Bruselas para hablar cogl\SolanaJ:

—_———

__\ ___________________

y|el preszdente dela OTAN;, J [ trataron el tema de la guerra de Kosovo.

&'l mdximo mandatario americano ] no era partidario de una invasion
—

terrestre debido a la gran cantidad de bajas que podria ocasionar este tipo de

ataques.

Figura 3.4. Ejemplo de cadenas de correferencia en un texto

En el ejemplo, se obtienen dos cadenas de correferencias:

1. La cadena de correferencia indicada con los subindices (i,ki,mk).
El sintagma nominal definido el mdximo mandatario americano
correfiere con el nombre propio Bill Clinton y éste, a su vez,
correfiere con el sintagma nominal definido el presidente de los
EEUU. Este ultimo tiene un referente que es la persona fisica
concreta.

2. La cadena de correferencia indicada con los subindices (j,lj). El
sintagma nominal definido el presidente de la OTAN correfiere
con el nombre propio Solana que a su vez tiene como referente
a una persona fisica concreta.

Este trabajo se centra en las cadenas de correferencias produ-
cidas por DDs o como otros autores denominan sintagmas nomi-
nales definidos. Segiin define Leonetti (1990), existen dos tipos
de DDs, en funcién del articulo que introduce el sintagma nomi-
nal. Si el articulo es un articulo definido (el, la, los, las) tenemos
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un sintagma nominal definido, pero si es un demostrativo (este,
ese, aquel, estos, esos, aquellos, estas, esas, aquellas) la descripcién
definida se dice que es del tipo de sintagma nominal demostrativo.

En el trabajo de Bustos (1986) se presenta un estudio de las
propiedades referenciales de los sintagmas nominales definidos.
En ese trabajo se denominan los sintagmas nominales definidos
con propiedades referenciales descripciones y aquellos que no tie-
nen capacidad para referenciar un objeto sintagmas nominales
genéricos. En el ejemplo

el hombre es un animal racional

el sintagma nominal definido el hombre no denota un individuo
concreto, sino que denota a una clase o un tipo de individuos, por
lo que no cumple el requisito de unicidad de las descripciones.

Como se ha visto, el articulo definido no siempre tiene un uso
anaférico. Algunos trabajos, como los de Kempson (1975), distin-
guen entre el uso anaférico lingiiistico y otro no lingiiistico que
referencia a un objeto del universo de discurso. Es decir, los sin-
tagmas nominales definidos con uso anaférico no lingiiistico intro-
ducen entidades en el discurso (hay una referencia a un referente
fisico), mientras que los sintagmas nominales definidos con un uso
anaférico lingiiistico correfieren con un antecedente introducido
anteriormente en el discurso. Por esta razon, el uso de un articulo
definido por parte de un hablante infiere al oyente que el hablante
tiene conocimiento de lo referido por la expresion encabezada por
dicho articulo definido.

En cuanto al articulo demostrativo, ocurre lo mismo que con
los articulos definidos, es decir, puede tener dos usos anaféricos:
uno lingiiistico y otro no lingiiistico. Por tanto, se puede concluir
que los sintagmas nominales definidos y demostrativos cuando
desempenan un papel anaférico lingiiistico correfieren con un an-
tecedente, el cual deberd de escogerse entre todas las expresiones
lingiiisticas que puedan desempenar el papel de antecedente y ha-
yan sido introducidas previamente. Cuando desempenan un uso
anaférico no lingiiistico introducen una entidad en el discurso, por
lo que no habra que obtener ningiin antecedente.
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En relacién con las ideas expuestas por Bustos se concluye con
la existencia de dos categorias principales en las que se pueden
dividir los sintagmas nominales definidos y demostrativos:

e Con usos anafodricos
e Con usos referenciales

En este trabajo nos centramos en el tratamiento y resolucién
de los sintagmas nominales definidos y demostrativos que llamare-
mos descripciones definidas. A continuacion se realiza un estudio
de los usos referenciales de las DDs. Para ello se muestran las
diferentes clasificaciones de las mismas, realizadas por diversos
autores en funcion de las diferentes relaciones entre las DDs y los
antecedentes.

3.2 Ambito de tratamiento del problema.

El objetivo de este trabajo es localizar en un texto el antecedente
de una DD. Ademads, se pretende establecer las posibles cadenas
de correferencia entre todas las DDs con propiedades anaféricas
y los antecedentes.

Como se ha visto anteriormente, no todas las DDs tienen
propiedades anaféricas. A partir de ahora nos vamos a centrar
en las caracteristicas de las DDs que actian como expresiones
anaféricas, mientras que las que no tienen esa capacidad anaférica
lo Unico que hacen, para nuestros intereses, es introducir una en-
tidad en el discurso.

Diversos autores como Christopherson (1939), Hawkins (1978),
Prince (1981), y Poesio y Vieira (1998), han realizado diversas
clasificaciones de los diferentes tipos de DDs en funcién de las
relaciones entre expresién anaférica y antecedente.

A continuacién se muestran algunas de estas clasificaciones,
con ejemplos de cada uno de los tipos. En estos ejemplos la coinci-
dencia en subindice indica que existe una relacién de correferencia
entre los dos sintagmas.
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3.2.1 Clasificaciéon de Hawkins.

Hawkins (1978) presenta una extensién de la clasificacién de las
DDs propuesta por Christopherson (1939) en funcién de los di-
ferentes usos que se le pueden dar en lengua inglesa a las DDs.
Dicha clasificacién es la siguiente:

a) Usos anaféricos. Este tipo de DDs son aquellas que hacen
referencia a un antecedente que ha sido introducido previa-
mente en el discurso. Por ejemplo:

e Fred was discussing an interesting book; in his class. | went to
discuss the book; with him afterwards.

e Bill was working at a /athe; the other day. All of a sudden the
machine; stopped turning

En esta categoria se engloba tanto a las DDs que hacen refe-
rencia a un antecedente con el mismo nicleo (como ocurria en
el primer ejemplo), como las DDs que hacen referencia a un
antecedente que es un sinénimo é un hipénimo del nicleo (a
lathe - machine).

b) Usos en situaciones directas. Hawkins engloba en esta ca-
tegoria a aquellas DDs que se suelen dar en situaciones de con-
versacién en las que se hace referencia a un objeto del mundo,
que sin ser introducido anteriormente en el discurso es visible
o facilmente inferible por los que intervienen en la conversa-
cion. Por ejemplo:

e Please, pass me the salt;
e Beware of the dog;

En el primer ejemplo the salt es visible a todos los que estan
sentados a la mesa. Por el contrario, en el segundo ejemplo po-
demos no ver el objeto (the dog) pero rapidamente se deduce
que existe un perro que es peligroso.



3.2 Ambito de tratamiento del problema. 43

c¢) Usos en situaciones generales. También dentro de las situa-
ciones de conversacion, Hawkins identifica DDs con las que el
hablante apela al conocimiento general del oyente. Por ejem-
plo:

e Have you seen the bridesmaid;?

En el ejemplo, se sabe que si estas en una boda hay una dama
de honor (bridesmaid).

d) Usos anaféricos asociativos. Esta categoria engloba aque-
llas DDs que comparten alguna relacién entre objetos y sus
componentes o atributos, siendo conocida esta relacion tanto
por el hablante como por el oyente. Por ejemplo:

o Bill bought a new car; to please Mary but she didn't like the
colour;

En este ejemplo existe una relacién entre the car y the colour.
Tanto el oyente como el hablante conocen que los coches pue-
den tener colores diferentes.

e) Usos no comunes. Hawkins engloba en esta categoria a las
DDs que no hacen referencia a ningiin antecedente introducido
anteriormente. Por ejemplo:

e | don't like the colour red;
e The number seven; is my lucky number

En estos casos, los sintagmas nominales the colour red y the
number seven no hacen referencia a ningin sintagma previo,
aunque hayan aparecido previamente sintagmas nominales cu-
yos nucleos sean colour y number, respectivamente.

f) Usos de modificadores no explicativos. Por tltimo, Haw-
kins engloba en esta categoria a un pequenio nimero de modi-
ficadores que van acompafiados del articulo definido (the) en
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inglés. Por ejemplo:

e My wife and | share the same secrets;
e The first person to sail to America; was an Icelander.

En ambos ejemplos, los modificadores same y first requieren
del articulo definido the.

3.2.2 Clasificacion de Prince.

Prince (1981; 1982) estudia detalladamente la conexién entre las
suposiciones del escritor/hablante acerca del lector/oyente y los
conocimientos lingiifsticos de los sintagmas nominales. En estos
trabajos se indica que hay una serie de factores que afectan a la
eleccion de las DDs. Los tipos identificados son:

a) Nuevo oyente / Viejo oyente (Hearer New/Hearer Old).

Uno de los factores que afecta a la eleccién de un sintagma
nominal es si una entidad del discurso es vieja o nueva con
respecto al conocimiento del oyente. Un hablante usara un
nombre propio o una DD cuando suponga que el oyente tiene
conocimiento del objeto o persona al que se refiere, en caso
contrario hard uso de un sintagma nominal indefinido.

e |'m waiting for it to be noon so | can call Sandy Thompson,;
e |'m waiting for it to be noon so | can call someone in California;

b) Nuevo discurso / Viejo discurso (Discourse New /Dis-

curse Old). Las entidades del discurso pueden ser nuevas o
viejas en el modelo de discurso en funcion de si es su primera
aparicion en el texto o no. Un sintagma nominal puede ha-
cer referencia a una entidad ya introducida en el discurso o
puede hacer referencia a una entidad no introducida previa-
mente (fenémeno de la deixis). La categoria de viejo discurso
se corresponde con las categorias de usos anaféricos de la cla-
sificacion de Hawkins y la categoria de nuevo discurso con las
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categorias de usos en situaciones generales y usos en situacio-
nes directas de la clasificacién de Hawkins.

c¢) Inferibles (Inferrables). Algunas entidades no son ni viejas en
el discurso ni viejas para el oyente, pero tampoco son total-
mente nuevas. Son aquellas en las que el oyente es capaz de
inferir la relacién existente con una entidad ya introducida an-
teriormente, sin ser la misma. Se corresponde con la anafora
asociativa de Hawkins. Como por ejemplo en:

e A book... the author

d) Sintagmas que contienen inferibles (Containing inferra-
bles). Esta categoria podria considerarse como una subcate-
goria de la anterior. En ella se encuentran aquellos sintagmas
nominales que, siendo inferibles, su parte de conexion se espe-
cifica como parte del nuevo sintagma nominal. Por ejemplo en:

e The door of the Bastille was painted purple.

Esta categoria se corresponde con la de los usos no comunes
de Hawkins.

3.2.3 Clasificacién de Poesio y Vieira.

En los trabajos desarrollados por Poesio y Vieira (1998) y por
Vieira y Poesio (1998) se realiza un profundo estudio de las DDs.
En estos trabajos se presenta una simplificacién de la clasificacion
de Hawkins. La clasificacién es la siguiente:

a) Usos anaféricos con el mismo nicleo. En esta clase se
incluyen las DDs que hacen referencia a un antecedente que
ha sido introducido en el discurso anteriormente y que tiene el
mismo nucleo. Se trata de una parte de las DDs clasificadas en
la categoria de usos anaféricos de la clasificacién de Hawkins
y a la categoria de viejo discurso de la clasificacion de Prince.
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Por ejemplo:

e Bill bought a new car; to please Mary. The car; is a new BMW
model.

La descripcion definida the car tiene el mismo nucleo que el
sintagma nominal a new car.

b) Usos asociativos. En esta categoria se engloban todas las

DDs que tienen un uso anaférico y que no han sido clasificadas
en la categoria anterior. Estas DDs tienen usos anaféricos, pero
tienen una relacion con su antecedente en forma de sinénimos,
hipénimos, hiperénimos, informacién acerca de eventos, etc.
En Clark (1977) se denomina a este tipo como referencias in-
directas (bridging references). En esta categoria se engloban
tanto los usos anaféricos que no tienen el mismo nicleo, como
los usos asociativos de Hawkins. Por ejemplo:

e Bill bought a new car; to please Mary. The vehicle; is a new
BMW model.

La descripcién definida the vehicle hace referencia al sintagma
nominal a new car porque existe una relacion de hiperonimia
entre vehicle y car.

¢) Usos en situaciones generales/no comunes. En esta clase

se incluyen los usos en situaciones generales y no comunes de
la clasificaciéon de Hawkins. Las situaciones generales hacen
referencia a una entidad o evento cuya existencia es de cono-
cimiento comun. Por ejemplo:

e About the same time, the Iran-Iraq war;, which was rolling oil
markets, ended.

En las situaciones no comunes la interpretacién de la DD se
basa en informacién adicional que aparece junto al sintagma
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nominal definido. Esta informacion adicional aparece en forma
de:

e Clausulas relativas.

e Clausulas asociativas

e Complemento de sintagmas nominales
e Clausulas apositivas

e Construcciones copulativas

d) Idioma&ticos. Esta clase incluye referencias indirectas, expre-
siones idiomaticas y usos metaféricos. Por ejemplo:

e |t went back into the soup;.

Adicionalmente a la clasificacion anterior, en los trabajos de-
sarrollados por Poesio et al. (1997), y por Vieira y Teufel (1997)
se realiza un estudio detallado de las DDs clasificadas como des-
cripciones con usos asociativos, es decir, referencias indirectas. A
continuacion se muestra este estudio:

a) Sin6énimo /Hipénimo /Merdnimo. Esta clase incluye aque-
llas DDs que tienen una relacién de sinonimia, hiponimia o
meronimia con su antecedente. Por ejemplo:

e the house y the chimney (Meronimia, parte de).
e the daily television show y the program (Hiponimia)
e new album y the record (Sinonimia).

b) Nombres propios. Esta clase incluye las DDs que hacen re-
ferencia a nombres propios, como pueden ser nombres de per-
sona, companias, lugares, etc. Por ejemplo:

e Mozart y the composer.
e Coca-Cola y the company.
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c) Nombres compuestos. Esta clase incluye las DDs cuyo an-
tecedente es un nombre que forma parte de un nombre com-
puesto a parte del nicleo. Por ejemplo:

e discount packages y the discounts.

d) Eventos. En esta clase se incluyen las DDs que no hacen refe-
rencia a un sintagma nominal que ha aparecido anteriormente,
sino que hay ocasiones en las que se hace referencia a un verbo
o a oraciones. Por ejemplo:

e Kadane Oil Co. is currently drilling; two wells and putting;...
the activity;....

e) Tépicos del discurso. En esta clase se incluyen las DDs que
hacen referencia a un tépico del discurso. Por ejemplo:

e the industry (en un texto acerca de companias de petréleo).

f) Inferencias. En esta clase se incluyen las DDs cuya relacién
con su antecedente estd basada en una relacién inferencial
compleja, por ejemplo relaciones causa, efecto, consecuencia,
etc. Por ejemplo:

e the last week’s earthquake y the suffering people.

Una vez presentadas las diferentes clasificaciones de las DD, a
continuacion se presenta el estado actual en la resolucién de la
referencia lingiiistica, centrandonos en la resolucién de las DDs.

3.3 La resolucion de la referencia lingiiistica

La resolucion de las referencias lingiiisticas producidas por los di-
ferentes tipos de expresiones lingiiisticas (pronombres, adjetivos,
descripciones definidas, etc.) ha sido abordada por diferentes au-
tores. La mayoria de ellos se han centrado en la resoluciéon de
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las referencias producidas por los pronombres, aunque algunos
de los sistemas desarrollados por estos investigadores son capaces
de tratar las referencias producidas por varios tipos de expresio-
nes lingiifsticas. Asi, por ejemplo, el desarrollado por Kameyama
(1997) trata los pronombres y las DDs dentro del sistema de ex-
traccién de informacién FASTUS (Hobbs et al., 1996) o el sistema
SPAR (Shallow Processing Anaphora Resolver) desarrollado por
Carter (1987) que resuelve también los pronombres y las DDs. Pe-
ro también existen otros como el desarrollado por Poesio y Vieira
(1998) que se centra exclusivamente en la resolucién de las DDs.

Entre las diferentes aproximaciones existentes que tratan la
resolucion de las referencias producidas por los pronombres, es
importante destacar los trabajos desarrollados por Hobbs (1978),
Lappin y Leass(1994), las diferentes aproximaciones desarrolladas
por Mitkov en (1995; 1997; 1998) y Mitkov y Stys (1995), las
desarrolladas por Carbonell y Brown (1988), o las de Dagan e
Itai (1990; 1991) y las de Ge et al. (1998) que estan basadas en
modelos probabilisticos. Para el espanol cabe destacar los trabajos
de Ferrandez et al. (1997; 1998b; 1998a; 1999; 2000) que centran
sus trabajos en la resolucién de la anafora pronominal de tercera
persona y en la resoluciéon de la andfora adjetiva en mondélogos; y
los trabajos de Martinez-Barco y Palomar (Martinez-Barco et al.,
1999; Martinez-Barco & Palomar, 2000) en la resolucién de la
anafora pronominal en didlogos.

En concreto, los trabajos de Ferrandez et al. estan basados en
el uso de restricciones y preferencias lingiiisticas. Las restriccio-
nes morfolégicas y sintdcticas actian como un filtro para rechazar
candidatos que no cumplen la restriccién y las preferencias, ex-
traidas de estudios empiricos, seleccionan el candidato en base a
estas preferencias mediante un tratamiento adecuado. Estos tra-
bajos se han aplicado a textos no restringidos obteniendo una tasa
de éxito del 72% para la anafora pronominal y de un 76% para la
adjetiva.

Por otro lado, los trabajos de Martinez-Barco y Palomar
(Martinez-Barco et al., 1999; Martinez-Barco & Palomar, 2000)
proponen un espacio de accesibilidad anaférico basado en la es-



50 3. DD: El dmbito del problema y métodos para su resolucién

tructura del didlogo y los actos del habla que se usan como pre-
ferencias estructurales en la resolucion de la anéfora.

Por iltimo, los trabajos de Ferrdndez y Peral (2000) en la reso-
lucién de los pronombres omitidos detectan la omisién de 1 sujeto
mediante la utilizacion de las técnicas de andlisis y posteriormente
lo tratan como si fuera una anafora. Para ello utilizan un conjunto
de restricciones y preferencias especifico para este tipo de proble-
ma.

El algoritmo desarrollado por Hobbs (1978) se basa en la
bisqueda, en un orden predefinido a través del arbol de andlisis
(andlisis sintdctico completo), de un sintagma nominal que con-
cuerde con el pronombre en género y nimero. Hobbs aplicé este
algoritmo a la resolucién de los pronombres ingleses he, she, it y
they. A pesar de ser un algoritmo extremadamente sencillo, Hobbs
obtuvo un 81.8% de éxito al aplicarlo sobre 100 ejemplos de dife-
rentes fuentes.

Lappin y Leass (1994) desarrollaron un algoritmo para la re-
solucion de las referencias producidas por los pronombre perso-
nales de tercera persona, los reflexivos y los reciprocos. En este
algoritmo se proponen seis condiciones o restricciones sintdcticas
(condiciones de no correferencialidad). Si alguna de ellas es satis-
fecha por el sintagma nominal considerado como candidato a ser
la referencia del pronombre, entonces dicho candidato es rechaza-
do. Este algoritmo obtuvo un 85% de éxito en textos escritos en
inglés.

Mitkov ha desarrollado diferentes aproximaciones al tratamien-
to de las referencias de los pronombres personales de tercera per-
sona. En una primera aproximacion, propone un algoritmo que
usa técnicas de razonamiento con incertidumbre en el que se usan
dos valores de certeza (Mitkov, 1995). En una segunda aproxima-
cién, propone un método basado en restricciones y preferencias
que utilizan diferentes tipos de conocimientos (Mitkov, 1998).

Durante los ultimos anos la resolucién de la anafora prono-
minal ha sido el objetivo del trabajo de muchos investigadores,
tanto en inglés como en espanol. Sin embargo, a la resolucién de
las DDs no se le ha dedicado tanto esfuerzo como a la pronominal,
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principalmente por dos razones:

1. Mientras que los pronombres “casi siempre”hacen referencia
a un antecedente que ha aparecido anteriormente en el texto
(discurso), las DDs no siempre tienen propiedades referencia-
les. Esta es la principal razén para pensar que el tratamiento
de las DDs es distinto.

2. La resolucién de las DDs, a priori, requiere el uso de mas
y mejores fuentes de informacion. El uso de la informacion
semantica es fundamental en la resolucién exitosa de la DD,
tal y como se demostrara en la presente memoria.

Una vez presentados brevemente los principales trabajos en
anafora pronominal, y extraidas las principales diferencias entre
los pronombres y las DDs, a continuacién se presentan los diferen-
tes métodos existentes en la literatura que estudian y tratan la re-
solucién de las DDs. Se pueden clasificar dichos métodos en apro-
ximaciones lingiiisticas (basadas en el uso de informacién léxica,
morfoldgica, sintictica y semdntica) y en aproximaciones basadas
en aprendizaje automédtico (usan textos anotados con informacién
lingiiistica para aprender reglas en la resolucién de las DDs). A
continuacion se muestran las principales técnicas y métodos en-
globados en ambas aproximaciones para finalizar presentando sus
resultados comparativos.

3.4 Aproximaciones lingiuisticas

A lo largo de los ultimos anos, se han desarrollado diferentes
técnicas y métodos para la resolucion de las descripciones defi-
nidas, fundamentalmente en inglés. Los primeros trabajos fueron
desarrollados por Kameyama (1997). Estos trabajos estdn inte-
grados dentro del sistema de extraccion de informacién FASTUS
(Hobbs et al., 1996). Otras propuestas también desarrolladas den-
tro de sistemas de EI tuvieron lugar en 1998 como consecuencia de
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la celebracién de la dltima MUC (MUC-7). Entre ellas cabe des-
tacar las propuestas de los sistemas LaSIE-II (Humphreys et al.,
1998), LOLITA (Garigliano et al., 1998) y Oki (Fukumoto et al.,
1998). Las propuestas integradas en los sistemas de EI anteriores
resuelven tanto la anafora pronominal como las producidas por
las descripciones definidas.

Por 1ltimo, destacar los trabajos realizados por Vieira y Poesio
(1997; 1998; 1999) que se centran en el estudio de las DDs y en
el desarrollo de un algoritmo para la correcta resolucién en textos
escritos en lengua inglesa.

La tabla 3.1, a modo d e resumen inicial, muestra las principa-
les caracteristicas de algunos sistemas de resolucién de las DDs,
sobre la base del tipo de referencia tratada, la informacién uti-
lizada y los corpus sobre los que realizan las evaluaciones de los
sistemas.

Algoritmo Tipos Informacién Corpus Referencia
Viei morfolégica,
P‘elria y DD sintdctica, WSJ (Vieira, 1998)
0esto semdéntica
morfolégica
Kameyama pronombres sintéctica, ’ Geo-politico (Kameyama,
y DD -~ 1997)
semantica
morfoldgica
LaSIE-TI pronombres sintdcticn }” MUC-7 (Humphreys et al.,
y DD -~ 1998)
semantica
morfolégica s ol
LOLITA pronombres sintéctica }’7 MUC-7 (Garigliano et al.,
y DD " 1998)
semantica
. pronombres  morfolégica ) (Fukumoto et al.,
Old y DD y sintéctica MUC-7 1998)

Tabla 3.1. Sistemas basados en conocimiento

A continuacién se describen de forma maés detallada cada uno
de los algoritmos de la tabla 3.1.
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3.4.1 Algoritmo de Poesio y Vieira

Poesio y Vieira son dos de los investigadores que més estudios
y trabajos han desarrollado por el tratamiento y resolucién de
las descripciones definidas en inglés. Como consecuencia de estos
trabajos han presentado una clasificacién de los diferentes tipos
de DDs que se pueden encontrar en un texto (Poesio & Vieira,
1998; Vieira, 1998; Vieira & Poesio, 1998) y diferentes propuestas
a la resolucién de cada uno de los tipos de DDs (Poesio et al.,
1997; Vieira & Teufel, 1997; Vieira, 1998; Vieira, 1999).

En los trabajos desarrollados por Poesio y Vieira el corpus
utilizado es el Penn Tree Bank (Marcus et al.,, 1993) que estd
formado por articulos del Wall Street Journal (WSJ) anotados
sintacticamente.

A continuacién se muestran las reglas usadas para el tratamien-
to y resolucién de las DDs. Las diferentes categorias pertenecientes
a la clasificacién de Poesio y Vieira, presentada anteriormente, se
han agrupado en tres tipos: (1) andfora directa que se correspon-
de con los usos anaféricos con el mismo nicleo de la clasificacion,
(2) identificacién de las DDs que introducen una nueva entidad en
el discurso, se corresponden con las no anaféricas y (3) anaforas
indirectas (bridging reference) y el uso de WordNet (Miller et al.,
1993) en la resolucién de las DDs, que se corresponden con los
usos asociativos y usos en situaciones generales y no comunes.

1. Anéfora directa. Poesio y Vieira (1998) definen la anafora
directa como la relacion que se establece entre una DD y un
antecedente con el mismo nucleo. Para resolver la referencia
de una DD se debe identificar los posibles antecedentes y com-
pararlos con la DD, esto se realiza mediante la comparacion
de los niicleos de ambos. Todos los antecedentes con el mis-
mo nucleo son seleccionados como potenciales candidatos a
ser la solucién. Los trabajos desarrollados por Poesio y Viei-
ra utilizan una ventana de busqueda? pero si no hay ningin
antecedente en ella buscan en el resto del texto.

% La ventana de bisqueda est4 formada por las 4 oraciones anteriores a la oracién
en la que se encuentra la descripcién definida.
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No es suficiente la comparacion entre los nucleos para resolver
las referencias de la anafora directa. De hecho, son pocos los
casos en los que s6lo comparando los nicleos se proponen el
candidato correcto. En la mayoria de los casos hay que rea-
lizar un estudio de los pre y postmodificadores. Por ejemplo,
the red car y the blue car no pueden correferir aunque tengan
el mismo nitcleo. En general, para poder comparar este tipo
de casos se necesitaria informacién semdantica. Poesio y Vieira
proponen las siguientes dos reglas:

e Se permite como posible antecedente a aquellos cuyos mo-
dificadores incluyan a los modificadores de la descripcion
definida.

e Se permite como antecedente de cualquier descripcién defi-
nida a un sintagma nominal sin ningin modificador.

. Identificacion de nueva entidad. Diversos autores han de-

mostrado que no todas las DDs tienen propiedades referen-
ciales, sino que introducen una nueva entidad en el discurso
(més de la mitad de ellas). Debido al elevado nimero de ellas
en los textos, una previa identificacion del tipo de las DDs
(anaféricas o no anaféricas) mejorarian la eficiencia del siste-
ma. La identificacion de estas DDs desarrolladas por Poesio y
Vieira estan basadas en caracteristicas léxicas y sintacticas de
los sintagmas nominales. Las caracteristicas que proponen son:

a) Predicados especiales. Se pueden diferenciar dos casos:

e En ocasiones algunos premodificadores como first o best
cuando van acompanados de una clausula relativa intro-
ducen una nueva entidad en el discurso. Por ejemplo en

the first person to sail to America
e Algunos nucleos como fact, result, conclusion, idea, etc.
normalmente introducen una nueva entidad en lugar de
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hacer referencia a una entidad previa.

Modificadores restrictivos. Cuando la informacion del mo-
dificador es esencial para la identificacién del antecedente
se dice que es restrictivo, pero si no es esencial se dice que
es no restrictivo. Normalmente, los postmodificadores res-
trictivos aparecen en la primera mencion de la entidad, por
lo que su aparicién en una DD denota un uso no anaférico.
Alguna de las construcciones que Poesio y Vieira encon-
traron en sus corpora de trabajo fueron:

e Clausulas relativas introducidas por pronombres relati-
vos como who, what, when, where, because o that o por
ningiin pronombre (en inglés una cldusula relativa puede
estar introducida sin ningin pronombre). Por ejemplo,

the girl who | met...
e Indefinidos. Clausulas infinitivas y gerundios. Es propio
de la lengua inglesa ya que en espanol se traduciria por
un clausula de relativo. Por ejemplo

the man writing the letter is my friend
e Sintagmas preposicionales. La mayoria de los postmodi-
ficadores de un sintagma nominal son sintagmas prepo-
sicionales y suelen ser restrictivos. Por ejemplo

the years before the war...
no son unos afios cualquiera, sino esos concretamente.
e Premodificadores restrictivos. Normalmente son nombres
propios o un nombre. Por ejemplo

the Irag-lran war...
the city payroll

Aposiciones. Las DDs que normalmente ocurren dentro de
una aposicién introducen una nueva entidad en el discurso.
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Por ejemplo

Juan Antonio Samaranch, the president of COIl, open the
games
d) Construcciones copulativas. Las DDs que tienen lugar en
construcciones copulativas no tienen que ser resueltas y
son clasificadas como una nueva entidad del discurso. Por
ejemplo

the bottom line is that he is ....
e) Nombres propios. Nombres propios que estian precedidos
por un articulo introducen una nueva entidad. Por ejemplo

the Wall Street Journal...
f) Expresiones temporales. Algunas expresiones que referen-
cian tiempo como the morning introducen una nueva enti-
dad y son tratados como los predicados especiales.

3. Aniforas indirectas (bridging reference). Las anéforas in-
directas son los casos mas complejos de tratar de las DDs.
El principal problema es que una misma descripcion indirecta
puede relacionarse con varios antecedentes dentro de un mismo
texto. Es obvio que para resolver este tipo de DD se necesita
informacién semantica. A continuacién se muestran las dife-
rentes heuristicas usadas por este algoritmo para la resolucién
de las anéforas indirectas:

e Para proporcionar la informacién acerca de sinénimos, hi-
perénimos, hipénimos, merénimo y holénimos se usa el re-
curso léxico WordNet.

e Para resolver las anaforas indirectas que hacen referencia a
nombres propios, como por ejemplo en

Pinkerton Inc... the company
se hace mediante la identificacién del tipo de entidades. La
forma en la que identifica las entidades en el texto es me-
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diante la bisqueda en WordNet o por algin tipo de identi-
ficadores como Co, Inc, Mr.

e Nombres compuestos. A veces se suele usar una descripcion
indirecta para referir a un nombre compuesto. Como por
ejemplo

discount packages ... the discounts

stock market crash ... the markets
e Anéforas indirectas basadas en sintagmas verbales. En Word-
Net no hay informacién acerca de las relaciones entre nombre
y verbos. Para solucionar esta falta de informacion lo que se
hizo fue nominalizar los verbos y buscar relaciones en Word-
Net con el nicleo de la descripcién. Como por ejemplo

changes were proposed... the proposals

he plans to ... the plan

Las caracteristicas anteriores se integraron en un algoritmo cu-
ya estructura general es la siguiente:

1. Asignacién de un nimero de sintagma.

2. Se selecciona la ventana de busqueda, después de varios expe-
rimentos establecieron el tamano de la ventana en las cuatro
oraciones anteriores a la DD.

3. Si el sintagma nominal es una DD se aplican las siguientes
reglas:

a) Se examina la lista de predicados especiales para identifi-
car las posibles DDs que introducen una nueva entidad
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Se examina si la DD ocurre en una aposicién. En caso afir-
mativo se clasifica como no anafdrica.

Se intenta buscar un antecedente con el mismo nicleo
(andfora directa). Si se tiene éxito se clasifica como una
andfora directa y se introduce en el sistema una regla que
indique la correferencia entre los dos indices de los dos sin-
tagmas.

Se comprueba si el nicleo es un nombre propio. Si es nom-
bre propio se clasifica como una nueva entidad.

Se comprueba si presenta postmodificadores restrictivos.
Si es asi se clasifica como una nueva entidad.

Se comprueba si hay un nombre propio como premodifica-
dor. Si es asi se clasifica como una nueva entidad.

Se comprueba si la DD tiene lugar en una construccién co-
pulativa. En ese caso se clasifica como nueva entidad.

Si las reglas anteriores no tienen ninguna éxito se clasifica
como una anafora indirecta y se aplican las reglas para los
nombre propios y busquedas en WordNet.

De forma general el algoritmo se define de la siguiente forma:

e las dos primeras reglas intentan clasificar las DDs como una

nueva entidad,

e la siguiente regla pretende resolver la anafora directa,

e las cuatro reglas siguientes vuelven a intentar clasificar la DD

como una nueva entidad y
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e la ultima regla intenta solucionar las anaforas indirectas.

3.4.2 Algoritmo de Kameyama

Kameyama (1997) desarrollé un algoritmo para la resolucién de
las referencias lingiiisticas producidas por las expresiones gramati-
cales de tipo pronombre y descripciones definidas. Este algoritmo
fue probado y evaluado en el seno del sistema de extraccién de
informacién FASTUS (Hobbs et al., 1996). Este sistema sélo re-
suelve las relaciones de tipo identidad sin tener en cuenta otros
tipos de relaciones. Las relaciones de tipo identidad son aquellas
en las que la expresién anaférica hace referencia a la totalidad del
antecedente y éste puede sustituir a la expresién anaférica sin que
cambie el sentido de la oracion.

El algoritmo de resolucién de las referencias producidas por
los pronombres y las DDs estd basado en tres factores: region de
texto accesible, consistencia semdntica y preferencias sintdcticas
dindmicas. A continuacién se muestran, de forma mas detallada,
las caracteristicas de cada uno de estos factores.

1. Region de texto accesible. Establece la zona del texto donde se
busca el posible antecedente. Esta regién de texto o ventana
de busqueda se establecié de forma experimental. Se utiliz
una ventana de tres oraciones anteriores a la oracion en la que
aparece el pronombre y de diez oraciones anteriores a la apa-
ricion de la DD.

2. Consistencia semdntica. La consistencia seméntica entre la ex-
presion anaférica y su antecedente se establecié en funcion a
los siguientes criterios:

e Consistencia de numero. La expresion anaférica debe tener
el mismo nimero, singular o plural, que su antecedente.

¢ Consistencia de tipo. El tipo de la expresién anaférica (pro-
nombre, descripcién definida, etc.) debe ser igual o un sub-
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tipo del tipo del antecedente.

e Consistencia de los modificadores. En el caso de las descrip-
ciones definidas los posibles modificadores deben ser consis-
tentes entre ellos.

3. Preferencias sintdcticas dindmicas. Las preferencias se usan
para elegir un candidato entre varios posibles que cumplen las
consistencias semanticas y se encuentran dentro de la regién
del texto accesible. Las preferencias sintacticas dinamicas pro-
puestas son:

e Se prefiere como antecedente los que se encuentran en la
misma oracién de izquierda a derecha.

e Si no se encuentra ningun antecedente en la misma oracion,
se busca en la oracién inmediatamente anterior del mismo
modo.

e Si ninglin antecedente es propuesto por las reglas anteriores,
se recorre el resto de las oraciones que pertenecen al espacio
de busqueda en orden inverso, es decir de derecha a izquier-
da.

3.4.3 Resolucion de correferencias en el sistema
LaSIE-I1

El mecanismo de resolucion de las correferencias lingiiisticas inte-
grado en el sistema LaSIE-II (Humphreys et al., 1998), basado en
el sistema LaSIE-I, realiza una comparacion entre las nuevas en-
tidades del discurso y las ya existentes. El mecanismo es capaz de
resolver diferentes tipos de expresiones gramaticales (pronombres,
nombres propios y sintagmas nominales). En primer lugar intenta
resolver las referencias que producen cualquier tipo de expresion
anaférica dentro de la misma oracién (intraoracional) y, poste-
riormente, resuelve las referencias a entidades de otras oraciones
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(interoracional). Cuando el mecanismo detecta que una entidad
refiere a otra, une ambas entidades en una misma instancia® y
elimina del discurso la instancia menos especifica.

El médulo de resoluciéon de correferencias del sistema LaSIE
estd formado por cuatro componentes:

¢ El modelo del mundo. El sistema LaSIE (I y II) utiliza una
representacion del mundo a través de una ontologia de concep-
tos. Esta ontologia no trata de abarcar el mundo en su totalidad,
sino que el sistema LaSIE utiliza una ontologia especifica para
cada dominio sobre el que trabaja. Esta ontologia es predefinida
a mano en funcién del dominio. Cada entidad perteneciente a
uno de los nodos de la ontologia viene caracterizada por una es-
tructura atributo-valor. Conforme se procesa el texto se genera
el modelo del discurso.

e El modelo del discurso. El modelo del discurso se construye
a partir de las QLF (quasi-logical form) de las diferentes ora-
ciones, integrandolas en una ontologia dependiente del dominio.
Las QLF son simplemente conjunciones de términos légicos de
primer orden. Los predicados en la representacion de las QLF
se derivan o de la raiz de la propia palabra, o de clases cerca-
nas de predicados relacionados. Por ejemplo la DD the company
se representa en QLF a través de los predicados company(e22),
det(e22,the)

La figura 3.5 presenta la ontologia que el sistema LaSIE usa en
el dominio de las sucesiones en puestos de trabajo. La ontologia
estd formada por una serie de nodos enlazados mediante rela-
ciones del tipo us a o s instance. Cada nodo tiene asociado una
estructura atributo-valor que son heredadas hacia abajo en el
arbol. Existen atributos fijos y otros que pueden ser opciona-
les. Conforme se procesa el texto cada una de las entidades se
anade a la ontologia en la clase correspondiente (objeto, even-
to, propiedad), es decir hay una instanciacién de los nodos. La
3 Se denomina instancia de una entidad al conjunto de informacién (morfolégica,

sintdctica y semdntica) correspondientes a la entidad que se usa para ver la
compatibilidad entre dos entidades.
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informacion referente a los pares atributos-valor es proporciona-
da por las QLF resultantes de la salida del analizador sintactico.

entity
object event property
person organisation date succession single-valued ~ multi-valued

ANA

company govermment incoming outgoing animate count name near

! retire  resing
1
1
1

N
Isubj_type: person

Figura 3.5. Ontologia usada en el dominio de las sucesiones en empresas por LaSIE

e El algoritmo de resolucioén. El algoritmo de resolucién de co-
rreferencias se aplica cada vez que se encuentra una expresion
gramatical en el texto que puede tener propiedades referenciales
(pronombres, nombres propios y sintagmas nominales). Una vez
se encuentra este tipo de expresiones, se usa su instancia para
ser comparada con instancias previas que han sido introduci-
das en el modelo de discurso. Este sistema sélo resuelve lo que
denomina correferencia objeto que son referencias a objetos o
entidades estdticas (objeto, personas, lugares) pero no trata la
correferencias de eventos (acciones o eventos). La resolucién de
las referencias a objetos o entidades estaticas las lleva a cabo
comparando el siguiente conjunto de instancias en este orden:
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1. En primer lugar resuelve las referencias de los nombres pro-
pios. Compara cada instancia de un nombre propio de la ora-
cion que se esta procesando con instancias de nombres propios
presentes en el modelo de discurso.

2. Compara cada nueva instancia con instancias de la misma
oracién (resolucién de las referencias intraoracionales).

3. Compara cada instancia de un pronombre con cada instan-
cia existente en el modelo de discurso perteneciente al mismo
parrafo. En el caso de que el pronombre sea la primera ins-
tancia del parrafo se usa el parrafo anterior.

4. Compara cada instancia de un sintagma nominal con cada
instancia del modelo de discurso que pertenezca al parrafo
actual o anterior.

Se puede observar que el espacio de busqueda del anteceden-
te correcto de cada tipo de expresién anaférica es diferente.
Por ejemplo, para un nombre propio se busca en todo el texto
anterior a su aparicién, para los pronombres se busca su ante-
cedente en el mismo parrafo y para los sintagmas nominales en
el parrafo actual y anterior. Esta tdltima regla fue introducida
para mejorar la eficiencia del sistema y no tener que compa-
rar con todas las instancias previas. Una vez comparado con las
instancias pertenecientes a su espacio de buisqueda, un conjunto
de instancias pueden ser candidatos a correferir con el sintagma
nominal o cualquier expresiéon anaférica, entonces el algoritmo
procede de la siguiente manera para cada par de instancia:

1. Consistencia de atributo. Existen una serie de atributos que
s6lo pueden tomar un tunico valor para todas las instancias
pertenecientes a ese tipo. Por ejemplo, animate y time. Si dos
instancias tienen en comiin este tipo de atributos, sus valores
deben ser los mismos. En caso de que esto no se cumpla la
resolucién de este par se abandona.
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2. Consistencia semdntica. Para determinar la consistencia se-
mantica se requiere establecer un camino en la ontologia entre
los tipos semanticos de cada una de las instancias. Si el ca-
mino existe, se calcula un valor de similitud seméntica (Cy).
Este valor se calcula en funcién de la inversa de la longitud
del camino medida en nimeros de nodos entre los dos tipos
semanticos. Para instancias del tipo evento, se dice que un ca-
mino es valido si ambos tipos semanticos son sub-eventos de
un evento superior en la ontologia. Por ejemplo, hire y retire
son sub-eventos de sucession. Para instancias del tipo objeto,
un camino es valido si entre los dos tipos existe una relacién
de dominio, es decir, estan en la misma rama de la ontologia.
Por ejemplo, company y organisation. Si no se encuentra un
camino valido, no se acepta a la entidad ya perteneciente al
modelo del discurso como antecedente de la nueva entidad.

3. Calcular la similitud (S). El valor de similitud seméntica (Cj)
se suma con un valor de consistencia de atributo que viene
dado por el nimero de atributos con el mismo valor (A,) di-
vidido por el nimero de atributos compartidos (A.).

XA,

YA
Una vez calculada para cada par de instancias (expresién anafé-
rica - posible candidato) su valor de similitud, el par con el valor
de similitud més alto es el escogido como el antecedente correcto
a la expresion anaférica. Si mas de un par tienen el valor de si-
militud mas alto entonces el par con la instancia mas cercana en
el texto a la expresion anaférica es el preferido. La instancia de
la expresion anaférica se unifica con la instancia del antecedente
en una nueva instancia que se anade al modelo del discurso y se
elimina la menos especifica (mds alta en la ontologia). Los va-
lores de los atributos de esta instancia eliminada son heredados
por las instancias que estén por debajo de ella en la ontologia.

S=0C,+

e Restricciones adicionales. Tal y como se ha mencionado an-
teriormente existe una serie de restricciones adicionales que se
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tienen en cuenta a la hora de rechazar algin par de instan-
cias que puedan ser incompatibles. El conjunto de restricciones
bésicas usadas son:

— Los sintagmas nominales indefinidos no son comparados con
instancias previas, ya que se parte de la base que un sintagma
nominal indefinido no puede referir a una entidad previa, mas
bien se usa para introducir una entidad por primera vez.

— Los pronombres no pueden ser antecedentes de otros tipos.
En ocasiones, es posible que haya algiin pronombre que no
sea resuelto y entonces se introduce su instancia en el modelo
de discurso. Esta instancia no puede ser antecedente de nin-
guna instancia. Con esto se garantiza que un pronombre no
va a ser la raiz de ninguna cadena de correferencia.

— Los nombres propios no pueden referir a instancias de fecha.
Las nuevas instancias de nombres propios que tienen asociada
la clase semantica objeto se definen como distintas a todas
las instancias con el atributo de clase semantica fecha.

— Se impide que nombres no propios usados como modificadores
puedan correferir. Una instancia introducida como modifica-
dor de otra instancia se considera distinta a todas las demés.
Por ejemplo, la instancia video extraida del sintagma the video
manufactures no se permite que correfiera con otras instancias.
Para esa instancia se usa la instancia manufactures.

— Se impide que un pronombre refiera a una fecha, a un nimero
o a un lugar. Esta restriccion, es quizas la méas dependiente
del dominio para el que se ha evaluado LaSIE. Sin embar-
go, existen adverbios que pueden hacer referencia a lugares o
tiempo, como son alli y entonces, respectivamente.

— Una fecha que no contenga un nombre propio no puede refe-
rir a otra fecha sin nombre propio. Es decir, que un sintagma
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nominal the month podrd referir a January.

— Una instancia de fecha que no sea introducida por un articulo
definido no podra referir a una instancia de fecha previa.

Algunas mejoras de este sistema fueron desarrolladas y evalua-

das en la MUC-7. Las nuevas caracteristicas que se usaron para
ver la compatibilidad entre dos entidades fueron:

Distancia. En el sistema LaSIE-I la resoluciéon de pronombres
y nombres buscaba el antecedente s6lo en la oracién en la que
aparecia y en la anterior, ni siquiera para expresiones que siem-
pre requieren un antecedente por ser siempre una expresion
anaférica (pronombres). En LaSIE-II el mecanismo ampli6 su
espacio de busqueda hasta el parrafo anterior, obteniendo una
mejora del 2% en la cobertura de los pronombres y un 7% en la
cobertura de los nombres.

Construcciones copulativas. Las construcciones del tipo SN;
es SNy en las cudles SNy correfiere con SNy son tratadas, pero
se anaden una serie de reglas para tener en cuenta las posibles
excepciones a otras reglas. En general un sintagma nominal in-
definido no tiene antecedente, pero esto debe ser relajado para
poder aplicar las reglas copulativas. Por ejemplo, en

The F14 “Tomcat”is the Navy's first-line fighter aircraft...

las dos descripciones definidas correfieren (The F14 “Tomcat” y
the Navy’s first-line fighter aircraft), pero en

Bill is a president

los dos sintagmas nominales no correfieren por las restricciones
previas.
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e Catafora. El sistema trata dos tipos de cataforas: la primera
de ellas cuando se da en oraciones entrecomilladas y la segunda
en oraciones copulativas del estilo This is a mystery.

e Coordinacién de sintagmas nominales. Cuando el sistema
encuentra una coordinacién de sintagmas nominales crea una
instancia que anade al modelo del discurso por cada uno de los
sintagmas que forman el sintagma coordinado mas la instancia
correspondiente al sintagma coordinado. Por ejemplo si se coor-
dinan dos sintagmas nominales como en la oracion

Bruce and his boys ...

en el modelo del discurso se anaden tres instancias, una para
Bruce, otra para his boys y una tltima para el sintagma coordi-
nado Bruce and his boys en el cual el atributo de nimero tiene
el valor de plural. Evidentemente, parte del éxito de esta re-
gla dependera de la eficiencia del analizador sintactico que es el
encargado de proporcionar este tipo de informacion.

e Correferencias con titulos. Para poder tratar las correferen-
cias en los titulos de los textos se deben relajar las reglas usadas
en el texto normal debido a la falta de informacion sintactica,
que en la mayoria de casos tiene su origen en el estilo telegrafico
usado en este tipo de oraciones. Suelen se oraciones incompletas,
en las que habitualmente falta el verbo.

3.4.4 Resolucion de correferencias en el sistema LOLITA

El médulo de resolucién de las correferencias del sistema de ex-
traccién de informacién LOLITA (Garigliano et al., 1998) procesa
el texto oracion a oracién para buscar el antecedente correcto a
cada expresion anaférica. Cada vez que se encuentra un posible
referente (un sintagma nominal), se almacena en la lista de contez-
to (context buffer). Cuando se identifica una expresién anaférica
(pronombre o DD), el sistema busca un posible antecedente a esta
expresion anaférica en la lista de contexto.
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El mecanismo utilizado por el moédulo de resolucién de las co-
rreferencias es mediante la confrontacion de una serie de reglas
en funcién del tipo de expresién anaférica. Si el sistema no en-
cuentra ningin candidato en la lista de contexto y la expresion
anaférica es una DD, entonces la almacena en la lista de contexto.
Si el sistema propone un antecedente como candidato a la expre-
sién anaférica, entonces el sistema unifica ambas expresiones y
lo introduce en la lista de contexto. Pero si el sistema propone
mas de un candidato, entonces el sistema construye una estruc-
tura especial para representar esta ambigiiedad y la utiliza como
entrada a un sistema de preferencias heuristicas para decidir cual
de los candidatos propuestos es el escogido como solucién de la
expresion anaforica.

Las preferencias heuristicas estan basadas en la teoria del cen-
tering, en conocimientos psicolingiiisticos y en el sentido comun.
Estas reglas calculan la importancia de los candidatos basandose
en caracteristicas gramaticales (concordancia de género y niimero),
seménticas (compatibilidad entre los modificadores), asi como en
su posicién en la oracién, su proximidad y su relacién con el topico
del discurso.

Este algoritmo depende en gran medida de la realizacién de un
buen andlisis, tanto sintéctico (proporciona las caracteristicas gra-
maticales y sintdcticas) como seméntico (proporciona las carac-
teristicas semdnticas de compatibilidad). Los resultados obteni-
dos en la evaluacion de este sistema no fueron muy satisfactorios,
una de las principales razones fue debida a la utilizacién de un
andlisis completo. En muchos casos, el andlisis completo no puede
realizarse y no siempre se proporciona la informacién suficiente
para realizar un buen andlisis sintactico. Esto lleva a problemas
en los que incluso relaciones simples no son resueltas correcta-
mente. Otro de los problemas que se encontraron fue la falta de
recursos que proporcionen la informacién necesaria para resolver
las correferencias producidas por sintagmas nominales coordina-
dos. Ademas de estos errores, se encontraron errores triviales en
algunos procesos, como en el reconocimiento de entidades. La re-
solucién de algunos de estos problemas triviales, posteriormente,
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ocasionaron un aumento de los resultados al evaluar nuevamente
el sistema con los textos utilizados en la MUC-7.

3.4.5 Resolucion de correferencias en el sistema Oki

El médulo de resoluciéon de las correferencias usado en el sistema
de extraccién de informacién Oki (Fukumoto et al., 1998) estd for-
mado por tres médulos o componentes principales: (1) el médulo
de reconocimiento de patrones superficiales, (2) el médulo de re-
conocimiento de patrones estructurales y (3) algunos programas
de filtrado (etiquetado para el andlisis y postprocesamiento). Para
la resolucién de la correferencia, el algoritmo de resolucién nece-
sita como entrada una estructura de arbol que aglutine todos los
arboles de andlisis de cada oracion.

A continuacion se muestran las caracteristicas de cada modulo:

1. Reconocimiento a nivel superficial. El sistema de recono-
cimiento a nivel superficial se usa para el reconocimiento de
entidades y abreviaturas. Ademads, este mecanismo se usa para
reconocer elementos correferentes entre las entidades anterior-
mente detectadas. Por ejemplo, cuando el nombre de persona
Mr. John Doe aparece en un texto, las palabras John y Doe se
pueden usar como abreviaturas de esa persona, por lo tanto
correfieren.

2. Reconocimiento a nivel estructural. Este es el médulo
principal para la resolucién de correferencias. En primer lu-
gar, el sistema de resolucién reconoce referencias de aposicién
y de construcciones del tipo A es B (construcciones copula-
tivas). Después se extraen las expresiones anaféricas del tipo
pronombre y descripciones definidas (solo las encabezadas por
el articulo definido) y recorre la estructura de drbol de abajo a
arriba y de izquierda a derecha para encontrar su antecedente.

3. Programas de filtrado. En este modulo se distinguen las
tareas de:
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e Etiquetado para el andlisis. Toda la informacion referente a
cada una de las palabras del texto se incorpora a él a través
de etiquetas SGML (Standard Generalized Markup Langua-
ge) (Goldfarb, 1990). Una vez anadida la informacién refe-
rente al reconocimiento de entidades previo y a las posibles
correferencias entre ellas, se ocultan para poder realizar el
analisis sintactico.

e Post-proceso. La informacién de las etiquetas de correferen-
cias se extraen de la estructura de arbol del texto generado
por el analisis sintactico y se anade al texto etiquetado. La
forma de etiquetar las correferencias es mediante etiquetas
SGML en las cuales cada relacién se numera y su anteceden-
te se identifica también mediante un niimero de antecedente.

3.5 Aproximaciones basadas en aprendizaje
automatico

Todos los intentos realizados en el tratamiento del problema de
la referencia como un problema basado en aprendizaje han sido
desarrollados como si fuese un problema de clasificacion, es decir,
el clasificar a dos sintagmas nominales (antecedente y descripcién
definida) como correferentes o no. Existen dos tipos de aproxi-
maciones basadas en aprendizaje. La primera de ellas, se basa en
el aprendizaje a partir de corpus etiquetados correferencialmente
que se usan para que el sistema aprenda. A este tipo de sistemas
se les denominan sistemas supervisados. La segunda aproximacion
se denominan sistemas no supervisados los cuales no requieren de
corpus previamente etiquetados correferencialmente.

Parece obvio que el principal problema que presentan los meca-
nismos o sistemas supervisados es la gran cantidad de textos ano-
tados correferencialmente necesarios para que los sistemas apren-
dan eficientemente y sean capaces de resolver correctamente otros
textos no etiquetados. Dos de las aproximaciones mas representa-
tivas de este tipo de algoritmos son el sistema MLR, desarrollado
por Aone y Bennet (1995b), y el sistema RESOLVE, desarrollado
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por McCarthy y Lehnert (1995). Ambos algoritmos aplican el al-
goritmo de induccién basado en drboles de decisién C4.5 (Quinlan,
1992) y un mecanismo para coordinar la coleccién de decisiones
de correferencias correctas. Este mecanismo fuerza al algoritmo a
cumplir la propiedad transitiva (si SN; correfiere con SN, y SN;
correfiere con SNy, entonces SNN; debe correferir con SNy).

Por otro lado, las aproximaciones no supervisadas no requieren
textos de entrenamiento. Una de las aproximaciones mas destaca-
das que pertenece a esta categoria es la desarrollada por Cardie
y Wagstaff (1999).

Algoritmo Tipos Estrategia Corpus Referencia
Pronombre y Arboles de . (McCarthy &

RESOLVE DD decisién Negocios Lehnert, 1995)

Aone & Pronombres Arboles de Periédicos (Aone & Ben-

Bennet y DD decisién japoneses net, 1996)

Bean & Nueva en- e (Bean & Riloff,

Riloff tidad Heuristicas MUC-4 1999)

Cardie & Sintagmas Técnicas  de MUC-6 (Cardie &

Wagstaff  nominales agrupamiento - Wagstaff, 1999)

Tabla 3.2. Sistemas basados en aprendizaje

La tabla 3.2 presenta un resumen de las caracteristicas princi-
pales de los diferentes sistemas basados en aprendizaje que se van
a presentar de forma més detallada en los siguientes apartados.

3.5.1 Sistema RESOLVE

El sistema RESOLVE desarrollado por McCarthy y Lehnert (1995)
utiliza arboles de decisién para aprender a clasificar dos sintagmas
nominales como correferentes o no. El sistema utiliza el algorit-
mo de induccién C4.5 desarrollado por Quinlan (1992), basado en
arboles de decision, pero puede usar cualquier otro algoritmo que
use vectores de caracteristicas formados por pares atributo-valor.
El sistema utilizé 8 atributos en el vector de caracteristicas. De
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las ocho caracteristicas, dos contienen informacién de la primera
referencia (antecedente), dos contienen informacién de la segunda
(expresién anaférica) y cuatro atributos que contienen informa-
cién conjunta de ambas entidades. A continuacién se muestran las
caracteristicas usadas:

e Nombre-i (Name-i). ;La referencia i contiene algiin nombre?
Los posibles valores son si y no. Existen dos caracteristicas de
este tipo, una para la expresion anaférica y otra para el antece-
dente.

e Empresa resultante-i (JV-Child-i). jLa referencia i contiene o
refiere a una empresa resultante de una fusién de empresas?,
es decir, ;jrefiere a una empresa formada como resultado de la
fusién entre dos o més empresas o entidades? Los posibles valo-
res son si, no y/o desconocido. Al igual que la caracteristica
anterior existe una para el antecedente y otra para la expresion
anaférica.

e Alias. jLa referencia contiene un alias de alguna de las empre-
sas?, es decir, jcontiene un nombre o una subcadena de alguna
de las empresas? Los posibles valores son si y no.

e Ambas forman parte de la empresa resultante (Both-JV-Child).
i,Ambas referencias refieren a una empresa resultante de una
fusion? Esta caracteristica se define de la siguiente forma:

— si cuando Vi, JV-Child-i = si.
—no cuando Vi, JV-Child-i = no.
— desconocido en cualquier otro caso.

e Nombre comun. ;La referencia comparte algiin nombre comun?
Algunas referencias contienen sintagmas nominales complejos
los cuales estan formados por aposiciones, oraciones de relati-
vo, etc. Esta caracteristica compara constituyentes simples de
los sintagmas nominales de cada referencia. Los posibles valores
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son si y no.

e Misma oracion. ;jLas referencias estan en la misma oracion? Los
posibles valores que puede tomar son si y no.

3.5.2 Algoritmo de Aone y Bennet

Aone y Bennet (1996), (1995a) y (1995b) presentan un algoritmo
entrenable de forma automatica para la resolucién de la anafora
en japonés, denominado MLR (Machine Learning-based Resol-
ver) evolucién del MDR, (Machine Designed Resolver)?*. Este al-
goritmo usa el método de los arboles de decisiéon desarrollado por
Quinlan (1992) y utiliza como corpus de entrenamiento articulos
de periddicos japoneses etiquetados con informacién del discurso.
Como se ha visto anteriormente en el sistema RESOLVE (Mc-
Carthy & Lehnert, 1995), el método de drboles de decisién C4.5
usa una serie de caracteristicas. Aone y Bennet usaron para el
entrenamiento 66 caracteristicas, agrupadas en funcién del tipo
de informacién que usan:

e Informacién léxica, como por ejemplo la categoria.

e Informacién sintactica, como por ejemplo el papel gramati-
cal (sujeto, objeto directo, objeto indirecto, etc.).

e Informacién semantica, como por ejemplo la clase seméantica
proporcionada por el analizador seméantico.

e Informacién posicional, como por ejemplo la distancia entre
la anafora y su antecedente.

Algunas de estas caracteristicas son independientes o unarias,
es decir que se usan dos caracteristicas diferentes para representar
4 MDR es un sistema de resolucién de la ansfora multilingual basado en apren-

dizaje, el cual es robusto, extensible y entrenable manualmente. Ademds este
sistema usa informacién del discurso seleccionada manualmente.
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la informacién de la expresion anaférica y del posible antecedente.
Como por ejemplo el valor del niimero morfolégico de cada uno
de ellas (singular o plural). Otras caracteristicas son conjuntas
o binarias, es decir muestran caracteristicas concernientes a la
relacion entre la expresién anaférica y su antecedente. Como por
ejemplo la relacion posicional entre la anafora y el antecedente.

Se han empleado diferentes métodos de entrenamiento que uti-
lizan los siguientes tres parametros:

e Cadena anaforica. Se usa en la seleccién de los ejemplos de en-
trenamiento. Cuando su valor es ON se selecciona el conjunto
de ejemplos de entrenamiento, tanto positivos como negativos.
Los ejemplos positivos son aquellos cuya expresiéon anaférica
aparece directamente enlazada con su antecedente en el corpus
etiquetado y aquellos cuya expresién anaférica aparece empare-
jada con uno de los antecedentes de su cadena anaférica® para
mantener la propiedad transitiva. Los ejemplos negativos son
los emparejamientos de la expresion anaférica con todos los an-
tecedentes previos menos con los que aparecen en su cadena
anaférica. Cuando el valor de la cadena anafdrica es OFF, solo
se tienen en cuenta como ejemplos positivos los que estan direc-
tamente enlazado en el corpus.

e [dentificacion del tipo de andfora. El pardmetro para la iden-
tificacion del tipo de anafora se usa para el entrenamiento del
arbol de decisién. Cuando el valor es 0N, el arbol de decisién se
entrena para responder NO cuando un par expresién anaférica-
antecedente no es correferencial y para responder el tipo de
andafora cuando es correferencial. Si el parametro estd en OFF, el
arbol de decisién se entrena para responder SI o NO en funcién
de si el par es correferencial o no.

e Fuactor de confianza. El factor de confianza puede tomar valores
de 0 a 100 y se usa para podar el arbol de decisiéon. Cuanto mas
alto es el factor de confianza menos se poda el arbol. Cuanto

5 En este trabajo se ha denominado cadena de correferencia,
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menor es el factor de confianza mas se tiende a podar el arbol
y por tanto conseguir arboles mas generales. En estos trabajos
se han utilizado los valores de 25, 50,75 y 100%.

3.5.3 Algoritmo de Bean y Riloff

Bean y Riloff (1999) proponen un algoritmo basado en el aprendi-
zaje del corpus para la distincion entre las descripciones definidas
que introducen una nueva entidad en el discurso de las que hacen
referencia a una entidad lingiiistica previamente introducida. Este
algoritmo usa métodos estadisticos para generar listas de descrip-
ciones definidas no anaféricas, llamadas por Bean y Riloff como
eristenciales, y patrones de descripciones definidas extraidos del
corpus de entrenamiento. El algoritmo usa estas listas y patrones
para el reconocimiento de las descripciones definidas existenciales
en nuevos textos.

( Referenciales
p Sintacticos
Independientes
Semanticos
Descripciones< Existenciales {
definidas
Asociativos

\

Figura 3.6. Clasificacién de las descripciones definidas (Bean & Riloff)

Bean y Riloff presentan una clasificacién de los diferentes tipos
de descripciones definidas, tal y como muestra la figura 3.6. En
esta clasificacion se presenta la division de las descripciones defi-
nidas en dos categorias principales: referenciales y existenciales.
Las descripciones definidas referenciales son aquellas que hacen
referencia a una entidad lingiiistica previamente introducida. Las
descripciones existenciales son aquellas que no hacen referencia a
una entidad lingiiistica previamente introducida pero el lector tie-
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ne de dicha entidad una representacién cognitiva en su mente. Por
ejemplo, cuando un lector lee el sintagma the F.B.l. o the White
House, puede no hacer referencia a entidades previas pero el lector
tiene una representacién mental de la entidad. A su vez las des-
cripciones definidas existenciales se dividen en dos subcategorias:
independientes y asociativas. Las descripciones definidas asocia-
tivas son aquellas que aparecen inherentes a una accion, evento,
objeto u otro contexto. Como por ejemplo, en un texto acerca de
baloncesto podemos encontrar descripciones definidas del tipo the
score, the hoop, aunque no deben de tener antecedentes previos
en el texto. Las descripciones definidas independientes son aque-
llas que pueden entenderse por si solas. A su vez se puede sub-
dividir este tipo en sintdcticas y semdnticas. Las independientes
semanticamente son aquellas que son comprendidas por el lector
porque comparte un conocimiento del evento y un conocimiento
del mundo. Por ejemplo, se entiende el significado de the F.B.I. sin
necesidad de ninguna informacion adicional. Las descripciones de-
finidas existenciales independientes sintacticamente son aquellas
que estan modificadas estructuralmente. Por ejemplo en

the man who shot Liberty Valence

el sintagma the man es existencial independiente sintdcticamente
porque la cldusula relativa identifica su unico referente.

La clasificacién desarrollada por Bean y Riloff tiene su corres-
pondencia con la clasificacién de Prince (1981). El tipo existencial
independiente se corresponde con el tipo nueva clase de Prince, el
tipo existencial asociativo con el tipo inferible y el tipo referencial
con las de tipo evocada

El algoritmo desarrollado por Bean y Riloff se centra sélo en
la identificacién de las descripciones definidas existenciales inde-
pendientes debido a que las asociativas son s6lo un 10% de las
descripciones definidas existenciales que suelen aparecer en un
texto. El algoritmo utiliza los siguientes métodos para su recono-
cimiento:
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e Heuristicas sintacticas. Se crean una serie de reglas sintacti-
cas a partir de un estudio de los pre y postmodificadores de
los sintagmas nominales existenciales. A menudo se encuentran
nombres propios en premodificadores de un sintagma nominal.
Por ejemplo, the U.S. president no es ambiguo, pero the president
si. A veces también aparecen restricciones en cldusulas de rela-
tivo, aposiciones y sintagmas preposicionales. Como por ejemplo

the president of the United State

es existencial debido al sintagma preposicional of the United Sta-
te o en

the president who governs U.S

es existencial debido a la cldusula de relativo who governs U.S.
También desarrollaron un conjunto de reglas para reconocer des-
cripciones definidas referenciales. La mayoria de ellas son de la
forma the <numero> <nombre>, como por ejemplo la DD

the 12 men

tiene un antecedente, ya que en el contexto se habra citado
a un grupo de personas. También clasifican como referenciales
aquellas descripciones definidas cuyo ntcleo haya aparecido an-
teriormente, se corresponden con los usos anaféricos directo en
la clasificacién de Poesio y Vieira.

e Extraccién de la primera oracién. Como es obvio, una des-
cripcién definida referencial refiere a una entidad que ha apare-
cido en una posicion anterior en el texto. Este hecho sirve como
base para la identificacion de las descripciones definidas existen-
ciales. Si la descripcion definida aparece en la primera oracién
de un texto es existencial. Se usa un corpus de entrenamiento
para generar una lista de posibles DDs existenciales, mediante
la extraccion de todas las descripciones definidas de la primera
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oracion de cada texto y si no cumplen las reglas heuristicas para
la identificacién de referenciales se introducen en dicha lista de
posibles existenciales.

e Patrones de nicleos existenciales (EHP, Eristencial Head
Patterns). Bean y Riloff estudiaron las descripciones definidas
introducidas en la lista anterior y observaron una serie de ca-
racteristicas. Estas caracteristicas se plasmaron en una serie
de patrones con la siguiente forma the <z+> <nombre;
nombrey >, donde <z+> representa una o mas palabras. Como
por ejemplo

the <z+> government

the <z+> Salvadoran government

e Lista de sélo definidos (DO, Definite-only List). En algu-
nas ocasiones hay sintagmas existenciales que s6lo aparecen en
construcciones definidas, como por ejemplo the F.B.l. Para crear
esta lista se recorre el texto y se crea una lista con todas las des-
cripciones definidas y sus frecuencias. En un segundo recorrido
se buscan todas las apariciones en construcciones indefinidas de
los nucleos identificados en el primer recorrido. Finalmente se
obtiene una lista ordenada de todas las descripciones definidas
con su probabilidad de uso en una construccién definida y luego
por su frecuencia de uso como definida.

Al estar basado en heuristicas, el método puede ser en ocasio-
nes incorrecto. Dos errores que habitualmente tienen lugar son:

1. Incorrectas asunciones en la identificacién de descripciones de-
finidas en la primera oracién de un texto. A veces una descrip-
cién definida de la primera oraciéon puede ser referencial. Esta
mala clasificacion de una descripcion definida puede ocasionar
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la mala clasificacién de otras muchas descripciones definidas.

2. Existencialismo ocasional. Algunas descripciones definidas e-
xistenciales en un texto pueden ser referenciales en otro. Por
ejemplo, para un lector de periddicos salvadorenos la descrip-
cion definida the guerrillas puede ser existencial ya que todos
conocen que se refiere a fuerzas contra-gubernamentales. Pero
en otros textos puede aparecer

a group of FLMN rebels attacked the capital...

y posteriormente aparecer the guerrilla, en este caso es referen-
cial.

Para solucionar estos problemas Bean y Riloff desarrollaron
lo que denominaron una vacuna (vaccine). Para detectar errores
en la extraccion de descripciones definidas de la primera oracién
usaron probabilidades definidas. Si la probabilidad era superior a
un umbral, entonces se consideraba la descripcién definida como
existencial y en caso contrario no se clasificaba. Para solucionar los
existenciales ocasionales se observaba dénde tenia lugar la primera
aparicion en el texto de la descripciéon definida, si aparecia en las
primeras tres oraciones se clasificaba como existencial y en otro
caso no se clasificaba.

3.5.4 Algoritmo de Cardie y Wagstaff

Cardie y Wagstaff (1999) presentan un algoritmo no supervisado
para el resolucién de las referencias lingiiisticas producidas por
los sintagmas nominales. La principal diferencia de este método
con otros métodos similares es que trata el problema de la co-
rreferencia como un problema de agrupamiento (clustering). El
algoritmo de agrupamiento proporciona un mecanismo flexible pa-
ra la coordinacién de restricciones y preferencias dependientes e
independientes del contexto que permite la divisién de los sintag-
mas nominales en clases correferenciales equivalentes. Al igual que
otros métodos (McCarthy & Lehnert, 1995) utiliza un vector de
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caracteristicas atributo-valor sobre el que se aplica el algoritmo
de agrupamiento.

Todos los sintagmas nominales usados para describir un mismo
concepto especifico, una misma entidad del mundo real, suelen es-
tar relacionados o estar muy cerca unos de otros . Es decir, existe
una distancia muy pequena al comparar los pares atributo-valor
de ambos sintagmas. Por este motivo, se pueden usar técnicas de
agrupamiento para agrupar en una misma clase todos los sintag-
mas que hacen referencia a la misma entidad. Los sintagmas con
una distancia mayor que un valor umbral, r, no se agrupan en la
misma clase o grupo. La distancia entre dos sintagmas nominales
se mide en funciéon a una serie de caracteristicas que represen-
tan cada sintagma nominal. El algoritmo desarrollado por Cardie
y Wagstaff usa un localizador de sintagmas nominales simples
(Cardie & Pierce, 1998). Este localizador separa los sintagmas
nominales complejos (sintagmas nominales con sintagmas prepo-
sicionales) en varios sintagma nominales simples.

Cada sintagma nominal se representa por el siguiente conjunto
de 11 caracteristicas:

e Palabras individuales. Las palabras que forman el sintagma
nominal se almacenan como una caracteristica.

e Nucleo. La ultima palabra del sintagma nominal se considera
como el nicleo de dicho sintagma.

e Posicion. Los sintagmas nominales se numeran secuencialmen-
te empezando por el principio del documento.

e Tipo de pronombre. Si el sintagma nominal es un pronombre,
se marca con el tipo del pronombre: Nominativo, Acusativo,
Posesivo o Ambiguo. En cualquier otro caso, esta caracteristica
se marca como Ninguna.

e Articulo. Cada sintagma nominal se marca con el tipo del
articulo que lo encabeza: Indefinido o Definido. En caso con-
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trario se etiqueta como Ninguno.

e Aposicién. Esta caracteristica indica si el sintagma nominal
tiene lugar en una construccién apositiva.

e Numero. Esta caracteristica indica si el sintagma nominal es
plural o singular.

e Nombre propio. Indica si el sintagma nominal esta formado
por un nombre propio.

e Clase semdantica. Para obtener la clase semantica, el algorit-
mo hace uso del recurso léxico WordNet (Fellbaun, 1998). Los
nicleos de un sintagma nominal se caracterizan como Tiempo,
Ciudad, Animal, Humano u Objeto. Si el nicleo del sintagma no
pertenece a ninguna de estas clases se clasifica como su padre
inmediato en la jerarquia de clases. Ademas, el sistema usa un
algoritmo para reconocer Numeros, Monedas y Empresas.

e Género. Esta caracteristica indica el género del sintagma nomi-
nal: Masculino, Femenino o Neutro. Para determinar el género
se usa WordNet y una lista de nombres para los nombres pro-
pios.

e Animado. Para los sintagmas nominales cuya caracteristica
semantica sea Animal o Humana se clasifica como Animado y pa-
ra los demds como Inanimado.

El sistema utiliza la siguiente férmula para el calculo de la dis-
tancia entre dos sintagmas nominales:

dist(NP;, NP;) = > w; * incompatibility; (N P;, N P;)
feF
donde F' representa el conjunto de caracteristicas representada
anteriormente; la funcién incompatibilityy devuelve un valor entre
0y 1 en funcién del grado de compatibilidad entre la caracteristica
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f de ambos sintagmas nominales, y wy representa la importancia
(peso) de la caracteristica f en el conjunto de caracteristicas. En
la tabla 3.3 se muestra los valores usados por el algoritmo.

Caracteristica Peso Funcién incompatibilidad

(N. palabras no iguales / N. palabras en el NP

Palabras individuales  10.0 .
mds grande)

Nicleo 1.0 1 si el nicleo difiere, en otro caso 0
Posicién 50  diferencias en posicién / maxima diferencia en
el documento
Pronombre r 1 si NP; es un pronombre y NP; no, en otro
caso 0
Articulo r 1 si NP; es indefinido y no es aposicién, sino
0
Palabra-Subcadena —oo 1 si NP; estd incluido en NP;
1 si NP, es una aposiciéon y NP; es su prede-
Aposicién —00 J ¢
P cesor, en otro caso 0
Nuimero 00 1 si es no concuerda en ndmero, sino (
)
Nombre propio 00 1 si ambos son nombres propios, sino 0
)
Clase semadntica, o0 1 si no concuerda en clase, sino 0
Género 00 1 si no concuerda en género, sino 0
Animado 00 1 si no concuerda en animado, sino 0

Tabla 3.3. Incompatibilidades y pesos usados

El algoritmo de agrupamiento, una vez dado el umbral (r),
asigna a cada sintagma nominal su clase. Compara cada uno de
los sintagmas nominales con los anteriores en el texto mediante la
aplicacion de la formula de la distancia. Dos sintagmas son can-
didatos a agruparse a menos que exista alguna incompatibilidad
entre alguno de los sintagmas nominales perteneciente a alguna
de las dos clases (la de la expresién anaférica y la del antece-
dente). De este modo, el algoritmo de agrupamiento mantiene
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automaticamente la propiedad transitiva de la relacion de corre-
ferencia.

3.6 Comparaciéon de resultados

La comparacion de resultados no es una tarea sencilla debido a
las diferentes caracteristicas de cada uno de los algoritmos pre-
sentados. Por un lado, no todos los algoritmos tratan los mismos
tipos de descripciones definidas, ni tratan los mismos tipos de re-
laciones entre la expresion anaférica y su antecedente, ni todos
los algoritmos realizan las mismas tareas (identificacién previa,
resolucion de la anafora directa, indirecta, nuevas entidades en el
discurso, etc.). Por otro lado, no todos los algoritmos utilizan los
mismos corpus, ni estan desarrollados para los mismos lenguajes.

Por todo ello, la realizaciéon de una comparacién directa entre
los resultados obtenidos por los algoritmos presentados anterior-
mente es imposible y se realizard una comparacion indirecta.

A continuacién se definen las medidas de evaluacién usadas
por los diferentes algoritmos que se han presentado, asi como una
comparacion de los resultados alcanzados por cada uno de los
sistemas pertenecientes a ambas aproximaciones.

3.6.1 Medidas de evaluacién

Como se ha visto, se han desarrollado diferentes estrategias y
métodos para resolver un mismo problema. Esto nos puede lle-
var a pensar qué estrategia es mejor y dentro de cada estrategia
qué algoritmo es mejor utilizar. Desde el punto de vista de la
efectividad, para evaluar los sistemas de una forma cuantitativa
en la realizacion de la tarea y para poder comparar los diferen-
tes sistemas entre ellos, se usan tres medidas del campo cientifico
del Procesamiento del Lenguaje Natural como son la precision, la
cobertura y la medida-F. Estas medidas miden exclusivamente la
efectividad de la realizacion de las tareas sin tener en cuenta otros
factores como pueden ser el tiempo de computacion, costes de los
recursos a utilizar, etc.
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Las tres medidas se definen de la siguiente manera:

e Cobertura (Recall). Nimero de soluciones correctas del total
existentes.

R N. de soluciones correctas

N.deexpresiones anaf. existentes

e Precision (Precision). Numero de soluciones correctas del total
tratadas.

P N. de soluciones correctas

"~ N.de soluciones propuestas

e Medida-F (F-measure). Es una medida, definida por Rijsber-
gen (1979) proporciona una medida combinada de precisién y
cobertura.

B2+1.0)x PxR

- (
M —F=
edida BQXP-FR

donde [ representa el peso de la cobertura frente a la precision.
El valor tipico usado es de 1 para dar la misma importancia a
la precision que a la cobertura.

El problema que presenta la medida de la precisién y de la
cobertura es que cualquier intento de mejorar una de ellas con
lleva la disminucién de la otra. A la hora de comparar dos sistemas
surge la duda de cual elegir como mejor, si el que tiene mayor
precisién o el que tiene mayor cobertura. Es decir, si se prefieren
los sistemas que aunque resuelvan pocas cosas lo hagan de una
forma correcta, o por el contrario, si se prefieren los sistemas que
sean capaces de tratar muchos tipos de problemas aunque no los
resuelvan todo lo eficientemente que fuera deseable. Para evitar
este tipo de decisiones y para poder comparar sistemas con valores
muy similares surge la medida-F. El problema que presenta la
medida-F radica en el valor de 8 utilizado. Normalmente cada
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autor usa el valor de 5 que mejor se ajuste a sus intereses, por lo
que habra que calcular de nuevo los valores de medida-F de todos
los sistemas para poder realizar la comparacion.

3.6.2 Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos por cada
uno de los autores anteriores en el desarrollo de sus sistemas.
Posteriormente se realiza una comparacién de todos los resultados
obtenidos.

Los resultados obtenidos por los autores estudiados son:

e Poesio y Vieira.

La evaluacién de su algoritmo se realizé en diversas etapas, tal
y como se muestra en la tabla 3.4. En la resoluciéon de las refe-
rencias producidas por la anafora directa se obtuvo un 62% de
cobertura, un 83% de precisién y un 71% de medida-F. En la
tarea de la identificacion de las nuevas entidades del discurso,
los resultados obtenidos fueron de una cobertura del 69%, una
precision del 72% y una medida-F del 70%. En la resolucién de
las referencias producidas por las anaforas indirectas, los resul-
tados obtenidos fueron de un 28% (30/106) de precisién y un
17.7% (30/204) de cobertura. En general, el algoritmo de Poesio
y Vieira obtiene una cobertura del 53%, una precisién del 76%
y una medida-F del 63%.

Tipo Precision Cobertura Medida-F
Nueva entidad 72% 69% 70%
andfora directa 83% 62% 71%
anafora indirecta 28% 17.7%

Total 76% 53%% 63%

Tabla 3.4. Resultados obtenidos por el algoritmo de Vieira y Poesio

e Kameyama.
El algoritmo fue evaluado en el sistema de extraccion de infor-
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macion FASTUS sobre un corpus de 30 textos del dominio de
negocios geo-politicos. Los resultados obtenidos, tabla 3.5, fue-
ron de una cobertura del 59% y una precisién del 72% para el
sistema completo. El algoritmo no sélo resuelve las descripcio-
nes definidas, sino también resuelve otras categorias gramatica-
les como los pronombres o los nombres propios. Los resultados
obtenidos para cada uno de estos tipos fueron de una precisién
del 69% para los nombres propios, un 62% de precisién para los
pronombres y del 46% para las descripciones definidas. En la
resolucion de las descripciones definidas no se realiza una iden-
tificacion previa de las descripciones definidas anaféricas de las
no anaféricas, sino que intenta resolver todas y propone un an-
tecedente para aquellas que son anaféricas. En los resultados
presentados no se tiene en cuenta el éxito o fracaso obtenido en
la identificacién de las no anaféricas.

Tipo Cobertura Precision
descripcién definida 46%
pronombre 62%
nombre propio 69%
Total 59% 72%

Tabla 3.5. Resultados del algoritmo de Kameyama

e LaSIE-IL
La evaluacion del sistema LaSIE-I en la MUC-6 fue de una
cobertura del 54.19% (801/1478) y una precisién del 69.83%
(801/1147). La mejora de este mecanismo de resolucién de corre-
ferencias dio origen al LaSIE-II que fue presentado en la MUC-T7.
La evaluacion de este mecanismo se realizo sobre un total de 30
documentos, en la que se alcanzé una cobertura del 56.1%, una
precision del 68.8% y una medida-F del 61.8%.

e LOLITA.
La evaluacién de este algoritmo se realizé en la MUC-7, des-
pués de aplicar el sistema a un total de 20 articulos diferentes
se obtuvo una cobertura del 46.9%, una precisiéon del 57% y
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Tipo Precisién Cobertura Medida-F
MUC-7 68.8% 56.1% 61.8%
MUC-6 69.83% 54.19%

Tabla 3.6. Resultados del algoritmo de correferencias del sistema LaSIE

una medida-F del 51.5%. Una de las principales razones de los
bajos resultados obtenidos en la resolucion de la correferencia
fue debida a la utilizaciéon de un analisis completo. Otro de los
problemas que se encontraron fue la falta de recursos que pro-
porcionen la informacién necesaria para resolver las correferen-
cias producidas por sintagmas nominales coordinados. Ademés
de estos errores se encontraron errores triviales en algunos pro-
cesos, como en el reconocimiento de entidades que ocasionaron
un aumento de los resultados al evaluar nuevamente el sistema
corregido con los textos utilizados en la MUC-7 . En la tabla
3.7 se muestran ambos resultados.

Tipo Precisién Cobertura F-medida
MUC-7 57% 46.9% 51.5%
Después de errores 58.6% 48% 52.8%

Tabla 3.7. Resultados del algoritmo de correferencias del sistema LOLITA

o Oki.
Los resultados obtenidos por este sistema en la MUC-7 fueron
de una cobertura del 32.9% (26/79), una precisién del 55.3%
(26/47) y una medida-F del 41.3%.

e RESOLVE.
Este sistema fue aplicado a textos pertenecientes al dominio
de los negocios, concretamente al de las fusiones empresariales.
En este dominio el sistema alcanzé resultados de precision del

87.6% y de cobertura del 85.4%.
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e Aone y Bennet.
La evaluacion del algoritmo MLR se hizo usando diferentes fac-
tores de confianza. Los mejores resultados se obtuvieron con un
factor de confianza de 75. Se obtuvo una cobertura del 69.73%,
una precisién del 86.73% y una medida-F del 77.30%.

e Bean y Riloff.
Este algoritmo usé un corpus de entrenamiento formado por
1600 textos y un conjunto de 50 textos como corpus de evalua-
ci6én. Los resultados obtenidos por este algoritmo fueron de un
81.8% de cobertura y un 85.65% de precisién.

e Cardie y Wagstaff.

Para la evaluacién de este método se usaron dos corpus, uno de
entrenamiento y otro de evaluaciéon. Cada uno de estos corpus
estaba formado por 30 documentos. En el corpus de entrena-
miento estaban anotadas sus cadenas de correferencias y se usé
para el calculo de la medida de distancia, asi como para la selec-
ci6én del valor de agrupamiento r. Al aplicar el algoritmo sobre
el corpus de entrenamiento se observd que los mejores resulta-
dos se obtenian con un r = 4 (cobertura = 48.8%, precisiéon =
57.4%, medida-F = 52.8%). Los resultados obtenidos al apli-
car el algoritmo de agrupamiento al corpus de evaluacion con el
mismo valor r fue de una cobertura del 52.7% y una precisién
del 54.6%y una medida-F del 54%.

En la tabla 3.8 se muestra un resumen de los resultados obte-
nidos por cada uno de los algoritmos presentados anteriormente.
Como puede apreciarse, los valores de [ utilizados para calcu-
lar la medida-F son distintos. Por tanto, el valor de la medida-F
no puede usarse para comparar entre si los diferentes algoritmos.
Por esta razén y porque algunos de los autores no han realizado
el calculo de esta medida, en la tabla 3.9 se presentan los valores
de medida-F obtenidos para cada uno de los algoritmos utilizan-
do un valor de 8 = 1, lo que equivale a aplicar la siguiente formula:
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2x Px R

Medida — F = PR

Algoritmo C P F B Referencia
Vieira y Poesio 53.00% 76.00% 63.00% 0.95 (Vieira, 1998)

Kameyama 59.00% 72.00% (Kameyama, 1997)

LaSIE-II 56.10% 68.80% 61.80% 1 gg;gphreys et al.,

LOLITA 48.00% 58.60% 52.80% 0.70 gggg)ig“ano et al,

Oki 32.00% 55.30% 41.30% 1 (Fukumoto et al,
1998)

RESOLVE 85.40%  87.60% (McCarthy & Leh-
nert, 1995)

Bean y Riloff 81.80% 85.65% (Bean & Riloff, 1999)

Aone y Bennet 69.73% 86.73%  77.30%  0.70 gggg)e &  Bennet,

Cardie y Wagstaff  52.70% 54.60% 54.00% 0.55 gggé)d‘e & Wagstaff,

Tabla 3.8. Resultados obtenidos por los diferentes sistemas presentados

Los resultados mostrados en la tabla 3.9 parecen revelar que en
general los métodos basados en aprendizaje automatico obtienen
mejores resultados que los basados en aproximaciones lingiiisticas.
La mayoria de los basados en aprendizaje obtienen valores de
medida-F de alrededor de un 80%, mientras que la mayoria de
los basados en aproximaciones lingiiisticas alcanzan valores de al-
rededor de un 60%. Este dato puede hacer pensar que la mejor
opcion para la resolucion de las descripciones definidas es optar
por una aproximacion basada en aprendizaje. Pero si se estudian
los dos algoritmos que se centran en la resoluciéon exclusiva de
las descripciones definidas se observa que el algoritmo desarro-
llado por Vieira y Poesio alcanza unos valores de Medida-F del
62.45% mientras que el algoritmo de Cardie y Wagstaff alcanza un
53.63%. Esto nos lleva a pensar que las aproximaciones basadas
en aprendizaje automatico son mas apropiadas para la resolu-
ci6én de los pronombres debido a que su informacion seméantica es
minima y casi siempre para cada tipo de pronombres se comporta
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de forma parecida. En cambio para la resolucién de las descripcio-
nes definidas se obtienen mejores resultados con aproximaciones
lingiifsticas debido principalmente a la gran cantidad de informa-
cion semantica necesaria para la resolucion de todos sus tipos.

Algoritmo F

Vieira y Poesio 62.45%
Kameyama 64.85%
LaSIE-II 61.80%
LOLITA 46.94%
Oki 41.30%
RESOLVE 86.48%
Bean y Riloff 83.68%
Aone y Bennet 77.29%

Cardie y Wagstaff 53.63%

Tabla 3.9. Resultados de Medida-F con =1

Otros factores a tener en cuenta a la hora de elegir qué algorit-
mo de resolucién de las referencias lingiiisticas es méas adecuado,
ademas de las medidas de precision, cobertura y medida-F son:

e tiempo computacional, en ninguno de los algoritmos aqui pre-

sentados, se ha hablado del tiempo que tarda en resolver cada
uno de los diferentes tipos de expresiones anaféricas. Los siste-
mas relacionados con consultas de bases de datos documentales
o de buisquedas de informacién en internet necesitan que la re-
solucion de las correferencias sea muy rapida. Por lo tanto, serd
un factor a tener en cuenta a la hora de elegir entre varios po-
sibles algoritmos.

disponibilidad de recursos, aunque como se ha visto en las tablas
anteriores los algoritmos basados en aprendizaje automatico son
més eficaces que los basados en aproximaciones lingiiisticas pa-
ra la resolucion de las correferencias en general, tienen el in-
conveniente de necesitar muchos textos etiquetados correferen-
cialmente para que el algoritmo aprenda a resolver estos tipos
de referencias. Ademas sélo pueden resolver aquellos tipos que
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estén presentes en los ejemplos. La construccién de este tipo de
textos etiquetados es muy costosa y no siempre se disponen de
ellos comercialmente, por lo que a veces se tendra que decidir
otra aproximacién por falta de los recursos necesarios. De igual
forma, si se pretende usar una aproximacién lingiiistica y no
se dispone de los recursos necesarios (informacién morfolégica,
informacién sintéctica y semantica) no podra emplearse esta es-
trategia.

e tipo de expresion anaférica, de los resultados anteriores parece
extraerse que la resolucion de la anafora pronominal a través
de aproximaciones basadas en el aprendizaje automatico ob-
tiene mejores resultados, posiblemente debido a su menor car-
ga léxica. En cambio, para la resolucién de las descripciones
definidas se obtienen mejores resultados con aproximaciones
lingiiisticas.

3.7 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado, por un lado, una revision de
las caracteristicas de las descripciones definidas junto con las cla-
sificaciones realizadas por diversos autores. Estas clasificaciones
abarcan diferentes tipos de textos y orientadas a la lengua inglesa.
Por otro lado, se ha presentado una revisiéon de diferentes algorit-
mos para la resolucion de las descripciones definidas desarrollados
por diferentes autores y evaluados sobre diferentes textos, por lo
que la realizacién de una comparacion directa ha sido imposible
y se ha tenido que realizar una comparacion indirecta.






4. Fuentes de informacién: El uso de la
informacién en el tratamiento y

resolucion de las descripciones
definidas

En este capitulo se presenta un analisis de la importancia e in-
fluencia de las diferentes fuentes de informacién (léxica, mor-
folégica, sintdctica, seméntica y pragmaética) en el tratamiento
y resolucién de las DDs. Posteriormente, y sobre la base de este
estudio, se propone una clasificacion de las DDs para el espanol
desde el punto de vista de la informacién que se considera nece-
saria para establecer la relacién expresion anaférica-antecedente.

4.1 Introduccién

Cualquier sistema de Procesamiento del Lenguaje Natural basado
en una aproximacion lingiifstica necesita la utilizaciéon de fuentes
de informacion que proporcionen el conocimiento necesario para la
realizacién de las tareas basicas de estos sistemas. Una de estas ta-
reas, la resolucién de las correferencias, necesita de la contribucién
de diferentes fuentes de informacién para la correcta resolucion.
La influencia de cada una de estas fuentes en la resolucion depen-
de del tipo de expresién anaférica. Los diferentes tipos o fuentes
de informacion se pueden clasificar en cuatro grupos principales:

e Informacién léxico-morfolédgica
e Informacién sintactica

e Informacién semantica

e Informaciéon pragmatica

A continuacion se estudian las caracteristicas de cada fuente
de informacion, asi como su influencia en la resolucién de las DDs.
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4.2 Informacion léxico-morfolégica

Existen diferentes formas y usos de la informacién léxico-morfols-
gica. Desde nuestro punto de vista consideramos que un uso apro-
piado de esta informacién seria aquella que que proporciona: (1)
categoria gramatical, (2) informacién de concordancia y (3) lema.
A continuacion se describen de forma mas detallada cada una de
estas caracteristicas.

1. Categoria gramatical. La categoria gramatical proporciona la

informacién del tipo o clase de palabra (nombre, adjetivo, ver-
bo, etc.). Existe lo que se denominan clases cerradas (determi-
nantes, pronombres, preposicion, etc.) que no suelen incorpo-
rar nuevas palabras, y clases abiertas que son aquellas clases
a las que pueden anadirse nuevas palabras como son nombre,
verbo, adjetivos, adverbios, etc.
A cada una de las categorias gramaticales le corresponde una
etiqueta representativa de su clase. Existen diferentes conjun-
tos de etiquetas que representan cada una de las clases o tipos
de palabras. Cabe destacar el conjunto de etiquetas del Xe-
rox POS Tagger adaptado al espafiol en el Proyecto CRATER
(CRATER, 1994), y el juego de etiquetas PAROLE definido
en el Proyecto ITEM (Marti et al., 1998), (Proyecto ITEM,
1996-1999). Las etiquetas no sélo tienen informacién del tipo
de palabra, sino que ademaés incluyen la informacién de concor-
dancia. Algunos conjuntos de etiquetas s6lo disponen de una
etiqueta muy genérica para la clase o tipo, pero en algunos ca-
sos es conveniente que estas etiquetas genéricas se subdividan
en etiquetas mas especificas, por ejemplo, la etiqueta verbo
(V000000). En ocasiones es mejor utilizar etiquetas més com-
pletas que anadan informacion, por ejemplo, del tipo de verbo
modal (VMO00000) o auxiliar (VA00000).

2. Informacion de concordancia. En la informacién de concor-
dancia se distinguen tres caracteristicas principales:

e Concordancia de género. Esta caracteristica indica el género
de la unidad léxica. Esta informacion es importante para la
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realizacion de varias tareas, entre ellas la tarea de analisis
sintdctico. Se habla de concordancia de género porque debe
existir una concordancia con el género de las unidades léxicas
pertenecientes al mismo constituyente sintactico. Por ejem-
plo, en un sintagma nominal formado por un determinate y
un nombre, no puede tener el determinante un género y el
nombre otro. Es decir, las construcciones del tipo La coche
son incorrectas ya que no hay concordancia de género. Los
posibles valores del género son tres: masculino, femenino y
neutro.

e Concordancia de nimero. Esta caracteristica indica el nume-
ro de la unidad léxica. Al igual que ocurre con la concor-
dancia de género, debe haber una concordancia de niimero.
Es decir, construcciones del tipo los coche son incorrectas.
Los posibles valores que puede tomar esta caracteristica son:
singular y plural.

e Concordancia de persona. Esta caracteristica indica la per-
sona de la unidad léxica. También debe concordar con las
unidades léxicas que le acompana. Es decir, que no se puede
tener, por ejemplo, un pronombre de una persona acom-
panado por un verbo de otra. Los posibles valores de es-
ta caracteristicas son: primera persona, segunda persona,
tercera persona. Si esta caracteristica se combina con la
concordancia de nimero se tienen los mismos valores para el
singular y para el plural (primera persona del singular
y primera del plural, etc.).

Esta caracteristica es sélo utilizada por las clases pronombre
y verbo.

La informacion de concordancia también es deseable que apa-
rezca en la etiqueta, de modo que una palabra como casa ten-
ga asociada la etiqueta NCFS000 que significa Nombre Comin
Femenino Singular. En cambio, la palabra casas tenga asociada
la etiqueta NCFP00O, que significa Nombre Comin Femenino
Plural. La etiqueta VAIP3S0 correspondiente al verbo auxiliar
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ha significa Verbo Auxiliar Indicativo Presente 3 persona del
Singular.

3. Lema. Las palabras aparecen en un texto de diversas formas.
Las palabras, mediante la utilizacién de las reglas de forma-
cion, derivan en otras palabras que comparten la misma raiz
o lema. El lema de una palabra es lo que sirve de entrada al
lexicon, que proporciona el resto de informacion de concor-
dancia en funcién de las reglas de formacion utilizadas. Por
ejemplo, casas, su lema es casa cuya entrada en el lexicén pro-
porcionaria la etiqueta NCF0000, pero al utilizar la regla de
formacion del plural su etiqueta pasa a ser NCFP00O.

4.2.1 Influencia de la informacién léxico-morfolégica en
la resolucién de las DDs

El uso e influencia de esta informacién en el tratamiento de las
DDs son claros: permiten identificar el tipo de las expresiones re-
ferenciales a través de la informacion de la categoria gramatical
presente en la etiqueta (pronombres, para el caso de la anafora
pronominal, o determinantes que indican si el sintagma nominal
es una descripcién definida o no). Por otro lado, la informacién
de concordancia formada por género, niimero y persona, es funda-
mental para poder elegir o descartar antecedentes como posibles
soluciones a una expresiéon anaforica. En el tratamiento de las
DDs, este tipo de informacion se puede utilizar para seleccionar
entre varios posibles candidatos, en lugar de utilizarla para des-
cartar candidatos como ocurre con los pronombres. El motivo de
utilizar esta informacién para seleccionar en lugar de rechazar
candidatos en la resolucién de las DDs es que muchas palabras
sindnimas pueden tener género distinto, como por ejemplo afueras
y alrededores. En el ejemplo

La gente que vivia en los alrededores; de |a ciudad no tenia ni para
comer. Las afueras; no son mas que poblados de chabolas donde los
indigenas malviven.
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el sintagma nominal Las afueras hace referencia al sintagma no-
minal los alrededores. Si se utiliza la informacion de concordancia
para rechazar, entonces se eliminaria el candidato correcto. En
cambio, si se utiliza como preferencia puede ser elegido si no hay
otras circunstancias que lo desestimen.

La diferencia entre el pronombre y la DD radica en que esta
ultima tiene mucha mas informacion seméantica y puede no con-
cordar con su antecedente, pero en cambio un pronombre apenas
tiene informacion seméantica y por eso ha de concordar con su an-
tecedente, tal y como muestra el siguiente ejemplo:

Juan y Ana se comieron una paella. El preferia pescado, pero ella
preferia el arroz. Ambos no comen carne.

un sistema que resuelva la anafora pronominal al encontrar el
pronombre él, en un primer momento tomaria como posibles can-
didatos todos los sintagmas nominales previos (tabla 4.1).

Antecedente Género Niimero

Juan masculino  singular
Ana femenino singular
Juan y Ana masculino plural

una paella femenino  singular

Tabla 4.1. Tabla de antecedentes

La utilizacién de la concordancia de género eliminaria los sin-
tagmas nominales Ana y una paella. La lista de candidatos que-

daria formada por los elementos Juan y Juan y Ana, como muestra
la tabla 4.2.

Antecedente Género Niimero

Juan masculino  singular
Juan y Ana masculino plural

Tabla 4.2. Tabla de candidatos del pronombre él



98 4. El uso de la informacién.

Al aplicar la concordancia de nimero se eliminaria el sintagma
nominal Juan y Ana, quedando en la lista de candidatos el sintag-
ma Juan (tabla 4.3) que es la solucién a la referencia producida
por el pronombre.

Antecedente Género Niimero

Juan masculino  singular

Tabla 4.3. Tabla de candidatos después de aplicar restricciones morfolégicas

En el mismo ejemplo, para el pronombre ella, al aplicar la res-
tricciones de género se eliminarian los sintagmas Juan y Juan y
Ana' (tabla 4.4)

Antecedente Género Niimero

Ana femenino  singular
una paella femenino  singular

Tabla 4.4. Tabla de candidatos del pronombre ella

y al aplicar la concordancia de nimero no habria ningiin sintagma
a eliminar, quedando como posibles candidatos los mismos sintag-
mas Ana y una paella. Sélo con informacién morfolégica no puede
resolverse este pronombre, ya que se necesita informacion adicio-
nal para saber que Ana es del tipo persona y que los pronombres
personales siempre refieren a entidades del tipo persona. Para el
pronombre ambos, al aplicar la concordancia de niimero nos de-
jaria en la lista de candidatos el sintagma nominal coordinado
Juan y Ana.

Como se verd en el algoritmo propuesto para las DDs, la in-
formacién de concordancia, tanto de género como de niimero, se
utiliza sélo como preferencia en lugar de restriccion.

! Cuando existe una coordinacién de sintagmas y cada uno de los sintagmas tiene

un género diferente, el sintagma coordinado toma el género no marcado, que en
espaifiol es el masculino.
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4.3 Informacion sintactica

El anélisis sintactico, nucleo de cualquier sistema de Procesamien-
to del Lenguaje Natural, proporciona la informacién sintactica.
La principal funcién del analisis sintdctico consiste en determinar
si la oracién es gramaticalmente correcta o no. Los analizadores
sintacticos, como se ha visto anteriormente, pueden ser completos
o parciales y pueden utilizar diferentes técnicas de andlisis (des-
cendentes o ascendentes). Los analizadores, ademés de indicar si
la oracion es correcta, proporcionan informacion relativa a como
se combinan las palabras para formar constituyentes sintacticos
(sintagmas nominales, sintagmas verbales y sintagmas preposicio-
nales). Para suministrar este tipo de informacién los analizadores
se basan en las gramaéaticas que proporcionan las reglas de for-
macion de los constituyentes sintacticos. Existen diversos tipos
formalismos gramaticales, entre otros, Gramaticas de clausulas
definidas (DCG, Definite Clause Grammar), Gramdticas de unifi-
cacién de huecos (SUG, Slot Unification Grammar), Gramaticas
léxico-funcionales (LFG, Lexical-Function Grammar), que han si-
do utilizadas en los trabajos desarrollados en el Grupo de Proce-
samiento del Lenguaje de la Universidad de Alicante.

A continuacién se estudia la influencia de la informacién sintéac-
tica en la resolucién de las DDs.

4.3.1 Influencia de la informacion sintdctica en la
resolucién de las referencias

La referencia lingiiistica o anafora, como ya se ha comentado, es
un fenémeno que ocurre tanto entre diferentes oraciones (intero-
racional) como dentro de la misma oracién (intraoracional). La
informacién sintactica tiene mayor influencia en la referencia in-
traoracional que la interoracional. En la referencia interoracional,
dicha informacion se utiliza para seleccionar entre varios candi-
datos, y no para rechazar. En los trabajos de Ferrandez et al.
(Ferrdndez et al., 1998b), se recoge que en la resolucién del pro-
nombre en referencias interoracionales se utiliza para seleccionar
candidatos informacién sintactica del tipo: constituyentes en la
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misma posicién con respecto al verbo, o que acompaime al mismo
verbo.

Sin embargo, en la literatura se encuentran diferentes estudios
de la influencia de la informacién sintactica en la resolucion de las
referencias intraoracional. En concreto, existen dos estudios que
definen un conjunto de reglas que impiden la referencia entre dos
constituyentes de la misma oracién. Este tipo de reglas se usan pa-
ra descartar candidatos. Estos estudios se centran principalmente
en las condiciones de no correferencialidad de los pronombres. De
todas las condiciones que proponen estos dos estudios solo una
hace referencia a los sintagmas nominales. Esto es debido a que
la expresion gramatical normalmente utilizada para referir dentro
de la misma oracion es el pronombre, mientras que las DDs se uti-
lizan normalmente para referir a objetos o entidades lingiiisticas
alejadas en el texto.

Los estudios a los que se hace referencia son debidos a Reinhart
(1983) y a Lappin y Leass (1994). A continuacién se muestra las
reglas utilizadas por cada uno de ellos:

1. Reinhart (1983). Reinhart presenta las reglas de C-dominio
para identificar la incompatibilidad referencial entre dos cons-
tituyentes de la misma oracién. Se dice que un nodo A c-
domina a otro B, si el nodo C que domina inmediatamente
a A, o bien domina B, o es inmediatamente dominado por el
nodo D que domina a B, y D es de la misma categoria que C.
Se define el dominio del nodo A como el conjunto de todos los
nodos que c-domina. Reinhart utiliza estas definiciones para
establecer las siguientes reglas:

a) Un sintagma nominal (SN) no pronominal es no correfe-
rencial con cualquier SN completo que lo c-domine.

The house of the beach is very dirty

En este ejemplo, los sintagmas the house y the beach no
pueden correferir aunque la informacion de concordancia
lo permita.
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Rosa feels that Rosa has a severe headache

En este segundo ejemplo, el primer sintagma nominal Rosa
domina al segundo sintagma nominal, que es no pronomi-
nal, Rosa. Por lo tanto segun esta regla los dos sintagmas
no correfieren, es decir debe de tratarse de dos personas
distintas que se llaman Rosa.

Un pronombre debe ser interpretado como no correferen-
cial con cualquier SN completo que lo c-domine.

John and him played tennis yesterday
En este ejemplo, el pronombre him no refiere al SN John
al estar los dos dominados por el sintagma nominal coor-
dinado John and him.

Un pronombre reflexivo o reciproco es correferencial con el
SN que lo c-domina.

Andrew rubbed himself with the towel
En este ejemplo el pronombre reflexivo himself hace refe-
rencia a Andrew que es el SN que lo c-domina.

Un pronombre no reflexivo ni reciproco es no correferencial
con cualquier SN que lo c-domine.

A cousin of mine come today
En este ejemplo, el pronombre posesivo mine no hace refe-
rencia al SN a cousin ya que lo c-domina.

. Lappin y Leass (1994). Lappin y Leass definen un conjunto de
reglas de no correferencialidad para los pronombres. Un pro-
nombre P es no correferencial con un sintagma nominal N no
reflexivo y no reciproco si se da alguna de las siguientes con-
diciones:

a)

P y N tienen caracteristicas de concordancia incompati-
bles. Las caracteristicas de concordancia son su nimero,
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género y persona. En el siguiente ejemplo,

The woman; said that he; is funny

el pronombre he no concuerda en género con el sintagma
nominal The woman.

P estd en dominio argumental (argument domain) de N.
Se dice que P estd en el dominio argumental de N si y solo
si P y N son ambos argumentos del mismo nicleo. En el
siguiente ejemplo,

John; seems to want to see him;

el pronombre him estd en el dominio argumental de John.

P estd en el dominio adjunto (adjunct domain) de N. Se
dice que P estd en el dominio adjunto de N si y solo si N es
un argumento del nicleo H, P es objeto de la preposicién
PREP y PREP es un adjunto de H. En el siguiente ejemplo,

She; sat near her;

el pronombre her esta en el dominio adjunto del sintagma
nominal pronominal She.

P es un argumento del niicleo H, N no es un pronombre, y
N no esta contenido por H. En el siguiente ejemplo,

He; believes that the man; is amusing

el pronombre he es un argumento del verbo believe y el
sintagma nominal the man estd contenido en el sintagma
verbal del verbo believe.

P estd en el dominio del sintagma nominal N. Se dice que
P estd en el dominio del sintagma nominal (NP domain)
N si y solo si N es el determinante del nombre Q y P es un
argumento de Q, o P es el objeto de la preposicion PREP
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y PREP es un adjunto de Q. En el siguiente ejemplo,

John;'s portrait of him; is interesting

el pronombre him estd en el dominio del sintagma nominal

John.

f) P es un determinante del nombre Q y N estd contenido
en Q. Se dice que P estd contenido en el sintagma Q si y
solo si P es un argumento o un adjunto de Q (P estd in-
mediatamente contenido en Q), o P estd inmediatamente
contenido algin sintagma R y R esta contenido en Q. En
el siguiente ejemplo,

His; portrait of John; is interesting

el pronombre his es un determinante del nombre portrait
y el sintagma nominal John estd contenido en el sintagma
nominal His portrait of John.

En los corpus estudiados para este trabajo, no se han encontra-
do ninguna DD que haga referencia a una entidad lingiiistica de
la misma oracién, y sélo se ha encontrado algunos casos de sintag-
mas nominales de tipo nombre propio que si cumplia la condicion
de no correferencialidad referente a los sintagmas nominales pro-
puesta por Reinhart. Por esta razén este tipo de reglas no han
sido utilizadas en este trabajo.

4.4 Informacion semantica

En los estudios desarrollados por Frege (1892) y Russell (1919)
se definia la anafora como un fenémeno semantico, por lo tanto
disponer de este tipo de informacién es esencial para una correcta
resolucién de las referencias lingiiisticas. Un ejemplo de la impor-
tancia que tiene la informacién seméantica se puede ver en:
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Juan estaba con su perro en el parque. El animal se revolcaba por
el césped

si se utiliza exclusivamente la informacion léxica-morfolégica y
sintactica para solucionar la referencia lingtistica de la descripcion
definida el animal no se podria resolver ya que no se tiene ninguna
forma de relacionar la DD con los sintagmas nominales previos
(Juan, su perro y el parque).

Si se anade la informacion seméantica, se observa que existe una
relacién semdantica entre las palabras perro y animal. Por tanto,
si se dispone de esta informacién se descartan los sintagmas no-
minales Juan y el parque por inconsistencia semdntica y se elige
como solucién el sintagma nominal su perro.

Para el uso de la informacion seméantica como fuente de infor-
macién en la resolucién de las referencias lingiiisticas producidas
por las descripciones definidas es necesario contar con algin re-
curso que proporcione informacién sobre sinénimos, hiperénimos,
hipénimos, etc. de las palabras. En este trabajo se propone como
recurso semantico el WordNet espanol que es uno de los médulos
de los que forman el EuroWordNet (Vossen, 1998). Ademés de
usar el WordNet espanol como recurso 1éxico, se utiliza la onto-
logia de conceptos del EuroWordNet que es la misma para todos
los WordNets que integra. En los siguientes apartados se presen-
tan de forma mas detallada el WordNet espafiol y la ontologia del
EuroWordNet.

4.4.1 WordNet espanol

WordNet (Miller et al., 1993) es una base de datos léxica para el
inglés que consiste en relaciones semanticas entre diferentes pala-
bras. Las palabras con un significado similar se agrupan formando
lo que se denominan synsets?. En esta base de datos léxica no se
establecen sélo relaciones de sinonimia, sino que existen otros ti-
pos de relaciones entre los diferentes synsets como son, entre otras,
las relaciones de hiponimia, hiperonimia, meronimia, holonimia
y antonimia. En el WordNet desarrollado por Miller, versién en

2 Conjunto de sinénimos
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inglés, no se establecen relaciones entre palabras pertenecientes a
diferentes categorias (nombres, verbos, adjetivos y adverbios).

El EuroWordNet (Vossen, 1998) es un recurso léxico que estd
formado por diferentes WordNets de diferentes lenguas europeas
(inglés, holandés, espartiol, italiano, alemdn, checoslovaco, esto-
nio y francés) relacionados a través de un médulo denominado
ILI (Inter-Lingual Indez). Una de las principales diferencias del
WordNet espafiol® con el WordNet (versién para la lengua inglesa)
es que proporciona algunas relaciones entre distintas categorias
léxicas, como son nombres y verbos (Gonzalo et al., 1998). Las
relaciones semanticas entre las diferentes categorias que se mues-
tran en ese trabajo son:

e Quasisinénimo (zpos-near-synonym). Por ejemplo del nombre
caza obtenemos el verbo cazar.

e Hiperénimos (has-zpos-hyperonym). Eclipse y oscuro.
e Hip6nimos (has-zpos-hyponym). Oscuro y eclipse.
e Quasianténimo (zpos-near-antonym). Desconexién y conectar.

e Papel temdtico (role & involved). Dentro de esta categoria se
encuentran diferentes tipos de relaciones, para nuestros inte-
reses destacamos la relacion involved-agent que dado un verbo
nos proporciona el nombre asociado, cazar y cazador y role-agent
que dado un nombre nos proporciona el verbo asociado, cazador
y cazar.

e Causa-efecto (cause & is-caused-by). Matar y muerte.

e Subevento (has-subevent & is-subevent-of ). Lavar y mojar.

3 Desarrollado por los grupos de Procesamiento de Lenguaje Natural de la Uni-
versidad de Educacién a Distancia de Madrid, de la Universidad Politécnica de
Catalufia y de la Universidad de Barcelona dentro del proyecto europeo Euro-
WordNet
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4.4.2 Ontologia del EuroWordNet

La ontologia del EuroWordNet (Vossen, 1998) es la misma pa-
ra todos los WordNets que integran este proyecto. El principal
propésito de esta ontologia es mantener la uniformidad y la com-
patibilidad entre los diferentes WordNets. La ontologia tiene 63
categorias diferentes, también denominados conceptos ontoldgicos.
La ontologia agrupa los 63 conceptos en diferentes niveles. En el
nivel més alto se distinguen las siguientes categorias o conceptos
ontolégicos denominados conceptos principales (Top Concepts):
entidades de primer orden (1stOrderEntity), entidades de sequndo
orden (2ndOrderEntity) y entidades de tercer orden (3rdOrder-
Entity) que a su vez agrupan el resto de conceptos denominados
conceptos base (Base Concepts). Un visién general de la onto-
logia se muestra en la figura 4.1. A continuacién se muestran las
caracteristicas de los conceptos principales:

TOP

e s

1stOrderEntities 2ndOrderEntities 3rdOrderEntities

/’\

Kx % Composition Function SW SituationComponents
Natural Artifact Substances Objects Part Group [~ Vehicle Dynamic Static FCause
|- Representation
™ Solid BoundedEvent Property Phenomenal
Living I~ Liquid LanguageRepresentation -UnbondedEvent Relation Stimulating
— Gas ImageRepresentation Agentive
Animals Moneyrepresentation Condition
Plants I Place [Existence
Humans I~ Occupation [Experience
- Instrument [Location
|- Garment HManner
I Furniture FHMental
|- Covering Modal
| Container Physical
I~ Comestible [Possession
| Building Purpose
L Software FQuantity
| Usage
rComunucation
Time

~Social

Figura 4.1. Ontologia de EuroWordNet

1. Entidades de primer orden (1stOrderEntity). Dentro de las enti-
dades de primer orden se encuadra cualquier entidad concreta



4.4 Informacién seméntica 107

perceptible por los sentidos, localizada en cualquier punto del
tiempo, o en un espacio tridimensional. Es decir, estd formado
por palabras referentes a personas, animales y algunos obje-
tos y substancias fisicas, como por ejemplo, vehiculo, animal,
substancia, objeto.

La entidades de primer orden se dividen en cuatro grupos prin-
cipales:

e Origen. Indica la procedencia de la entidad, que puede divi-
dirse en natural y artefacto. A su vez natural puede dividirse
en planta, humano y animal.

e Forma. Indica la forma de la entidad, una substancia o un
objeto. La substancia puede subdividirse en liquido, sdlido
Y gaseoso.

e Composicion. Indica si estd formando un grupo o forma par-
te de algo. Las posibles divisiones son grupo y parte.

e Funcion. Representa la accién o actividad tipica asociada a
la entidad. Algunos de los posible valores son: vehiculo, re-
presentacion, software, etc.

. Entidades de segundo orden (2ndOrderEntity). Dentro de esta
categoria se encuadra cualquier entidad que sea una situacion
estdtica (Static Situation) o una situacidn dindmica (Dyna-
mic Situation), que no pueda ser comprendida, oida, vista y
sentida como una cosa fisicamente independiente. Esta forma-
da por palabras referentes a eventos, procesos, o situaciones.
Mientras que las entidades de primer orden existen, las de se-
gundo orden ocurren o tienen lugar. Como por ejemplo:

ocurrir, ser, haber, empezar, terminar, causar, resultar, continuar,
ocurrir, etc.



108 4. El uso de la informacién.

Las entidades de segundo orden se dividen en dos grupos con-
ceptuales:

e Tipo de situacion. Representa la forma en la que una situa-
cion puede ser cuantificada y distribuida en funcién del tiem-
po y su dinamicidad. Podemos identificarla como una situa-
cion estdtica o dindmica. En general, una situaciéon estatica
no supone cambios y una dindmica supone un cambio con-
tinuo o especifico.

e Componente de situacion. Es el componente semantico mas
importante que caracteriza una situacion.

3. Entidades de tercer orden (8rdOrderEntity). Dentro de esta ca-
tegoria se engloban las entidades referentes a cualquier pro-
posicion observable que exista de forma independiente en el
tiempo y en el espacio. Son entidades que puede ser verdad
o falso mas que reales. También puede ser afirmada, negada,
recordada u olvidada. Las palabras que forman esta categoria
estan relacionadas con ideas, pensamientos, teorias e hipotesis.
Como por ejemplo:

idea, pensamiento, informacion, teoria, plan, etc.

La primera divisién que realiza la ontologia de los conceptos
base, es una divisién disjunta. Es decir, una palabra con un deter-
minado sentido no puede ser una combinacion de estos conceptos
de primer nivel. Las categorias pertenecientes a cada uno de los
conceptos de esta primera divisién de la ontologia son:

e Entidades de primer orden son siempre nombres concretos

e Entidades de segundo orden pueden ser nombres, verbos o ad-
jetiwos
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e Entidades de tercer orden son siempre nombres abstractos

La mayoria de las subdivisiones, de segundo nivel, de la onto-
logia son disjuntas, aunque pueden haber algunos casos en los que
no. Por ejemplo, la subdivisién de las entidades de primer orden
en sus cuatro grupos principales puede no ser disjunta, como se
ve en la figura 4.2. En ese ejemplo, la palabra fruit* dentro de las
entidades de primer orden puede clasificarse como una funcion ya
que es comestible, como una forma ya que es un objeto fisico, co-
mo una composicién ya que esta formada por varias partes (piel,
hueso, etc.) y natural ya que es una “planta”. Pero en general,
una entidad no puede ser, por ejemplo, natural y artefacto a la
vez.

Comestible (Function) Instrument (Function)

Object (Form) Group (Composition)
Fruit Arms

Part (Composition) Object (Form)

Plant (Natural, Origin) Artifact (Origin)

Figura 4.2. Algunos conceptos base en la ontologia

4.4.3 Influencia de la informacion semantica en la
resolucion de las descripciones definidas

Tal y como Frege (1892) y Russell (1919) citan en sus trabajos, la
informacién semdntica juega un papel muy importante a la hora
de resolver las referencias lingiiisticas producidas por cualquier
tipo de expresion anaférica. A continuacién se muestra una serie
4 Se utiliza el término en inglés debido a que la ontologia, como es general pa-

ra todas las lenguas integrantes del proyecto EuroWordNet, los utiliza en este
idioma.
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de ejemplos en los que la informacion seméntica es fundamental
para obtener el antecedente adecuado de una DD.

En la resolucién de las DDs con el mismo nitcleo puede pare-
cer que no haga falta informacion semantica, ya que bastaria con
estudiar los nicleos de la DD y del antecedente para ver que son
iguales. Pero esto, no es realmente asi, ya que en ocasiones es-
tos nicleos estan acompanados de una serie de modificadores que
pueden estar relacionados semanticamente. Asi, en los siguientes
ejemplos,

e Preferencia entre dos candidatos. En el ejemplo

El coche de carrera es mas rapido que el coche utilitario. El coche
de competicion también es mas caro

Si se resuelve la referencia producida por la DD el coche de com-
peticién sin usar informacién semdntica, se puede escoger entre
los dos sintagmas nominales previos. Si se aplica alguna prefe-
rencia del tipo mds cercano se escogeria la DD el coche utilitario
cuando en realidad ésta no es la solucién correcta. Ahora bien,
si se anade informacion seméantica se observa que hay una rela-
cion semantica entre las palabras carrera y competicién, por lo
que se prefiere este antecedente como solucién, siendo ademas
la solucién correcta.

e Descartar candidatos incompatibles. En el ejemplo

Juan llevaba un sonotone en la oreja derecha. En la oreja izquierda
llevaba un pendiente

Si se resuelve sin usar informacién seméantica se escogeria como
solucién a la DD la oreja izquierda la otra descripcion definida
con el mismo nucleo la oreja derecha, siendo ésta una soluciéon
incorrecta. Al anadir informacion seméntica se observa que entre
izquierda y derecha hay una relaciéon de antonimia, con lo cual el



4.4 Informacién seméntica 111

candidato la oreja derecha se rechaza y se clasifica la DD como
no anaférica

En el tratamiento de las descripciones definidas con distinto
ntcleo que su antecedente el uso de la informacion seméantica toma,
mayor importancia, ya que no sélo se deben de estudiar posibles
relaciones semanticas entre los modificadores, sino que también
las relaciones semdnticas entre ambos nicleos. En los siguientes
ejemplos se presenta una muestra de las diferentes situaciones que
se pueden dar en un texto.

e Niicleos relacionados por sinonimia. En el ejemplo

El coche es uno de los medios de transporte mas usados. El au-
tomovil da libertad de movimiento

En este ejemplo existe una relaciéon de sinonimia entre coche
y vehiculo. Sin este tipo de informacién no podria resolverse la

referencia de forma correcta.

e Nicleos relacionados por hiperonimia o hiponimia. En el ejem-
plo

El perro es es el mejor amigo del hombre. El animal es décil y leal
En este ejemplo existe una relaciéon de hiponimia. Perro es un
hiponimo de animal. Sin este tipo de informacién no podria re-
solverse la referencia de forma correcta.

e Nicleos relacionados por meronimia u holonimia. En el ejemplo

El coche se detuvo a los pocos metros de la meta. El motor estaba
ardiendo

En este ejemplo existe una relacion de meronimia entre coche
y motor. Sin este tipo de informacién no podria resolverse la
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referencia de forma correcta.
e Papel tematico. En el ejemplo

Juan Pérez vende su casa a Fernando Gémez. El vendedor se hace
cargo de las costas

En este ejemplo existe una relaciéon entre dos categorias gra-
maticales diferentes (nombre y verbo). El nombre vendedor y el
verbo vender, por lo tanto el que realiza la accién de vender es el
que se referencia a través de la descripcion definida el vendedor.
Este tipo de informacién estd presente en el WordNet espanol
a través de las relaciones de involve-agent y role-agent.

Como se ha visto en los ejemplos anteriores, en la mayoria de
casos la informacién semantica es fundamental para poder elegir
el candidato adecuado a cada DD o para rechazar candidatos
incompatibles.

4.5 Informacion pragmatica

Los tres tipos de informaciéon presentados en las secciones ante-
riores no son suficientes para la resoluciéon de todos los tipos de
DDs. Existen algunas DDs cuya resolucién se basa en el cono-
cimiento del mundo. Esta informacién, denominada informacion
pragmdtica, proporciona un conocimiento variable con el tiempo y
conocimiento asumido por todos los que intervienen en el discurso
pero que no aparece explicitamente. Por ejemplo cuando se habla
de

el presidente del Comité Olimpico Internacional (COI)

todo el mundo lo asocia en estos momentos con Juan Antonio Sa-
maranch pero con el paso del tiempo esta informacién cambiard
porque serd otra persona la que ocupe ese cargo. También, cuando
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se habla de la Giralda y nos encontramos con en esa ciudad anda-
luza, todo el mundo sabe que se esta refiriendo a Sevilla que es la
ciudad donde se encuentra la Giralda.

Tomando como base el analisis de las diferentes fuentes de
informacién y la influencia de éstas en la resolucién de las DDs,
a continuacion se muestra la clasificacion que hemos desarrollado
para el espanol de los diferentes tipos de descripciones definidas
en funcién del tipo de informacion necesaria para poder establecer
la relacion entre el antecedente y la DD.

4.6 Propuesta de clasificaciéon de las DDs para
el espanol.

Se han desarrollado diferentes taxonomias por diferentes autores
para la lengua inglesa que clasifican las DDs en diversas categorias
en funcion a varios conceptos, como pueden ser el tipo de relacio-
nes con su antecedente, los conocimientos del hablante y oyente,
etc. En este trabajo se ha desarrollado una clasificacion para las
DDs en espanol en funcion del tipo de informacion necesaria pa-
ra poder establecer la relacién entre la DD y el antecedente, en
el caso que exista. Aunque en principio no debe haber muchas
diferencias con el inglés, en multitud de ocasiones el articulo de-
terminado el no es traducido al articulo the inglés. Esto es debido
a que las DDs en inglés se usan sobre todo para referenciar una
entidad que ha aparecido anteriormente o para hablar de un tnico
objeto. Por lo que el niimero de DDs en espanol es mucho mayor
que en inglés.

En la clasificacién presentada por Poesio y Vieira, aunque si
bien se abarcan todas las posibles DDs que se pueden encontrar
en un texto, no se tiene en cuenta el tipo de informacién nece-
saria para poder establecer la relacion entre el antecedente y la
expresion definida.

A continuacién se presenta la clasificacion de las DDs propues-
ta, obtenida a partir del estudio de un fragmento del corpus LE-
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XESP® (Munoz et al., 2000a), de los estudios de otras clasificacio-
nes de las DDs para el inglés, y del analisis de las fuentes de infor-
macion presentado anteriormente. Dicho fragmento estd formado
por un total de 91370 palabras distribuidas en 2737 oraciones.
Este estudio se ha realizado en funcion del nivel de representa-
cién lingiiistica al que pertenece la informacién necesaria para
poder establecer la relaciéon entre antecedente y descripcion de-
finida. Los niveles de representacién lingiiistica son cuatro: nivel
fonologico, nivel morfologico, nivel sintdctico-semdntico-textual y
nivel pragmdtico. De estos cuatro niveles, sélo los dos ultimos se
utilizan para poder establecer las relaciones entre antecedente y
descripcion definida.

La figura 4.3 recoge la clasificaciéon propuesta para las DDs.
A continuacién se describe con detalle cada una de las categorias
descritas en dicha clasificacién:

Uso no anaforico
Mismo nucleo

Uso anaforico nivel |  Relacion léxico-semdntica
sintdctico-semantico-
textual Papel tematico
Descripciones \

definidas
Relacionadas con nombres propios

Uso anaforico nivel < Topicos del discurso
pragmatico

L Inferencias

Figura 4.3. Clasificacién propuesta de las descripciones definidas

5 LEXESP es un corpus en espafiol que contiene 5 millones de palabras etique-
tadas léxicamente perteneciente al proyecto del mismo nombre desarrollado por
el Departamento de Psicologia de la Universidad de Oviedo y por el Grupo de
Lingiiistica Computacional de la Universidad de Barcelona, con la colaboracién
del Grupo de Tratamiento del Lenguaje de la Universidad Politécnica de Cata-
luiia.
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a) Usos no anaféricos. En esta categoria se encuadran aquellas
DDs que no tienen ninguna relacion de referencia con otras
DDs, sintagmas nominales, nombres propios, etc. (posibles an-
tecedentes) que han aparecido con anterioridad en el texto. Se
dice que este tipo de descripciones introducen una nueva enti-
dad en el discurso que posteriormente sera considerada como
un posible antecedente.

b) Usos anaféricos de nivel sintdctico-semdntico-textual.
En esta categoria se encuadran aquellas DDs que estan relacio-
nadas con una entidad introducida anteriormente. En funcion
del tipo de relacién entre el antecedente y la descripcion dis-
tinguimos los siguientes tipos:

e Mismo ntcleo (andfora directa). Son aquellas DDs cuyo
nicleo y el nucleo del antecedente coinciden. Por ejemplo:

— La casa de la playa; es muy grande. La casa; era de un médico
muy bueno.

En este ejemplo la descripcién definida la casa hace refe-
rencia a la casa de la playa. Los dos sintagmas tienen el
mismo ntcleo, casa.

e Relacién semantica. Son aquellas DDs cuyo nicleo es un
sinénimo, hiperénimo-hipénimo o un merénimo-holénimo
del nicleo del antecedente. Por ejemplo:

— Los soldados; irrumpieron en el poblado. Estos hombres; ru-
dos y despiadados dispararon contra todo.

La DD estos hombres rudos hace referencia a los soldados.
Los soldados es un hipénimo de hombres.

e Papel tematico. Son aquellas DDs que hacen referencia a
un antecedente que aparece en una oraciéon cuyo verbo indi-



116 4. El uso de la informacién.
ca la accién desempenada por la descripcion. Por ejemplo:

— Juan; vende la casa a Fernando. E/ vendedor; pagara las cos-
tas.

La DD el vendedor hace referencia a Juan que aparece en
una oracion junto al verbo vender.

c¢) Usos anaféricos de nivel pragmadtico. En esta categoria se
encuadran las DDs que tienen una relacion indirecta de refe-
rencia con su antecedente. Para resolver este tipo de referencia
es necesario tener conocimiento del mundo. Distinguimos los
siguientes tipos:

¢ Nombres propios. En esta categoria se encuadran aquellas
DDs cuyo antecedente es un nombre propio y ademas indica
alguna cualidad de dicho antecedente. Por ejemplo:

— Bill Clinton y El presidente de los EEUU.

e Tépicos del discurso. En esta categoria se encuadran
aquellas DDs que hacen referencia al topico del discurso del
que trata el texto. Por ejemplo, en articulos deportivos cuan-
do indicamos los equipos hacemos referencia a los equipos del
deporte que se esté hablando.

e Inferibles. En esta categoria se encuadran aquellas DDs
que tienen una relacién de referencia compleja (relaciones
causa-efecto, causa-consecuencia, etc.). Por ejemplo:

— Los ataques sandinistas; eran frecuentes. Las victimas; apa-
recian por cualquier lado.

La DD las victimas es una consecuencia de los ataque san-
dinistas.
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En el nivel pragmaético aparecen varios tipos de DDs (nombres
propios, tépicos del discurso e inferibles) que producen parte de
los usos asociativos descritos en Poesio y Vieira (1998). Un siste-
ma, que intente resolver las referencias producidas por estos tipos
de descripciones definidas necesita recursos que proporcionen e
infieran conocimiento del mundo (informacién pragmaética). Es-
tos recursos son costosos de construir, muy voluminosos y tienen
que estar en continua actualizacion. Los sistemas que dependan
de este tipo de recursos tendran el inconveniente de la completi-
tud y del manejo de grandes bases de datos que ralentizaran los
sistemas de resolucion de la anafora.

En el nivel sintactico-semdantico-textual se encuadran las DDs
que Poesio y Vieira denominan usos anaféricos con el mismo
nicleo y parte de los usos asociativos (sinénimos, hiperénimos,
merénimos y eventos). Para la resolucién de las referencias pro-
ducidas por las DDs con usos anaféricos de nivel sintactico-
semantico-textual no se necesita la utilizacién de recursos con
conocimiento del mundo, ya que todas las referencias pueden re-
solverse con la informacién sintactica producida por analizadores
sintacticos y por recursos semanticos como, por ejemplo, el Word-
Net espafiol que proporciona la informacién de los sinénimos,
hipénimos e hiperénimos.

La figura 4.4 muestra la distribucién de las descripciones defi-
nidas que se han encontrado en el fragmento del corpus LEXESP
utilizado. En ese fragmento se observé que alrededor del 52% de
las descripciones definidas no tenian propiedades referenciales vy,
por tanto, introducian una nueva entidad en el discurso; alrede-
dor del 30% eran DDs que necesitaban de informacién textual-
sintactica y semantica para establecer la relacién con su antece-
dente, y el restante 28% necesitaban de informacién pragmaética
para establecer la referencia con su antecedente.

En resumen, este trabajo se centra en la resoluciéon de

e Anifora directa (DDs con mismo nicleo que su antecedente)
e Andfora indirecta (Relacionadas semdanticamente y de papel
tematico)
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anafdricas
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anaféricas en nivel
textual-sintactico-
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anaféricas en nivel
pragmético

Figura 4.4. Distribucion de las descripciones definidas en el corpus LEXESP

pertenecientes a la categoria de nivel textual-sintactico-seméntico.
La distribucién encontrada en esta categoria es la que recoge la fi-
gura 4.5. Alrededor del 80% de las DDs encontradas son anéforas
directas y el 20% restante son DDs que producen anéfora indirec-

ta.
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701
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Figura 4.5. Distribucién de las descripciones definidas en el nivel sintdctico-

semantico

La tabla 4.5 presenta la correspondencia entre nuestra clasifi-
cacion y la clasificacion propuesta en la MUC-7. La clasificacion
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de la MUC-7 establece diferentes tipos en funciéon del tipo de re-
ferencia que hace la DD al antecedente. Asi, se distingue entre:

e [dentidad. La expresion anaférica hace referencia a la totalidad
de su antecedente (perro, can).

e Parte de. La expresion anaférica hace referencia a una parte del
antecedente (casa, tejado).

e Conjunto - subconjunto. La expresion anaférica hace referencia
a un subconjunto del antecedente (muebles, sillas).

e Conjunto- miembro. La expresion anafdrica hace referencia a un
miembro del antecedente (consejo de administracion, presidente).

En los tres ultimos casos, la descripcion definida hace referencia
a su antecedente y a la vez introduce una nueva entidad. En el
ejemplo anterior, casa, tejado, el sintagma en el que aparece tejado
hace referencia al sintagma en el que aparece casa y a su vez
introduce la entidad tejado en el discurso.

La tabla 4.5 presenta una confrontacién entre la clasificacién
utilizada en las MUC y la desarrollada en este trabajo. Se observa
que determinados tipos de nuestra clasificacién pueden pertene-
cer a varios tipos de la clasificacion de las MUC. Por ejemplo,
las de mismo nitcleo pueden ser de tipo identidad y conjunto-
subconjunto; o las relacionas semanticamente pueden ser de todos
los tipos: identidad, parte de, conjunto-subconjunto y conjunto-
miembro.

Como se observa en la tabla 4.5existe una compatibilidad en-
tre nuestra clasificacion y la utilizada en las MUC, pero debido
a que uno de los objetivos de este trabajo se basa en el estudio
de la influencia de las diferentes fuentes de informacién en la re-
solucién de las referencias lingtiisticas producidas por las DDs, se
ha propuesto una clasificaciéon de las DDs en funcién del tipo de
informacion necesaria para establecer la relacién DD-antecedente.
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MUC-7  Identidad Parte de Conjunto- Conjunto-
miembro subconjunto
Munoz Mismo nicleo Mismo nicleo
et al. R. Semdntica  R. Semdntica  R. Semadntica R. Semaéntica
(2000a)  Papel temético
Nombre propio Nombre propio
Tépico
Inferible

Tabla 4.5. Comparacién de las clasificaciones

4.7 Conclusiones

En este capitulo se han presentado los diferentes tipos de fuen-
tes de informacién y sus caracteristicas, las cuales intervienen en
la resolucién de la referencia lingiiistica. Ademds, se ha presen-
tado la influencia de cada uno de estos tipos de informacién en
la resolucién de las descripciones definidas. El estudio se ha cen-
trado en las informaciones de tipo: léxico-morfolégica, sintactica,
semantica y pragmatica. Asi, como consecuencia del estudio de
las diferentes fuentes de informacién utilizadas en la resolucion de
las referencias, se ha desarrollado una clasificacién para las des-
cripciones definidas en espafiol en funcion del tipo de informacién
necesaria para establecer la relacién entre la DD y el antecedente
a diferencia de otras clasificaciones, como la de la MUC-7, que se
basa en el tipo de referencia que hace a su antecedente.



5. Tratamiento y resolucién de las
Descripciones Definidas

En este capitulo se presenta la propuesta de tratamiento y reso-
lucion de las descripciones definidas en espanol. Tomando como
base la clasificacion realizada sobre las DDs y el andlisis de las
fuentes de informacion necesarias para una adecuada resolucion
se presentan dos enfoques. En el primer enfoque se desarrolla un
algoritmo de resoluciéon de las DDs basado en un conjunto de
heuristicas que se aplican como un sistema de filtrado. El segun-
do enfoque surge como soluciéon a los problemas presentados por
el primer enfoque. Este segundo enfoque se basa en la construc-
cion automatica de una red semantica y en la utilizacién de un
conjunto de heuristicas a través de un sistema de pesos para se-
leccionar el antecedente correcto. Ademas, se muestran las tareas
previas a la resoluciéon que aportan la informacion necesaria para
la adecuada resolucién de las correferencias.

5.1 Introduccion

Segun se ha planteado en capitulos anteriores, los principales tra-
bajos sobre DDs coinciden en que las dos principales tareas en el
tratamiento y resolucion de las DDs son:

e La clasificacion de las DDs en anaférica o no anaférica y,

e La resolucion de las referencias lingiiisticas producidas por las
DDs anaféricas.

Tomando como hipétesis de partida ambas tareas, se plan-
tean dos enfoques para el tratamiento y resolucion de las DDs.
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El primer enfoque, enfoque inicial, presenta un algoritmo que
realiza al mismo tiempo la resoluciéon y la clasificacion de las
DDs. El algoritmo esta basado en la utilizaciéon de informacién
léxico-morfoldgica, sintactica y seméantica a través de una serie
de heuristicas ordenadas extraidas del corpus de entrenamiento.
La aplicacién de estas heuristicas sobre los posibles antecedentes
proporciona el antecedente adecuado a la descripcién definida. El
segundo enfoque resuelve algunos de los problemas detectados en
la aplicacién del primer enfoque sobre los corpus de evaluacion.
Este consiste en dos pasos, el primero de ellos es la clasificacion de
las DDs en anaféricas o no anaférica mediante la generacién au-
tomatica de una red semantica que utiliza la ontologia del recurso
léxico WordNet espanol; cada una de las DDs se anade a la red
en el nodo correspondiente a su clase semantica de la ontologia
del WordNet espanol. Y en segundo lugar, se aplica un sistema
de heuristicas basadas en pesos para encontrar el antecedente co-
rrecto a la DD.

A continuacién se presentan algunas caracteristicas propias de
las descripciones definidas y finalmente se presenta el sistema de
resolucion completo con una descripcion detallada de cada una de
las fases.

5.2 Caracteristicas de las descripciones
definidas

Las descripciones definidas pueden tener o no propiedades refe-
renciales, por esta razén no siempre es necesario resolverlas, ya
que no siempre hacen referencia a un antecedente previo. Esta
es una de las mayores desventajas que tienen los algoritmos de
resolucién de las DDs frente a otros algoritmos de resolucién de
las referencias producidas por otras categorias gramaticales, como
por ejemplo los pronombres.

De los diferentes tipos de DDs en espanol que recoge la cla-
sificacién presentada en el capitulo 4, se trataran las DDs no
anaféricas y las de nivel textual-sintdctico-semdantico. Las DDs de
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nivel pragmatico se consideran como si fueran no anaféricas, al no
disponer de recursos que proporcionen este tipo de informacion.

Diferentes estudios realizados por diversos autores (Bean &
Riloff, 1999; Poesio & Vieira, 1998; Muifioz et al., 2000a) mues-
tran que mas de la mitad de las DDs que aparecen en un texto
no tienen propiedades referenciales. Aquellos algoritmos que no
realizan una identificacién previa del tipo de descripcion definida
(anaférica o no anaférica) emplean tiempo computacional para
intentar resolver algo que no tiene solucién. Por tanto, la iden-
tificacion previa de este tipo de DDs hace que el algoritmo sea
més eficaz. Tal y como dice Donnellan (1996), (1998), el principal
problema que se encuentra a la hora de la identificacion previa
de las descripciones definidas no anaféricas es que no se puede
decir categéricamente que una descripcion definida en una ora-
cién es una expresion anaférica o no. Segin Donnellan, una DD
tiene propiedades referenciales en funcién de las intenciones del
hablante en ese caso particular. Por ejemplo, si en una oracién
se encuentra la descripcion definida la casa por si sola no se sabe
si serd anaférica o no. Para identificar su tipo correctamente hay
que ver la aparicién anterior de otros sintagmas nominales que
puedan estar relacionados con esta DD.

Otros autores, como Bean y Riloff (1999), y Vieira y Poesio
(1998), desarrollan métodos para la realizacién de una identifi-
cacién previa. El método desarrollado por Bean y Riloff (1999)
consiste en un mecanismo basado en aprendizaje. El aprendizaje
lo realiza mediante el procesamiento de corpus anotados con in-
formacién de las referencias lingiiisticas. El método desarrollado
por Vieira y Poesio (1998), integrado en el propio mecanismo de
resolucion de las referencias de las DDs, se basa en una serie de
reglas relacionadas con la construccion sintactica de la DD y en la
aparicion de algunos modificadores restrictivos en la propia DD.
Aunque ambos métodos presentan buenos resultados, el principal
problema consiste en que la identificacion es la primera tarea a
realizar por el sistema de resoluciéon y, por tanto, los errores co-
metidos pueden ser trasladados a tareas o etapas posteriores. No
identificar una DD no anaférica no es un problema excesivamen-
te grave puesto que el mecanismo o algoritmo de resolucién no
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proporcionard ningun antecedente como solucién y la clasificard
como no anaférica. El problema ocurre cuando una DD anaférica
se identifica como no anaférica entonces no se le aplica el meca-
nismo de resolucion.

Por otra parte, un aspecto a tener en cuenta en la resolucion
de las referencias producidas por las diferentes categorias grama-
ticales con propiedades referenciales es la clase o tipo de posibles
antecedentes que pueden tener. En un texto podemos tener co-
mo posibles antecedentes diferentes tipos de expresiones, como
son nombres propios, sintagmas nominales, oraciones completas,
o incluso, textos o trozos de textos. A continuacion se muestran
algunos ejemplos de estos casos:

e Juan Antonio Samaranch presidié la apertura de los juegos olimpi-
cos. Este hombre ha conseguido durante su mandato grandes lo-
gros.

En este caso, el antecedente de la descripcion definida este hom-
bre es el nombre propio Juan Antonio Samaranch. En nuestro
caso, los antecedentes de tipo nombre propio son tratados como
los de sintagma nominal ya que el analizador sintactico recono-
ce los nombres propios como un sintagma nominal.

e La victoria de Carlos Sainz en el rally de Cércega le acerca al lide-
rato. Este triunfo le dara la moral suficiente para olvidar su tltimo
traspié.

La descripcion definida este triunfo tiene como antecedente el
sintagma nominal La victoria de Carlos Sainz. En este ejem-
plo concreto, el antecedente es otra descripcién definida, pero
podria tratarse de cualquier tipo de sintagma nominal (definido
o indefinido).

e Al que madruga Dios le ayuda. Este refran suele ser cierto.
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La descripcién definida Este refran hace referencia a toda la ora-
ci6on anterior.

En nuestra propuesta, se consideran como posibles anteceden-
tes los sintagmas nominales y los nombres propios (que el analiza-
dor sintactico los clasifica como sintagma nominal). Por lo tanto,
las posibles DDs que no hagan referencia estos dos tipos se consi-
deran como DDs no anaféricas. También, se consideran como no
anaféricas las descripciones definidas que necesitan informacion
pragmatica o conocimiento del mundo para establecer la posible
relacion con su antecedente. Casos como, Juan Antonio Samaranch
y el presidente del Comité Olimpico Internacional no son resueltos,
y se toma la DD como no anaférica.

Por otro lado, en cuanto a los tipos de DDs anaféricas tratadas
en esta memoria, nos centramos en las DDs que producen una
andfora directa (mismo niicleo) y en las que producen una anafora
indirecta (relacionadas semanticamente y de papel tematico).

Una vez presentadas las principales caracteristicas a tener en
cuenta en la resolucion de las DDs, a continuaciéon presentamos
el esquema general de resolucién de las tareas previas necesarias
para posteriormente centrarnos en los dos enfoques adoptados en
la resolucién de las DDs.

5.3 Resolucion de las Descripciones Definidas

La figura 5.1 muestra el procedimiento general del sistema de
resolucién de las DDs utilizado por ambos enfoques.

En este esquema general se distinguen las siguientes etapas o
tareas previas a la aplicacién de la resolucién de las DDs:

1. Segmentacién del texto en oraciones. Una de las primeras ta-
reas a realizar por cualquier sistema de Procesamiento de Len-
guaje Natural es la division del texto en unidades mds pe-
quenas, por ejemplo en oraciones. Procesos posteriores como
el anélisis 1éxico-morfolégico y andlisis sintactico utilizan co-
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II Segmentador
A
Etiquetador
1éxico-morfol6gico
W -
A
Reconocedor de "
s Di io!
especificos

A

Analizador
SUPP

Resolucién DD

A4

Enfoque 1 Enfoque 2

Figura 5.1. Esquema general del sistema completo

mo marco de actuacion la oracion.

2. Etiquetado léxico-morfologico. En esta etapa se anade in-
formacién léxica-morfolégica a cada una de las palabras en
el texto, que se utiliza en los procesos posteriores como el
analisis sintdctico, el reconocimiento de entidades y la resolu-
cion de las referencias producidas por cualquier tipo de expre-
sion anaforica.

3. Desambiguacién del sentido de las palabras (WSD). La incor-
poracién de informacién semantica en cualquier etapa dentro
de un sistema de PLN conlleva una tarea adicional como es la
identificacion del sentido correcto de las palabras polisémicas
ya que en funcién del sentido que tengan éstas la informacion
semantica asociada serd diferente.
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4. Analisis sintactico. El andlisis sintdctico se realiza oracién a
oracion utilizando informacién tanto léxico-morfolégica como
de una gramatica especifica del lenguaje. Dentro de la etapa
de analisis sintactico se diferencian dos tareas:

a) Reconocimiento de entidades. En esta etapa se reconocen
todas las entidades que aparecen en la oracién. Se entiende
por entidades los nombres propios de personas, organiza-
ciones, localizaciones, fechas y cantidades monetarias. Para
ello, se hace uso de una gramatica de entidades y de una
serie de diccionarios especiales: de nombres, de apellidos,
de empresas y de ciudades. El reconocimiento de este tipo
de entidades es fundamental sobre todo para la resolucion
de los alias®.

b) Anélisis sintdctico. En esta etapa se realiza el anélisis
sintactico propiamente dicho. Para ello se apoya en la in-
formacion léxico-morfoldgica del paso anterior, en la infor-
macioén proporcionada por el reconocedor de entidades y
en la informacién que le proporciona la gramatica del len-
guaje sobre la que trabaja el analizador.

A continuacién se explican de forma mas detallada cada una
de las tareas previas de las que consta el sistema de resolucion.

5.3.1 Segmentacion del texto

Hay que tener en cuenta que el punto de partida de cualquier siste-
ma de Procesamiento de Lenguaje Natural es un texto electronico,
sin ningin tipo de informacién lingiiistica o con algunas etiquetas
estructurales, en el caso de ser un documento HTML. Cualquier
texto estd formado por una colecciéon de oraciones agrupadas en
parrafos. Para la realizacién de esta tarea se utiliza el algoritmo
desarrollado por Munoz (1998) y Munoz y Palomar (1999). Este

! Se define un alias como una subcadena de un nombre propio completo o bien
una cadena que hace referencia mediante otra descripcién a un nombre propio.
Como por ejemplo, el Sr. Gémez es un alias de Juan Gémez.
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algoritmo de segmentacién del texto se basa en la utilizacién de
un arbol de decisiéon que usa una ventana de palabras alrededor
del punto, concretamente las dos palabras anteriores y la posterior
al punto.

Segun los estudios realizados sobre el dominio de trabajo, el
simbolo del punto puede desempenar las siguientes funciones:

1. Abreviatura. (Sr., D., S.A., Cia., etc.)
2. Acrdénimo. (1.B.M., N.L.F., etc.)

3. Separador de numeros. Puede ser, tanto separador de la parte
entera de la decimal, como separador de los millares de las
centenas (3.25, 7.5, 1.000, etc.).

4. Finalizador de oraciones.

El algoritmo de segmentacién estudia los diferentes papeles que
puede desarrollar el punto, asi como algunos caracteres especiales
como la interrogacién (?) o la admiracién (!), que se consideran
siempre como final de oraciéon. Como ya se ha indicado, para de-
cidir el papel que desempenia el punto (final de oracién o no) se
utilizan las dos palabras anteriores (p-2 y p-1) y la posterior al
simbolo del punto (p+1), tal y como se muestra en la figura 5.2

p-2 p-1. p+1

El texto se analiza palabra a palabra, si alguna de esas palabras
es un simbolo del tipo comillas o paréntesis se busca el simbolo de
finalizacién (otras comillas o simbolo de cerrar paréntesis), sin te-
ner en cuenta los posibles puntos que aparezcan en medio. Nuestro
método define una serie de reglas de decisién para discernir si es
final de oracion o no. Ademas, utiliza un diccionario de propdsito
general y una lista de abreviaturas (sr., sra., cia, avda., etc).

A continuacién se muestra un ejemplo del funcionamiento de
este sistema de segmentacién en oraciones.
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(pt1 es maytscula?

si no
- final (p-1 es tratamiento abreviado?
si
no -
—
p-1es)6“? (p-1 es tratat. pers. abreviado?
. . no
si no si
e ~ d
final (p-1 esta en el diccionario? - final (p-1 es trat. org. abreviado?
si si
10 no .
N N
final (p-1 es abreviatura? imposible (P-2 es nombre propio?
" /\ si si /\ N
N / \
final - final final —final

Figura 5.2. Arbol de decisién usado para segmentar las oraciones de un texto

Sainz vence en Chipre y acaba con su mala racha. El espariol se
reencuentra con el triunfo tras dos anos y recupera opciones en el
Mundial. Dos afios y 45 dias llevaban Carlos Sainz y Luis Moya (Ford)
conviviendo con el infortunio, rozando el éxito y sin poder celebrar
una victoria en el campeonato del mundo. Pero ayer, por fin, que-
braron la mala racha con un triunfo brillante en Chipre, en uno de
los rallies mds duros del campeonato, después de dominarlo con au-
toridad desde el primer kildémetro. Con esta victoria, la nimero 232
de su historial, el piloto madrileno recupera las posibilidades de pe-
lear por el titulo. Al campeonato le quedan cuatro pruebas y Sainz
es cuarto, a sélo siete puntos del finés Marcus Gronholm (Peugeot),
que abandoné en la primera etapa. Debid ser una sensacién extrana
para el hombre que ahora comparte con Juha Kankkunen el récord
de triunfos en la historia del Mundial (23 en 132 participaciones).
Aunque nadie ha ganado mas carreras que él, se pierde la costumbre
de mirar a los rivales desde arriba. Sainz no lo habia experimentado
desde finales de julio de 1998, cuando gané en Nueva Zelanda, y por
eso ayer era un hombre feliz. " Ha sido una de mis mejores victorias”,
reconocid, " porque hacia mucho tiempo que la esperaba”.
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La salida del sistema es:

. Sainz vence en Chipre y acaba con su mala racha.
. El espaiol se reencuentra con el triunfo tras dos afos y recupera

opciones en el Mundial.

. Dos afios y 45 dias llevaban Carlos Sainz y Luis Moya (Ford)

conviviendo con el infortunio, rozando el éxito y sin poder celebrar
una victoria en el campeonato del mundo.

. Pero ayer, por fin, quebraron la mala racha con un triunfo bri-

llante en Chipre, en uno de los rallies mas duros del campeonato,
después de dominarlo con autoridad desde el primer kilémetro.

. Con esta victoria, la nimero 23 de su historial, el piloto madrilefio

recupera las posibilidades de pelear por el titulo.

. Al campeonato le quedan cuatro pruebas y Sainz es cuarto, a sélo

siete puntos del finés Marcus Gronholm (Peugeot), que abandoné
en la primera etapa.

Debid ser una sensacion extraina para el hombre que ahora com-
parte con Juha Kankkunen el récord de triunfos en la historia del
Mundial (23 en 132 participaciones).

. Aunque nadie ha ganado mas carreras que él, se pierde la cos-

tumbre de mirar a los rivales desde arriba.

. Sainz no lo habia experimentado desde finales de julio de 1998,

cuando gand en Nueva Zelanda, y por eso ayer era un hombre
feliz.

"Ha sido una de mis mejores victorias”, reconocid, " porque hacia
mucho tiempo que la esperaba”.

Cada una de las oraciones obtenidas son las que seran procesa-

das de forma independiente por el resto de médulos del sistema.
Si el texto de entrada es una pagina HTML, entonces las etiquetas
del lenguaje de marcado (HTML) no se tienen en cuenta.

Este segmentador fue evaluado en el sistema EXIT, presentado

anteriormente, alcanzando una precisién del 98.8%.
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5.3.2 Etiquetado léxico-morfolégico

A cada una de las oraciones del texto se les aplica un etique-
tador léxico-morfoldgico para proporcionar la etiqueta gramati-
cal correspondiente, la informacién de concordancia y el lema de
la palabra. En este trabajo se ha utilizado el etiquetador 1éxico-
morfoldégico de Pla (2000) y Pla et al. (2000) que utiliza el con-
junto de etiquetas PAROLEZ2. En Pla (2000) se puede ver una
descripcion completa de cada uno de los tipos de etiquetas perte-
necientes a cada categoria gramatical.

La salida del etiquetador para la primera oracion del ejemplo
anterior es la siguiente:

Sainz sainz NP00000

vence vencer VMIP3S0

en en SPS00

Chipre chipre NP00000

y y CC00

acaba acabar VMIP3S0

con con SPS00

su su DP3CS00

mala malo AQOFS00

racha racha NCFS000
. Fp

Como se puede observar, para cada palabra de la oracion, el
etiquetador proporciona la propia palabra, el lema y su etiqueta
PAROLE correspondiente. Por ejemplo, la etiqueta del nombre

2 PAROLE es un proyecto europeo para proporcionar un conjunto de etiquetas
gramaticales para 14 lenguas europeas con un formato uniforme y reusable. En
este proyecto participaron: Consorzio Pisa Ricerche (IT), Institidid Teangeo-
laiochta Eireann (IE), ERLI (FR), Géteborgs Universitet Department of Swedish
(SE), Institut d’Estudis Catalans (ES), University of Helsinki (FI), University
of Birmingham (UK), University of Sheflield (UK), Instituut voor Nederlandse
Lexicologie (NL), Centro de Linguistica da Universidade de Lisboa (PT), Center
for Sprogteknologi (DK), Institute for Language and Speech Processing (GR),
Universidad de Barcelona (ES), Instituto de Engenharia de Sistemas e Compu-
tadores (PT), Université de Liége (BE), Institut National de la Langue Francaise
(FR), Institut fiir Deutsche Sprache (DE) y Det Danske Sprog-og Litteratursels-
kab (DK).
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racha que es NCFS000 indica que es un nombre comun femenino
singular, o para el verbo acaba indica que su lema es acabar y
que la etiqueta VMIP3S0 es la de verbo modal impersonal tercera
persona del singular. Mediante la etiqueta propuesta por el eti-
quetador se proporciona toda la informacién léxico-morfolégica.

5.3.3 Desambiguacién del sentido de las palabras (WSD)

La desambiguacion del sentido de las palabras es una de las tareas
necesarias en cualquier sistema de PLN que incorpore informacién
semantica. La incorporacién de la informaciéon semdntica a cual-
quier tarea y en particular a la resolucion de las DDs tiene el
problema de la determinacién del sentido correcto de las palabras
polisémicas. Dos métodos de desambiguacion del sentido de las
palabras sirven de referencia en nuestro trabajo. Ambos trabajos
estan siendo desarrollados en el grupo de investigacién de Proce-
samiento del Lenguaje y Sistemas de Informacién (GPLSI) de la
Universidad de Alicante. El primero de ellos, es el desarrollado
por Montoyo y Palomar (2000) que obtiene unos resultados de
un 65.7% de cobertura y una precisién del 66.6% en la desam-
biguacién de los nombres. Este método denominado de Marcas
de Especificidad se basa en el uso de la taxonomia de nombres
del WordNet espanol y un conjunto de heuristicas. El contexto de
trabajo de este método es el de todas las palabras que se encuen-
tran en la misma oracién, para ello estudia las posibles relaciones
entre los sentidos de las palabras que se encuentran en ella. El
segundo de ellos, desarrollado por Sudrez (2001), se basa en la de-
sambiguacion léxica utilizando modelos de maxima entropia. Este
método utiliza un aprendizaje supervisado basado en la distribu-
ciéon de probabilidad de ciertas caracteristicas lingiiisticas obser-
vada en un corpus de entrenamiento. El sistema aplica modelos
de Méaxima Entropia para construir clasificadores para cada pala-
bra a desambiguar léxicamente. Los modelos de médxima entropia
buscan una distribucién de probabilidad éptima que permita pre-
decir, después de una fase de entrenamiento, la clase a la que
pertenece cierto contexto, en nuestro caso lingiiistico. El entrena-
miento se realiza mediante el calculo de ciertas funciones binarias
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que representan la presencia o no de una caracteristica concreta
dentro cada contexto que acompana a una palabra previamen-
te etiquetada con su significado correcto. Se obtienen, mediante
un procedimiento de optimizacion, una serie de coeficientes que
son los que se utilizan finalmente como base para la clasificacién
de nuevos contextos, y representan la importancia de cada ca-
racteristica medida en la distribucién de probabilidad. El método
propuesto utiliza WordNet como recurso donde obtener las defi-
niciones de los significados de cada palabra.

5.3.4 Analisis sintactico

El analizador sintactico utilizado en este trabajo, denominado
SUPP (Ferrdndez et al., 1998b; Martinez-Barco et al., 1998; Pa-
lomar et al., 1999), ha sido desarrollado en el seno del grupo de
Procesamiento de Lenguaje y sistemas de Informacién (GPLSI)
de la Universidad de Alicante. Este analizador es capaz de utilizar
tanto técnicas de andlisis parcial como completa. Para este tra-
bajo se han utilizado exclusivamente técnicas de andalisis parcial.
Dentro de la etapa del andlisis sintdctico se diferencian dos tareas
diferentes:

1. Reconocimiento de entidades
2. Anjlisis sintactico

Estas dos tareas se basan en la utilizacién de la informacién
léxico-morfologica, anadida en la etapa anterior. Ademads, para
el reconocimiento de entidades se basa en una gramatica de en-
tidades y, para el analisis sintactico, se basa en otra gramatica
especifica del lenguaje para el reconocimiento de todos los consti-
tuyentes sintacticos de la oracién. Estas dos gramaticas se definen
mediante la terminologia usada por las gramaticas de unificacién
de huecos (SUG, Slot Unification Grammar) (Ferrdndez, 1998).

Reconocimiento de entidades. La tarea a realizar por el re-
conocedor de entidades consiste en la identificacién en el texto
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de los nombres de personas, organizaciones o empresas, lugares,
fechas y cantidades. Para llevar a cabo esta tarea se desarroll6
una gramdtica de entidades (Mufioz, 1998; Muiioz et al., 1998;
Muiioz & Palomar, 1999). Las entidades en el texto se identifican
de forma similar a como se hace en el analisis sintactico parcial,
mediante una gramética que contempla los constituyentes de tipo
entidad.

Las reglas que forman la gramaéatica de entidades se han de-
finido de forma manual a partir de un estudio del dominio del
sistema de extraccién de informaciéon EXIT (Llopis et al., 1998),
escrituras de compraventa. Ademas, para la realizacién de esta
tarea se utilizan varios diccionarios especificos, como son:

e Diccionario de nombres
e Diccionario de apellidos
e Diccionario de localidades
e Diccionario de actividades

Las caracteristicas fundamentales que cumplen las palabras
que forman parte de las entidades objeto de estudio son:

e Palabras en mayusculas,

e Palabras que hayan sido catalogadas como nombre propio,

e Palabras que pueden contener lo que denominamos un dispa-
rador (Sr., Don, Avenida, etc.). Por ejemplo, la palabra Don
precede a una entidad persona, o la palabra avenida precede a

una direccién.

e Palabras formadas, en parte o en su totalidad, por algin nimero.
Como por ejemplo, 15 de septiembre 6 2.500.000.

Los pasos a seguir para el reconocimiento son:
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1. Identificacion de los disparadores. La identificacion de dispara-
dores se realiza recorriendo las oraciones en busca de algunas
palabras que introduzcan o finalicen una posible entidad. Por
ejemplo, las palabras Don, Dona, S.A., S.L., etc. informan de
la posible existencia de una entidad. Si no existe disparador
entonces se consideran como entidad los nombres propios.

2. Reconocimiento de nombres, organizaciones o direcciones. Una
vez identificada la palabra que actia de disparador se necesi-
ta conocer la entidad completa. Es decir, se necesita conocer
el principio y el final de la entidad. La figura 5.3 muestra un
pequefio subconjunto de las reglas SUG? utilizadas para el re-
conocimiento de entidades, en la que la regla entidad-persona
es la utilizada como punto de partida.

entidad_persona ++> trat_per , persona.

trat_per ++>[D. | DON | DONA | Diia. | SENOR | Sr. | SENORA | Sra. | EXCMO. |
ILMO. | V.I. | etc].

persona ++> nombre , << nombre >> , apellido , [y] , apellido.

persona ++> nombre , << nombre >> , apellido , << apellido >>.

nombre ++>NP0000.

apellido ++> apell2 , << apell2 >>,

apellido ++> apell2, [-] , apell2.

apell2 ++> << prep >>, << art >>, apell.

apell ++>NP0000

Figura 5.3. Pequefia muestra de las reglas SUG usadas para el reconocimiento de
entidades

3. Desambiguacion. En el reconocimiento de entidades nos en-
contramos con el problema de la identificaciéon del inicio y
final de las entidades en casos como,

3La gramdtica SUG utiliza el simbolo ++> simbolo de produccién, el simbolo
de la coma (,) para representar la unién, los simbolos << >>> para representar
que el constituyente que engloba es opcional y los corchetes ([]) para indicar la
eleccién de uno de los elementos
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Clinica San Carlos y Telefénica S.A..

Para resolver estos problemas se aplican las siguientes heuristi-
cas, que tratan por separado las cadenas que aparecen a la
izquierda y a la derecha de la conjuncién:

e Siempre que aparezcan disparadores de personas u organi-
zaciones en las dos subcadenas, se dividen en dos entidades.

e Si la cadena de la izquierda contiene un disparador y la otra
no, se divide en dos entidades ya que la parte de la izquierda
se sabe que es una entidad por si sola.

e Si la cadena de la izquierda no contiene un disparador y
la de la derecha si. En este caso, si en la subcadena de la
izquierda se identifica alguna actividad (clinica, restaurante,
etc.) entonces forma una entidad propia, en caso contrario
forma parte del nombre de la entidad de la derecha. Pueden
existir casos en los que sea necesario realizar una posterior
desambiguaciéon semantica.

e Si ninguna de las dos subcadenas dispone de disparadores,
se aplican las mismas heuristicas pero teniendo en cuenta la
actividad en lugar de los disparadores.

e Si hay un acrénimo a la izquierda o derecha del operador
ambiguo, siempre se divide en dos entidades.

A continuacion se muestra, a través de una estructura de ras-
gos, la entidad identificada y las reglas necesarias para su identi-
ficacion.
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D. José Gémez Garcia

Tratamiento | DO ’D.’]

|
Nombre | NP0000 José']
[
[

PETSOna | Apellidol [ NP0000 ’Gémez’}

Apellido2  [NP0000 ' Garcfa’ |

Las reglas SUG usadas para la identificacién fueron:

entidad-persona ++> trat-per , persona

trat-per ++> [D.]

persona ++> nombre,<<nombre>> apellido,<<apellido>>
nombre ++> NP000O.

apellido ++> apell2 , << apell2 >>

apell2 ++> NP0000

Analizador sintactico. Como se ha citado anteriormente, el
analizador utilizado es el analizador SUPP. La técnica de anélisis
empleada realiza un andlisis parcial ascendente, es decir, identi-
fica pequenas unidades sintacticas que forman parte de unidades
sintacticas mayores.

La figura 5.4 muestra la salida del analizador SUPP para la
frase, este coche ha sido utilizado por corredores profesionales.

Este analizador se fundamenta en la utilizacién de una gramati-
ca propia del lenguaje (espanol 6 inglés) definida a partir de las
caracteristicas de las reglas SUG. Estas reglas SUG se han im-
plementado a través de la utilizaciéon de unas estructuras deno-
minadas estructuras de huecos. Existe una estructura de huecos
caracteristica para cada tipo de constituyente. En la estructura
de huecos se almacena la informacion relativa al constituyente, de
tipo léxico-morfolégica (género, nimero, persona, lema). La es-
tructura de huecos de cualquier constituyente tiene como minimo
tres argumentos.
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** ORACION ANALIZADA PARCIALMENTE:
** SINT.NOMINAL:
** SINT.NOMINAL SIMPLE:
** DETERMINANTE 1:
** ADJETIVO SIMPLE:
este
** SUSTANTIVO:
coche
** NUCLEO VERBAL:
** VERBO:
haber
** VERBO:
ser
** VERBO:
utilizar
** SINT.PREPOSICIONAL.:
** SINT.PREPOSICIONAL SIMPLE:
** PREPOSICION:
** PREPOSICION SIMPLE:
por
** SINT.NOMINAL:
** SINT.NOMINAL SIMPLE:
** SUSTANTIVO:
corredor
** ADYACENTE ADJETIVO:
** ADJETIVO SIMPLE:
profesional

Figura 5.4. Andlisis de una frase

e El primer argumento almacena la informacién de concordancia
del constituyente. Se almacena informacién relativa al género,

nimero, persona e informacién semantica.

e El segundo argumento es un identificador que lo diferencia de
otras estructuras en la misma oracién. Se usa el nimero de cons-

tituyente en la oracion.

e El resto de argumentos serdn o bien otras estructuras de huecos
correspondientes a otros subconstituyentes que estan presentes
en este constituyente, o bien el lema del propio constituyente si

se trata de un constituyente final.
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La figura 5.5 muestra un breve ejemplo de la oracién:

La casa tiene piscina

SS-orac(C1.X1,SN.SV) |

SV(Cz ,Xz,V,SN)
sn(C,X, Nombre)

| sust(C,X,’piscina’) |

—>| V(C,X,NucleoVerbal) |

| nucleoVerbal(C,X, tener”) |
—’I sn(C3,X3,Det,Nombre) |
|_+ sust(C,X, chalet’)

> artic(c(masc,sing,det), X, El’) |
44; Identificador de objeto |

4+ Informacién concordancia | <+

Figura 5.5. Estructura de huecos de una oracién completa

La representacion de la estructura de huecos anterior, utilizan-
do una estructura de rasgos, se muestra en la figura 5.6.

Todas las etapas o procesos que se han aplicado al texto tienen
como objetivo incorporar informacién necesaria para el proceso de
resolucién de las referencias lingiiisticas. Por otro lado, en cuanto
al uso de informacion semantica, ésta es proporcionada por el
WordNet espanol y forma parte de las propuesta de resolucion de
las DDs presentadas a continuacion.

5.4 Tratamiento y resolucion de las
descripciones definidas

Como han demostrado diversos estudios (Bean & Riloff, 1999),
(Poesio & Vieira, 1998) y (Munoz et al., 2000a), no es necesa-
rio la resolucién de las referencias de todas las DDs, ya que mas
de la mitad de las DDs son no anaféricas. Diversos trabajos de-
sarrollados por varios autores, (Bean & Riloff, 1999) y (Vieira,
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Nombre ’casa’
; Persona 3
Nicleo .
Numero singular

Género femenino

SN | Mod. -

Forma ’la’

Tipo  definido

Det.
Numero singular

Género femenino

[ Verbo ’tener’
3 Persona 3
Nricleo .
Numero singular
| tipo modal
I Nombre ’piscina’ T
Persona 3
Numero singular
SV Género femenino

Nicleo

SN Mod. -

Forma ’-’

Tipo  indefinido
Det. .
Numero singular

Género femenino

Figura 5.6. Estructura de rasgos de la oracién

1998), proponen métodos para la identificacién previa del tipo de
DD que se trata (anaférico o no anaférico). El principal proble-
ma que presentan estos métodos es que los errores cometidos en
esta fase inicial se propagan durante la tarea de resolucién de las
referencias.

El modo de clasificar la DD en anaférica o no anaférica, previo
o no a la clasificacién, lo consideramos primordial en el trata-
miento de las DDs. Asi y tomando como base lo anteriormente
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comentado, se desarrollo un primer enfoque que busca un antece-
dente para todas las DDs existentes en el texto y para aquellas que
no encuentra ningtin antecedente las clasifica como no anaféricas.
Una vez desarrollado este enfoque, y tomando como punto de
partida sus principales carencias (incorrecta clasificacién, coste
computacional, etc.) se desarrollé un segundo enfoque que si que
realiza una identificaciéon previa de algunas de las descripciones
definidas no anaféricas. Este segundo enfoque toma como punto
de partida la idea de fil6sofos de primeros de siglo, como Russell
y Frege, que definen el problema de la referencia como un pro-
blema semantico. Esta idea lleva a pensar que una DD tendra
como antecedente, en el caso que lo tenga, un sintagma nominal
perteneciente a una clase semantica equivalente. El desarrollo de
este segundo enfoque se basa en la utilizacién de la ontologia del
WordNet espaiiol* para la generacién de una red semdntica. Es-
ta identificacién previa de las DDs, aunque no identifica un gran
nimero de descripciones definidas de un texto, lo hace de manera
correcta. Por lo tanto no propaga errores de identificacién a la
fase de resolucién.

Ambos enfoques utilizan informacién léxico-morfoldgica, sin-
tactica y semantica para el tratamiento de las DDs, tienen en
cuenta como posibles antecedentes sintagmas nominales que han
aparecido en las oraciones previas; y el objetivo de ambos enfoques
consiste en el tratamiento adecuado de cada tipo de DD. Es decir,
identificar las DDs no anaféricas y proporcionar las cadenas de
correferencias de las DDs anaféricas en el texto. No se trata de
establecer relaciones dos a dos entre la descripciones definidas y
su antecedente, sino que el objetivo es el establecer cadenas de
correferencias, como se muestra en la figura 5.7.

La experimentacion realizada sobre el primer enfoque mostré
algunas deficiencias que se trataron de subsanar en el segundo
enfoque. Los dos enfoques desarrollados fueron:

* La ontologfa utilizada por el EuroWordNet es la misma para todos los WordNets
que lo forman.
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de Carlos Sainz y Luis Moya (Ford), la nimero 23? de su historial, en el

rally de Chipre hace que el piloto madrilefio recupere las posibilidades de pelear por el

titulo. viene después de dos afios y 45 de dias de infortunio en el

campeonato del muvn}o sobre su méaximo rival en este campeonato, el finés
Marcus Gronholm (Peugeot) que abandoné en la primera etapa, le permite afronta las

cuatro etapas restantes con mayor tranquilidad.

Figura 5.7. Ejemplo de una cadena de correferencia en un texto

e Enfoque 1: Algoritmo de resolucion de las descripciones defi-
nidas basado en heuristicas (ARH). En este primer enfoque se
desarrollé un algoritmo para el tratamiento de las DDs basado
en un conjunto de heuristicas extraidas del corpus de entrena-
miento y aplicadas como un sistema de filtrado.

e Enfoque 2: Algoritmo de resolucion de las DDs basado en la
generacion automdtica de una red semdntica (AGSN). En es-
te enfoque se desarrollé un algoritmo para el tratamiento de las
DDs basado en la construccién automatica de una red seméntica
y la aplicacion de un conjunto de heuristicas basadas en pesos.

A continuacién se muestra de forma maés detallada cada enfo-
que.

5.5 Enfoque 1: Algoritmo de resolucion de las

descripciones definidas basado en heuristicas
(ARH)

A pesar de la naturaleza dual de las descripciones definidas, este
primer enfoque no realiza una identificacién previa del tipo de
DD (anaférico o no anaférica), sino que aplica el algoritmo de
resolucién a todas las DDs que aparecen en el texto. Si el algoritmo
de resolucién no encuentra ningin antecedente a la DD, entonces
la clasifica como no anaforica. Por el contrario, si es capaz de
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proporcionar un antecedente entonces se clasifica como anaférica
y dicho antecedente es propuesto como solucion a la DD.

El algoritmo de resolucién de las referencias producidas por las
DDs esta basado en la aplicacion de una serie de heuristicas ex-
traidas del estudio del corpus de entrenamiento (LEXESP). Estas
heuristicas se aplican a todos los sintagmas nominales pertene-
cientes a todas las oraciones previas a la aparicién de la descrip-
cion definida. Es decir, no establece un espacio de busqueda de la
soluciéon limitado a un nimero de oraciones anteriores, sino que
su espacio de busqueda va desde la oracién inicial hasta la actual
(la que contiene a la DD a resolver).

procedimiento TRATAR_ANAFORA(NP, Lista_Ant, Lista_Corref)
Sea NP el sintagma nominal a procesar,
Sea Lista_Ant la lista que contiene todos los NP previos,
Sea Lista_Corref la lista que contiene las correferencias
encontradas

IDENTIFICAR_DD(NP, Lista_Ant, TipoDD)
si TipoDD="descripcién definida" entonces
RESOLVER_MISMO_NUCLEO(NP, Lista_Ant, Sol)
si NO_ENCONTRADA(Sol) entonces
RESOLVER_ANAFORA_INDIRECTA (NP, Lista_Ant, Sol)
si ENCONTRADA(Sol) entonces
ANADIR(NP, Sol, Lista_Corref)
fin si
fin si
ANADIR (NP, Lista_Ant)

fin procedimiento

Figura 5.8. Esquema del primer enfoque: algoritmo ARH

La figura 5.8 muestra un esquema general del procedimiento de
resolucién propuesto en este primer enfoque (Mutnioz & Ferrandez,
2000). Se observan 3 pasos principales:

1. Identificacién de las DDs. Realiza una bisqueda en el texto
de las DDs mediante el uso la informacion sintactica propor-
cionada por el analizador.
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2. Resolucion de las DDs con el mismo nucleo que su antecedente
(anéfora directa).

3. Resolucion de las DDs con distinto niicleo que su antecedente
(andfora indirecta).

5.5.1 Identificacién de las descripciones definidas.

El punto de partida del algoritmo es la identificaciéon de las DDs
en el texto. El mecanismo utilizado para la identificacién de las
DDs consiste en recorrer el texto analizado sintacticamente con
anterioridad. Cuando se encuentra un sintagma nominal se rea-
liza una comprobacion automatica del primer constituyente de
dicho sintagma. Si el primer constituyente del sintagma nominal
es un articulo definido o un demostrativo entonces se clasifica di-
cho sintagma nominal como una DD. Si el sintagma nominal no
se clasifica como una DD, entonces dicho sintagma se almacena
en una lista denominada lista de candidatos. Esta lista de candi-
datos estd formada por todos los sintagmas nominales (definidos
e indefinidos) previos a la aparicién en el texto de la DD. Una
vez detectada en el texto la DD se le aplica el algoritmo de reso-
lucion. Pero en funcién del tipo de DD habra que aplicar, o bien
el algoritmo de resolucién de las andforas directas, o bien el de
las anaforas indirectas. El problema que se plantea es que por su
construccion exclusivamente, no se puede decir si una DD produ-
ce una anafora directa o indirecta. Tal y como se ha visto en el
capitulo 4, la distribucién de las descripciones definidas que ne-
cesitan de informacién léxico-morfolégica, sintdctica y semdntica
para establecer la relacién entre el antecedente y la DD es:

e mismo nicleo alrededor de un 81%,
e relacionadas semdnticamente cerca de un 17% y
e papel temdtico, el 2% restante.

Debido a esta distribucién, el proceso de resolucién de las DDs
se ha dividido en dos fases:
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1. Resolucién de la anafora directa.

2. Resolucidon de la anafora indirecta.

El proceso es el siguiente, una vez detectada la DD, se clasifica
inicialmente como una anafora directa y el algoritmo de resolucién
de la anafora directa intenta proporcionar una solucién. Si no es
capaz de encontrar una solucién entonces se clasifica como anafora
indirecta y el algoritmo correspondiente intenta proporcionar la
solucion. Si este algoritmo de resolucién de la anafora indirecta
tampoco es capaz de proporcionar una solucién, se clasifica la DD
como no anaférica, tal y como muestra la figura 5.9, que recoge
un esquema de la aplicacion del algoritmo.

Lista de Candidatos

Resolucién de la
anéfora indirecta
producida por la
DD

Resolucién de las
anafora directa
producida por la
DD

DD

DD no
anaférica

Solvn Solar

Figura 5.9. Esquema de aplicacion del algoritmo de resolucién

5.5.2 Resolucion de anafora directa producida por las
DDs.

El proceso de resolucién de las DDs que tienen el mismo ntcleo
que el antecedente (Mufioz & Palomar, 2000) aplica una serie
de heuristicas para reducir la lista de antecedentes y, finalmente,
proporcionar uno de ellos como la solucién més adecuada. Estas
heuristicas estan enfocadas al estudio de posibles relaciones entre
los modificadores de ambos sintagmas nominales (antecedente y
DD).
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Se realizé un estudio sobre el corpus de entrenamiento LE-
XESP para establecer las relaciones existentes entre los diferentes
modificadores de ambos sintagmas nominales. De este estudio, tal
y como se muestra en la tabla 5.1, se obtuvo que alrededor de un
44% de las veces se trata de una repeticién de la propia descrip-
cién definida. Un 40% de las veces, la expresién anaférica estéd
incluida en el antecedente o al revés. Es decir, que uno de los dos
tiene los mismos modificadores més alguno més. Y un 16% de las
veces existen relaciones semanticas entre los modificadores.

Tipo Porcentaje
repeticién 44%
incluida 40%
relacién de modificadores 16%

Tabla 5.1. Distribucién de los antecedentes con el mismo nicleo que la descripcién
definida

A continuacién se muestran algunos ejemplos de los tres tipos
posibles de relaciones:

1. Repeticién de la DD.

e La victoria; se consiguié con mucho sacrificio.... La victoria;
provocd una pasion descontrolada por parte de sus seguidores.

2. DD incluida en otra DD. Se pueden encontrar dos casos:

e La descripcion definida es més general que el antecedente.
Este caso se puede observar en el siguiente ejemplo,

— La casa de madera; que esta en la montana sirve de refugio a
muchos esquiadores. La casa; estd permanentemente en con-
diciones por si alguien queda atrapado.
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e El antecedente es mdas general que la descripcion definida.
Como por ejemplo en la oracién,

— El edificio; fue construido usando las ultimas técnicas en
soportar seismos. El moderno edificio; ha resistido los dos
altimos terremotos.

3. Relacion semantica entre los modificadores. Entre los diferen-
tes modificadores que pueden acompanar al niicleo de una DD
y los de su antecedente se pueden establecer tres casos dife-
rentes de relaciones:

e Relacion positiva. En este caso entre ambos modificadores
puede existir una relacion de sinonimia, hiperonimia o hipo-
nimia. En el siguiente ejemplo hay una relacién de sinonimia
entre rapido y veloz

— Juan se compré el coche mas rapido del mercado;.... El veloz
coche; le costé diez millones de pesetas.

e Relacion negativa. Existe una relacion de antonimia entre
ambos modificadores. En el caso que se de este tipo de re-
lacién entre los modificadores, el candidato es rechazado.
Como por ejemplo en el siguiente ejemplo hay una relacién
de antonimia entre derecha e izquierda

— Juan se colocé un pendiente en /a oreja derecha;. Mientras
llevaba un sonotone en /a oreja izquierda;.

e No existe ninguna relacién entre ambos modificadores. Se
pueden dar casos como en el siguiente ejemplo donde no hay
ninguna relacién entre madera y blanca

— La casa de madera; es mas acogedora para el campo....Esa
casa blanca; me gustaria mas con el techo en rojo.
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Este estudio sirve como base para la definicién del esquema
general de este algoritmo presentado en la figura 5.10 y de las
heuristicas para seleccionar el antecedente mas adecuado.

procedimiento RESOLVER_MISMO_NUCLEO(NP, Lista_Ant, Sol)
Sea NP la descripcién definida a procesar,
Sea Lista_Ant la lista de candidatos a antecedentes,
Sea Sol el NP propuesto como solucién

para cada ANT perteneciente a Lista_Ant hacer
COMPARA_NUCLEOS (NP, ANT, Lista_Cand)

fin para

si ELEMENT0S(Lista_Cand) = 0 entonces
tipo_DD = "indirecta"

sino

si ELEMENTOS(Lista_Cand) > O entonces
APLICAR_HEURISTICAS (Lista_Cand,Sol)
si ENCONTRADA(Sol) entonces

DEVOLVER Sol
sino
tipo_DD = "indirecta"

fin si

fin si

fin si

fin procedimiento

Figura 5.10. Resolucién de las DDs con el mismo nicleo

Este algoritmo de resolucién utiliza como datos de entrada dos
argumentos:

e La lista de candidatos a antecedentes, que estd formada por
todos los sintagmas nominales previos que han aparecido en el
texto.

e La propia descripcién definida que tiene que resolver.

Como datos de salida el algoritmo devuelve la solucién (Sol)
de la DD en el caso de que la encuentre. Si no encuentra ninguna
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soluciéon no devuelve nada y se activara el médulo de resolucién
de la anafora indirecta.
En el esquema anterior se observan dos pasos principales:

1. Restriccion de la lista de antecedentes. Como ya se ha indicado,
la lista de candidatos a antecedentes esta formada por todos
los sintagmas nominales que han aparecido previamente en el
texto. Este algoritmo proporciona una solucién si existe un
antecedente con el mismo nicleo que la DD y sin modificado-
res incompatibles con su antecedente. Para ello, selecciona de
la lista de candidatos a antecedentes todos aquéllos que tienen
el mismo nicleo y los almacena en una nueva lista denomina-
da lista de candidatos a antecedentes con el mismo nicleo. La
seleccion de estos candidatos se realiza mediante la confronta-
cion o comparacién del lema del niicleo de 1la DD con el lema
de cada uno de los posibles antecedentes, almacenando en la
lista de candidatos todos aquellos que tengan el mismo lema.

2. Aplicacion de heuristicas. E1 método de aplicacion de las
heuristicas se muestra en la figura 5.11. Se aplica la primera
heuristica, si esta heuristica no la satisface ningin candida-
to, se continlia con la siguiente regla utilizando la misma lista
de candidatos. Si la regla aplicada se satisface por un sélo
candidato éste es el elegido como soluciéon de la descripcién
definida. En el caso que méas de un candidato satisfaga la re-
gla heuristica, entonces se les aplica a esos candidatos el resto
de reglas heuristicas. Es decir, se utiliza un sistema de filtrado
de los posibles antecedentes mediante la sucesiva aplicacién
de heuristicas a los antecedentes que satisfacen las heuristicas
previas.

Las heuristicas usadas por el algoritmo de resolucién de las
DDs del mismo niucleo son:

e Heuristica H1: (Repeticién). Se seleccionan de la lista
de candidatos, que estd exclusivamente formada por candi-
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Lista de Candidatos

Aplicacion de la
regla heuristica #

DD Solvn

Lista de Candidatos #

Figura 5.11. Esquema de aplicacién de las reglas heuristicas

datos con el mismo nicleo, aquellos candidatos que tengan
los mismos modificadores. Es decir, se prefiere como candi-
dato la aparicién de la misma DD en el texto.

— La victoria; se consiguié con mucho sacrificio.... La victoria;
(3 ?
provocé una pasién descontrolada por parte de sus seguidores

e Heuristica H2: (Incluida). En ocasiones, el anteceden-
te de una DD tiene los mismos modificadores que la DD y
algunos mas. En estos casos se dice que la DD estd inclui-
da en su antecedente. El siguiente ejemplo muestra este caso:

— El coche rojo de Juan; es una auténtica maravilla. Estos co-
ches tan caros; da pena dejarlos en la calle. E/ coche de Juan;
lo vieron aparcado en Alicante

En este ejemplo tenemos tres DDs cuyo nicleo es coche.
Si se intenta resolver la ultima DD, el coche de Juan, la
lista de candidatos estaria formada por dos DDs (el coche
rojo de Juan y estos coches tan caros). Al no existir ningiin
sintagma nominal igual que la DD, la heuristica H1 no se
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satisface por ningin candidato por tanto, la lista de can-
didatos se mantiene igual y se le aplica la heuristica H2.
Esta heuristica seleccionard el primer candidato de la lista
ya que tiene un modificador (de Juan) que también apa-
rece en la DD. Si la ultima oracién hubiera sido el coche
lo vieron aparcado en Alicante, al aplicar la heuristica H2
habria seleccionado los dos candidatos de la lista, (el co-
che rojo de Juan y estos coches tan caros), ya que la DD
a resolver no tiene modificador alguno y, por tanto, esta
incluida en ambos candidatos. El algoritmo de resolucion
continuaria aplicando el resto de heuristicas.

e Heuristica H3: (Relacién entre modificadores). En
ocasiones el nicleo de la DD estd acompanado por modi-
ficadores que estdn relacionados semdnticamente (relacion
semdntica positiva) con los modificadores de los anteceden-
tes a través de relaciones de sinonimia, hiperonimia y anto-
nimia. Para proporcionar este tipo de informacion se utiliza
el recurso léxico WordNet espanol perteneciente al proyecto
EuroWordNet. A continuaciéon se muestran algunos ejem-
plos:

— El coche mds rapido del mercado; alcanza los 300 km/h con
un consumo de 18 litros.... El veloz coche; provoca en los
amantes de la velocidad sensaciones indescriptibles.

En este ejemplo el coche mas rapido y el veloz coche estan
relacionados ya que existe una relacién entre rapido y ve-
loz. Pero también nos encontramos casos en los que los
modificadores tienen un relacién de antonimia (relacién
semdantica negativa) y pueden ser rechazados, como por
ejemplo:

— El coche mds rapido del mercado; alcanza los 300 km/h con
un consumo de 18 litros.... El coche mds lento; apenas al-
canza los 40 km/h.
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En este ejemplo el coche mas rapido y el coche mas lento no
estan relacionados ya que existe una relacién de antonimia
entre lento y rdpido. Por otro lado, en otras ocasiones no
se puede establecer ningun tipo de relaciéon entre los mo-
dificadores, como por ejemplo:

— El coche mds rapido del mercado; alcanza los 300 km/h con
un consumo de 18 litros.... El coche rojo; es mas llamativo

La heuristica H3 selecciona aquellos candidatos cuyos mo-
dificadores tengan alguna relacién semdntica positiva.

Heuristica H4: (Concordancia de género y niimero).
En el caso de que las heuristicas anteriores proporcionen mas
de un candidato, entonces se prefieren aquellos que tengan
el mismo género y el mismo nimero. Si se aplican las reglas
al siguiente ejemplo:

— El coche rojo de Juan; es una auténtica maravilla. Estos co-
ches tan caros; da pena dejarlos en la calle. El llamativo
coche; lo vieron aparcado en Alicante

Al resolver la iltima DD el llamativo coche, la lista de can-
didatos estaria formada por las DDs el coche rojo de Juan
y estos coches tan caros, al aplicar H4 seleccionaria sélo la
primera, el coche rojo de Juan.

Heuristica H5: (Frecuencia). Si una vez aplicada la con-
cordancia de género y nimero mas de un candidato per-
manece en la lista de candidatos, entonces se elige como
candidato aquel que mas veces haya sido seleccionado como
antecedente de DDs previas.

— El coche de Carlos Sainz; tiene 300 cv. Este coche; vale mas
de 100 millones de pesetas. Los coches de carreras; estdn
dotados con los ultimos avances tecnoldgicos. El coche de
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Sainz; tiene un sistema de suspensidn inteligente mientras
que el coche de los pilotos que no corren este mundialy, tie-
nen una suspension de inferior categoria. Este potente coche;
le permite seguir sofiando con ser campedn del mundo.

Una vez aplicada las heuristicas anteriores, la DD Este po-
tente coche podria tener como posible antecedente las DDs
El coche de Carlos Sainz 6 el coche de los pilotos que no co-
rren este mundial. Al aplicar la heuristica H5, se selecciona
el El coche de Carlos Sainz ya que es el antecedente pro-
puesto en mas ocasiones.

e Heuristica H6: (M4ds cercano). Si més de un candidato
satisface la heuristica H5, entonces se elige como candidato
correcto a la DD el candidato més cercano en el texto.

En el caso que ningin candidato se seleccione como soluciéon
de la DD se le aplicard a ésta el algoritmo de resolucién de las
andforas indirectas que se presenta en el siguiente apartado.

A continuacién se muestra un ejemplo completo de la aplica-
cion de este algoritmo de resolucion de las descripciones definidas
del mismo nicleo.

[El coche de [competicidn]i]o que [Juan Lépez]s se compré le
costé [diez millones de [pesetas|y]s. [Este coche]g habia sido usado
por [corredores profesionales|;. [El coche de [competicién]s]y quedd
destrozado en [un accidente];o en [el circuito del [Jaramalii]io. [El
coche de [carrera];3]14 fue vendido como [chatarra];s. [Los coches
de [competicién]ig]i7 para poder competir en [carreras del [cam-
peonato del [mundo]ig]ig]20 tienen que cumplir [unas normas muy
estrictas]y;. [Estos coches|ss son revisados continuamente para que
[ningtin piloto]ss pueda aprovecharse de [ciertas ventajas mecdnicas
]24 que le proporcione [algunos segundos de [ventaja]os|os frente a
[otros pilotos]y7. [La mayoria de [fabricantes de [coches de [com-
peticion]ag|ag]so]s1 lo son también de [coches utilitarios]ss. [Estos
coches]s3 no pueden ser comprados por [cualquier personals,. [Carlos
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Sainz|3s es [un piloto de [rallies]sg]s; que ha ganado [el campeo-
nato del [mundo de [rallies|ss]sg]s0. [Marc Genély; y [Pedro de la
Rosalys son [pilotos de [Formula 1]43]44. [Estos pilotos]ss no han ga-
nado [ningln campeonato]s.

La tabla 5.2 muestra qué antecedentes satisfacen cada una de
las heuristicas para cada una de las DDs que se encuentran en
el texto. En cada columna aparece un nimero que corresponde
al numero de sintagma nominal en el texto anterior. Si en una
columna Hn aparece un conjunto de nimeros significa que esos
sintagmas nominales satisfacen la heuristica n para esa DD. La
regla denominada H(O representa la seleccion de los antecedentes
que tienen el mismo ntcleo que la descripcién definida.

DD HO H1 H2 H3 H4 H5 H6 Sol.
6 2 2 2
9 2,6 2 2
12 - y
14 2,6,9 29 29 29 9 9
17 2,6,9 2,9 29 9 9
18 - -
19 - -
22 2,6,9,14,17 2,6,9,14,17 17 17
31 - y
33 2,6,9,14,17 2,6,9,14,17 17,29 17,29 29 29
39 19 19 19
40 18 18 18
45  23,27,37,44 23,27,37,44 44 44

Tabla 5.2. Heuristicas aplicadas

La DD con el nimero 6 (Este coche) estd incluida en el sin-
tagma nominal con el nimero 2 (El coche de competicién), ya que
no tiene modificadores. Al aplicar H2, se elige el antecedente co-
rrecto. La descripcién definida 9 (El coche de competicién) tiene
como posibles candidatos dos sintagmas nominales (2 (El coche de
competicién) y 6 (Este coche)). Al aplicar H1 se selecciona como
antecedente correcto 2 (El coche de competicién).
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La resolucién de la DD 14 (El coche de carrera) se realiza al
aplicar H3 y H6 que proporcionan como solucién el sintagma 9
(El coche de competicion). H3 selecciona los sintagmas 2 (El co-
che de competicién) y 9 (El coche de competicién) de la lista de
candidatos porque existe una relaciéon de sinonimia entre carrera
y competicién, rechazando el sintagma nimero 6. H4 y H5 no mo-
difican la lista de candidatos al concordar en género y ntimero, y
tener la misma frecuencia. Finalmente, el sintagma més cercano,
9 (El coche de competicién), se elige como solucién.

Para la DD 22 (Estos coches) la aplicacién de H4 es la que
proporciona el antecedente correcto 17 (Los coches de competi-
cién). Lo mismo ocurre al resolver la DD 45 (Estos pilotos) que,
al aplicar H4, selecciona como solucién el sintagma nominal 44
(pilotos de Formula ) en lugar del 37 (un piloto de rallies).

Se observa que las DDs 12(el circuito del Jarama), 19 (el cam-
peonato del mundo), 18 (el mundo) y 31 (La mayoria de fabricantes
de coches de competicién) introducen nuevas entidades en el dis-
curso.

Finalmente, a las DDs 39 (el mundo de rallies) y 40 (el cam-
peonato del mundo de rallies) sélo se les aplica H3 para comprobar
que no existe una relaciéon de antonimia entre los modificadores.
Al tener la lista de candidatos sélo un elemento se podria pensar
que éste es la solucién, pero hay que comprobar que no existe esa
posible relacion de antonimia entre los modificadores.

5.5.3 Resolucién de las anaforas indirectas producidas
por las DDs.

En esta categoria se tratan exclusivamente las DDs con una deter-
minada relacién semdntica con su antecedente (sinonimia, hipe-
ronimia e hiponimia) y las de papel temdtico (agente y paciente).

Para resolver este tipo de relaciones entre la DD y su antece-
dente hace falta conocer toda la informacién semdantica relaciona-
da con los nicleos de ambos sintagmas nominales. Para proporcio-
nar este tipo de informacién se utiliza el recurso léxico WordNet
espanol.
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Este algoritmo de resolucién utiliza como datos de entrada la
lista de todos los antecedentes previos en el texto y la propia DD,
y proporciona como salida la solucién a la DD si existe. La figura
5.12 muestra el esquema general del algoritmo desarrollado por
Munoz et al. (2000b).

procedimiento RESOLVER_ANAFORA_INDIRECTA(NP, Lista_Ant, Sol)
Sea NP la descripcién definida a procesar,
Sea Lista_Ant la lista que contiene todos los NP previos,
Sea Sol el NP propuesto como solucién

OBTENER_INFORMACION_SEMANTICA(NP, Listas_SEM)
para cada ANT perteneciente a Lista_Ant hacer
PERTENECE(NP, Lista_SEM,Lista_Cand)

fin para

si ELEMENTO0S(Lista_Cand) = O entonces
tipo_DD = "no anaférica"

sino

si ELEMENTOS(Lista_Cand) > O entonces
APLICAR_HEURISTICAS (Lista_Cand,Sol)
si ENCONTRADA(Sol) entonces
DEVOLVER Sol
fin si
fin si
fin si

fin procedimiento

Figura 5.12. Resolucién de las DDs con distinto niicleo (andfora indirecta)

Se observa que el algoritmo propuesto tiene, practicamente, la
misma estructura que el algoritmo de resolucién de las DDs del
mismo ntcleo. En este algoritmo se observan tres etapas o pasos
en lugar de dos. Dichos pasos son los siguientes:

1. Obtencion de la informacion semdntica. Para obtener la infor-
macion semantica relacionada con la DD se extrae su nicleo
y se consulta en el WordNet espanol todos los tipos de rela-
ciones semanticas. Con toda la informacion seméantica se cons-
truye una lista semantica para cada tipo de relacién. Las listas
estan formada por todas las palabras sinénimas, hiperénimas
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e hipénimas. Una de las principales diferencias entre el Word-
Net espafiol y el inglés radica en que en la versién para el
espanol incorpora relaciones entre elementos de diferentes ca-
tegorias (nombres y verbos), tal y como se muestra en los tra-
bajos de Gonzalo et al. (1998). La incorporacién de este tipo
de informacién al recurso léxico permite resolver las referen-
cias denominadas de papel temético. Para ello, se construye
una lista de papel tematico utilizando las relaciones denomi-
nadas por el recurso léxico como role-agent y involved-agent
que muestran las relaciones entre verbos y nombres. Por ejem-
plo, cazar-cazador.

. Obtencion de la lista de candidatos. Una vez generadas las
listas semanticas relacionadas con la DD se recorre toda la lista
de posibles antecedentes y aquéllos cuyo nicleo pertenezca a
una de las listas semdanticas se seleccionan y pasan a formar
parte de la lista de candidatos. Ademas, para resolver las DDs
del tipo denominado papel temdtico, se incorporan a la listas
de candidatos aquellos sintagmas nominales de las oraciones
cuyo verbo esté relacionado con el nicleo de la DD.

Si la lista de candidatos estd formada por mas de un candi-
dato se aplican el resto de pasos. Si s6lo esta formada por un
candidato se aplicard la heuristica H5 para comprobar que no
existe ningtin modificador anténimo que haga que se rechace
como solucién. Y si la lista de candidatos no tiene ningin can-
didato se clasifica la descripcién definida como no anaférica y
se almacena dicha DD en la lista de candidatos a antecedentes.

. Fleccion del candidato correcto. Cuando la lista de candidatos
estd formada por mas de un candidato, la eleccién del antece-
dente correcto se realiza aplicando heuristicas a modo de filtro.
A continuacion se presentan cada una de estas heuristicas:

e Heuristica Hil: (Sinénimo). Esta heuristica selecciona
todos los candidatos cuyos nicleos son sinénimos al nticleo
de la DD. El siguiente ejemplo muestra la aplicacién de esta



158

5. Tratamiento y resolucién de las Descripciones Definidas

heuristica:

— El coche oficial; tiene un blindaje para evitar ataques terro-

ristas.... Este automdovil; es capaz de resistir las bombas anti-
carro

La DD Este automdvil hace referencia a El coche oficial
porque existe una relaciéon de sinonimia entre coche y au-
tomovil.

e Heuristica Hi2: (Hiperénimo-hipénimo). La segunda
heuristica utilizada, es la seleccién entre los posibles can-
didatos aquellos cuyos niicleos tengan una relacién de hipe-
ronimia o hiponimia con el nicleo de la descripcién definida.

— El coche oficial; tiene un blindaje para evitar ataques terroris-

tas.... Este vehiculo; es capaz de resistir las bombas anti-carro

La DD Este vehiculo hace referencia a El coche oficial
porque existe una relaciéon de hiperonimia entre coche y
vehiculo.

e Heuristica Hi3: (Papel temadtico). La heuristica H3 se-
lecciona los candidatos que tenga alguna relacién de papel
tematico con la DD. Como en el siguiente ejemplo:

— Juan; caza todos los fines de semana.... Es el tipico cazador;

que fanfarronea ....

La DD el cazador hace referencia a Juan porque existe una
relacion de role-agent entre cazador y cazar. Cuando se
forma la lista de candidatos a antecedentes se seleccionan
todos los sintagmas nominales previos cuyos niucleos tie-
nen una relacién de sinonimia, hiperonimia o hiponimia,
mas aquellos que estan relacionados a través de un papel
tematico. Como se observa en el ejemplo, (Juan y cazador)
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no tienen ninguna relacién entre si, pero si que existe una
relacién entre la DD y el verbo de la oracion en la que apa-
rece el antecedente (cazador y cazar). Cuando existe esta
relacion el sintagma nominal que hace la funcién de sujeto
(Juan) se anade a la lista de candidatos a antecedentes. El
analizador SUPP aplica unas heuristicas para establecer
que sintagma nominal hace la funcién de sujeto o no.

e Heuristica Hi4: (Mismos modificadores). Esta heuristi-
ca selecciona aquellos candidatos que tengan los mismos mo-
dificadores que la descripcién definida.

— La casa de campo; es m3s entrafable que /a casa de ciudad,;...
La vivienda de campo; suele tener menos comodidades.

La DD que aparece en la ultima oracién, La vivienda de
campo, hace referencia a la DD la vivienda de campo en
lugar de hacer referencia a la DD la vivienda de ciudad. El
algoritmo es capaz de elegir el candidato correcto debido
a que el antecedente correcto tiene el mismo modificador,
de campo, que la DD.

e Heuristica Hi5: (Modificadores relacionados). Esta re-
gla selecciona aquellos candidatos que tengan por lo menos
uno de sus modificadores relacionados seménticamente con
algin modificador de la DD. Si la relacién entre los modifi-
cadores es una relacién de antonimia el candidato se rechaza.

— El coche mas rapido; es fabricado en EE.UU..... Este veloz
vehiculo; es capaz de alcanzar los 300Km/h en pocos segun-
dos

La DD Este veloz vehiculo hace referencia a la descripcién
definida El coche mas rapido ya que los nicleos estan rela-
cionados a través de una relacién de hiperonimia (vehiculo
y coche) y ademds existe una relacién de sinonimia entre



160 5. Tratamiento y resolucién de las Descripciones Definidas
los modificadores (veloz y rapido)

Una vez aplicadas las heuristicas anteriores, si mas de un can-
didato pertenecen a la lista de candidatos se aplican las si-
guientes tres mismas heuristicas que en la resoluciéon de la
descripcion definida del mismo nicleo.

e Heuristica Hi6: (Concordancia de género y nimero).
Se prefiere aquellos que tengan el mismo género y el mismo
nimero. Existen, por ejemplo, sinénimos (afueras -alrededores)
con distinto género. Por esta razén, esta heuristica en la re-
solucion de las DDs se utiliza como preferencia en lugar de
una restriccién como ocurre en la resolucion de la anafora
pronominal.

e Heuristica Hi7: (Frecuencia). Si una vez aplicada la con-
cordancia de género y nimero mas de un candidato per-
manece en la lista de candidatos, entonces se elige como
candidato aquel que mas veces haya sido seleccionado como
antecedente de DDs previas.

e Heuristica Hi8: (M4ds cercano). Si mds de un candidato
satisface la heuristica Hi7 entonces se elige como candidato
correcto de la DD el candidato méas cercano en el texto.

A continuacién se muestra un ejemplo completo del proceso de
resolucion de las anaforas indirectas producidas por las DDs.

[Las familias de [hoy en dia];]» disponen de [[una vivienda en [el
campols], y [otra en [la ciudad]s]e]7. [Las casas de [campo]g]y suelen
ser [mds entrafiables];y que [las casas de [la ciudad];;]12 ya que el
ambiente rural];3 invita a pasar [momentos muy agradables];4 frente
a [una chimenea);s. [Las construcciones urbanas];¢ suelen ser [gran-
des edificios];7 que aprovechan todo [el espacio disponible],s. [Juan]g
se comprd [una casaly en [el campo]s; para descansar. [Esta casals,
estaba embargada y le causé [muchos problemas],s. Finalmente, le
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dijeron que [el comprador de [la casa]s4]o5 tenia que pagar todas [las
deudas]]ss.

En la tabla 5.3 se muestra el resultado de aplicaciéon del al-
goritmo de resolucién de las anédforas indirectas producidas por
la DD al ejemplo anterior. En esta tabla se presentan los antece-
dentes que satisfacen cada una de las heuristicas para cada una
de las DDs. Algunas de las DDs de esta tabla, como por ejemplo
11, 21, 22, 24, se resuelven con el algoritmo de resolucion de las
DDs del mismo ntcleo, por eso su solucion en la tabla contiene
el subindice MN. El resto de descripciones definidas o bien intro-
ducen una nueva entidad (NE en la solucién), o hacen referencia
a un antecedente previo. La DD 9 las casas de campo y la DD
12 las casas de la ciudad utilizan la misma heuristica, Hi4, pa-
ra obtener el candidato correcto 4 una vivienda en el campo y 6
otra vivienda en la ciudad, respectivamente. Se observa que la DD
nimero 6 otra en la ciudad hay una elipsis del nicleo. El ana-
lizador parcial utilizado incorpora un médulo para la resolucion
de la elipsis que proporciona el niicleo correcto casa, por lo que,
para el algoritmo de resolucion de las DDs es como si apareciese
el sintagma completo. Para resolver la referencia producida por
las DDs nimero 16 las construcciones urbanas se necesitan aplicar
las heuristicas Hi2, Hi5 y Hi6. La primera heuristica proporciona
cuatro posibles antecedentes cuyos nicleos estan relacionados a
través de una relacién de hiperonimia (construccién - vivienda y
construccidn - casa). La heuristica Hib selecciona aquellos que tie-
nen modificadores relacionados (6 otra vivienda en la ciudad y 12
las casas de la ciudad). Finalmente, la heuristica de concordancia
de género y numero selecciona la DD niimero 12 las casas de la
ciudad. La heuristica Hi3 se aplica para resolver la referencia de la
DD 25 el comprador proponiendo como solucién la DD 19 Juan.

5.5.4 Conclusiones del algoritmo ARH

Este algoritmo de resolucién de las DDs, basado en el uso de
heuristicas en forma de filtro, aunque, en general, presenta bue-
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DD Hi0 Hil Hi2 Hi3 Hi4 Hi5 Hi6 Sol.
3 NE
5 NE
9 4,6 4,6 4 4
11 SMN
12 4,6,7,9 4,6,7,9 6 6
13 NE
16 4,6,7,9,12 4,6,7,9,12 6,12 12 12
18 NE
21 3MN
22 20m N
24 22N
25 19 19 19

Tabla 5.3. Heuristicas aplicadas en la resolucién de la andfora indirecta

nos resultados como se verd en el capitulo de experimentacién,
también tiene algunos problemas.
Los principales problemas detectados son:

e El algoritmo de resolucion ARH intenta resolver las referencias
de todas las DDs sin realizar una identificaciéon previa del tipo
de DD (anaférica o no anaférica). Evidentemente este algoritmo
emplea un elevado tiempo computacional en intentar resolver al-
go que no tiene solucién, sobre todo si se tienen en cuenta los
estudios realizados por diversos autores en los que se demuestra
que mas de la mitad de las DDs que estan presenten en un texto
son no anaféricas.

e Otro problema relacionado con el coste computacional del al-
goritmo es que el espacio de biisqueda del antecedente correcto
esta formado por todas las oraciones previas a la oracion en la
que aparece la DD. En textos grandes el nimero de compara-
ciones se hace muy elevado lo que supone una excesiva lentitud
del algoritmo. La reduccién del espacio de biusqueda ocasiona
una disminucién en la precision obtenida.
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e Por otro lado, se establece un orden de prioridad para aplicar
los procesos de resolucién de cada tipo de anafora. Primero se
aplica la resolucién de las DDs con el mismo niicleo y posterior-
mente, si no se ha obtenido solucién, se aplica el algoritmo de
resolucion de las anaforas indirectas. Este orden de aplicacion
del algoritmo se establece al realizar un estudio del corpus de
entrenamiento. Aplicar este orden de resolucién provoca que, en
ocasiones, no se escoja el antecedente mas adecuado aunque el
escogido pertenezca a la misma cadena de correferencia que el
correcto.

e La forma de aplicar las heuristicas, forma de filtro, provoca que
el orden en el que se establecen las heuristicas puede rechazar
candidatos que satisfagan primeras heuristicas pero sean més
apropiados que la solucion propuesta.

Como consecuencia de los problemas detectados en este primer
enfoque se planted un segundo enfoque con los siguientes objeti-
VOs:

e Realizacién de una fase previa de identificacion de las DDs no
anaféricas.

e Reduccién del nimero de comparaciones a realizar para la
bisqueda del antecedente correcto.

e Optimizacién del proceso de resolucién mediante la aplicacion
de heuristicas basadas en pesos.

El apartado siguiente recoge este segundo enfoque.
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5.6 Enfoque 2: Algoritmo de resolucion de las
DDs basado en la generaciéon automatica de
una red semantica (AGSN)

Para el desarrollo de este enfoque se partié de las ideas de Frege
(1892) y Russell (1919) que definen la andfora como un fenémeno
semantico. Este enfoque se basa en la generacién automatica de
una red semantica (AGSN, Automatic Generation of a Seman-
tic Network) conforme se procesa el texto utilizando la ontologia
usada por el recurso léxico EuroWordNet.

Este segundo enfoque soluciona los problemas que presentaba
el enfoque anterior:

e FEspacio de busqueda. El problema del elevado ntiimero de com-
paraciones que habia que realizar en el enfoque anterior para la
obtencién del antecedente adecuado, se soluciona en este enfo-
que puesto que una DD que tenga una relacién de correferencia-
lidad de tipo identidad con otro sintagma nominal s6lo puede
existir si ambos pertenecen a la misma clase semantica. Por lo
tanto, la DD s6lo se compara con los sintagmas nominales perte-
necientes a la misma clase, aunque el espacio de bisqueda sigue
estando formado por todas las oraciones previas desde el inicio
del texto. En este enfoque se tratan las relaciones de sinonimias,
hiperonimias e hiponimias. Un estudio de las caracteristicas de
las diferentes palabras relacionadas mediante los tres tipos an-
teriores de relaciones seménticas en el recurso léxico (WordNet
espanol) demuestra que todas ellas pertenecen a la misma clase
semantica, como puede verse en los siguientes ejemplos:

— sinonimia. La palabra casa tiene como posibles sindnimos las
palabras domicilio, hogar y morada, entre otros y sus conceptos
bases de la ontologia son 1stOrderEntity Artifact Building Form
Function Group Object Origin para todas las palabras pertene-
cientes al mismo synset.
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— hiperonimia-hiponimia. Para la misma palabra anterior, casa,
las relaciones de hiperonimia nos proporcionan vivienda cu-
ya clase en la ontologia estd formada por los conceptos base
1stOrderEntity Artifact Building Form Function Group Object
Origin que como se puede observar son los mismos que para
la palabra casa. Lo mismo ocurre con la relacién de hiponi-
mia, una palabra hipénima de casa es la palabra chalet cuya
clase semantica también esta formada por los conceptos bases
1stOrderEntity Artifact Building Form Function Group Object
Origin.

Este hecho permite agrupar todas las DDs pertenecientes a la
misma clase y, por tanto, reducir el nimero de comparaciones
a realizar.

Identificacion previa. La identificacién previa del tipo de DD
realizada por otros autores se basan en la identificacién de algu-
nos modificadores denominados restrictivos y de algunas cons-
trucciones sintacticas. El principal problema de estos trabajos es
la propagacion de errores a la fase de resolucion. En este segun-
do enfoque, se presenta un método para la identificacién previa
de las DDs no anaféricas basado en la construccion de una red
semantica. Como se ha visto cuando se comentaba el problema
del elevado nuimero de comparaciones, todas las DDs relaciona-
das seménticamente (relacién de sinonimia, hiperonimia e hipo-
nimia) pertenecen a la misma clase o concepto ontolégico. Por
tanto, se puede identificar una DD como no anaférica porque
sera la primera que active dicho concepto en la red pues no exis-
te ningun sintagma nominal con el que pueda ser comparada.
El nimero de DD que se consigue identificar con este método
no es muy elevado pero no se propaga ningun tipo de error a la
fase de resolucién.

Solucién correcta. La utilizacion de la propiedad transitiva de la
referencia en la evaluacion, encubre el problema de la eleccién
de un antecedente que no es el estrictamente correcto, pero que
pertenece a la misma cadena de correferencia que el anteceden-
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te correcto. En ocasiones, el sistema de filtrado empleado en la
aplicacion de las heuristicas, puede no seleccionar el candidato
correcto y, por tanto, cualquier otra heuristica posterior pro-
pone un candidato diferente. Para solucionar este problema, en
este segundo enfoque se ha optado por utilizar las heuristicas
con un sistema de peso en lugar del sistema de filtrado del pri-
mer enfoque. A cada heuristica se le asigna un peso de forma
experimental. Se aplican todas las heuristicas a todos los posi-
bles antecedentes. Por cada heuristica que satisfagan se le suma
el peso correspondiente a esa heuristica. La suma total de los
pesos forma lo que se ha denominado su factor de importancia.
Finalmente, el algoritmo escoge el antecedente con mayor factor
de importancia.

procedimiento AGSN (Texto)
Sea Texto el texto a procesar,

CREAR_RED (Red)
para cada NP del Texto hacer
OBTENER_CLASE_SEMANTICA(NP,Clase)
Si EXISTE_CLASE(Red, Clase) entonces
TIPO_NP (NP, TipoNP)
si TipoNP="definido" entonces
RESOLVER_ANAFORA_PESOS(Red, NP, Clase, TipoDD, Sol)
si TipoDD="Anaférico" entonces
ALMACENAR_CORREFERENCIA (Lista_COrref,NP,Sol)
fin si
fin si
fin si
ALMACENAR_NP(Red, Clase, NP)
fin para
DEVOLVER Red, Lista_COrref
fin procedimiento

Figura 5.13. Mecanismo AGSN (segundo enfoque)

El esquema general de este segundo enfoque se muestra en la
figura 5.13. En este esquema se observan dos fases principales que

a continuacion se detallan:
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e Construccién de la red semantica y clasificacién del tipo de DD.

e Resolucién de las referencias lingiiisticas.

5.6.1 Construccién de la red semantica y clasificacién de
la DD

El proceso de generacion automatica de la red semantica por el
mecanismo AGSN (Mufioz & Palomar, 2001) es el siguiente:

e Paso 1. Bisqueda de sintagmas nominales. El mecanismo
recorre el texto analizado sintacticamente y cuando encuentra
un sintagma nominal extrae su nicleo.

e Paso 2. Obtencién de los conceptos bases. Se consulta la
glosa del lema del nicleo en el WordNet espanol. En la glosa se
encuentran todos los conceptos bases de dicha palabra. Dichos
conceptos bases se utilizan para obtener la clase de la palabra.
Se identifican tantas clases como posibles combinaciones de los
conceptos se puedan dar. Es decir, dos palabras con cuatro con-
ceptos base cada una, donde tres de ellos son iguales en ambas
y uno distinto, pertenecen a clases distintas. Para las palabras
polisémicas se debe escoger el sentido correcto. Para ello, se de-
be aplicar un desambiguador del sentido de las palabras.

e Paso 3. Almacenamiento del sintagma nominal en la red
semantica y clasificacion de las DDs. Una vez se obtiene
la clase a la que pertenece la palabra, se busca dicha clase en la
red semantica. Pueden ocurrir dos casos:

1. La clase semdntica no existe en la red semdntica. En este ca-
so se crea el nuevo concepto ontolégico (clase) en la red y se
almacena el sintagma nominal en la lista de candidatos de
esta nueva clase. Si ademds el sintagma nominal es una DD
entonces se clasifica como no anafdrica.
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2. La clase existe en la red semdntica. Si la clase seméantica a la
que pertenece la palabra ya existe en la red, entonces, si se
trata de una DD, se le aplica el algoritmo de resolucién. Si se
trata de cualquier otro tipo de sintagma nominal se almacena
en la lista de candidatos de esa clase. El algoritmo de resolu-
cién de las DDs se encargaréd de clasificarla finalmente como
anaférica o no anaférica y de proporcionar el antecedente ade-
cuado si es anaférica.

La figura 5.14 muestra la estructura que tiene una de las cla-
ses de la red semantica. En ella se observa que varios conceptos
(palabras) estén relacionados dentro de la misma clase a través
de relaciones de sinonimia, hiperonimia e hiponimia.

Vehiculo
de motor
#sense
11

s A

NN

hyperonym

turismo
#sense

automévil
#sense
11

sinonym

\ \ N hyponym

hyperonym hyperonym

synonym

synonym

hyponym

){yponym

limusina
#sense
1

todoterreno
#sense 1/1

Figura 5.14. Porcién de una clase de la red semdntica

Después de presentar la generacién de la red seméntica, se
presenta el algoritmo de resolucién que utiliza dicha red.
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5.6.2 Resolucion de las referencias usando la red
semantica

A diferencia de como se hace en el primer enfoque, la resolu-
cién de las DDs dentro de la red semdntica no hace distincién
entre las anaforas directas e indirectas producidas por las DDs.
Este algoritmo establece un conjunto de heuristicas pesadas que
se aplican a todos los antecedentes que pertenecen a la misma
clase semantica que la DD, para obtener el factor de importancia
de cada antecedente. El algoritmo selecciona como antecedente
correcto el antecedente con mayor factor de importancia. Los va-
lores de los pesos utilizados por este algoritmo se han ajustado

experimentalmente, un resumen de ellos se observa en la tabla
5.4.

Heuristica Tipo Pesos
HP1 Mismo nicleo 50
HP2 Niicleo sinénimo 40
Nricleo hiperénimo 35
Nicleo hipénimo 35
HP3 Mismo modificador 10
Modificador sinénimo 9
Modificador hiperénimo 8
Modificador hipénimo 8
Modificador anténimo -1000
HP4 Concordancia gen. y num. 2
HP5 Frecuencia 2

Tabla 5.4. Pesos utilizados por cada heuristica

El esquema de este algoritmo se muestra en la figura 5.15. Se
distinguen los siguientes pasos o etapas principales:

1. Obtencion de la lista de candidatos. Dos palabras pertenecien-
tes a la misma clase semantica podran ser correferentes si tie-
nen el mismo nicleo o si entre ellas existe una relacién de
sinonimia (coche - auto), de hiperonimia (coche - vehiculo) o
de hiponimia (coche - ambulancia) y no existe una relacién
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procedimiento RESOLVER_ANAFORA_PES0S(Red, NP, Clase, TipoDD, Sol)
Sea Red la red semantica,
Sea NP la descripcién definida,
Sea Clase la clase a la que pertenece el NP,
Sea TipoDD el tipo de descripcién definida,
Sea Sol el NPc solucién al NP

OBETENER_ANTECEDENTES (Red, Clase, Lista_ANT)
para cada A perteneciente a Lista_ANT hacer
RELACIONAR_NUCLEOS(NP, A, Valor)
si Valor > 0O entonces
ALMACENAR(NP, Lista_CAND)
fin si
fin para
si ES_VACIA(Lista_CAND) entonces
TipoDD="no anaférico"
sino
para cada C perteneciente a Lista_CAND hacer
para Contador = 1 hasta Max_Heuristica hacer
APLICAR_HEURISTICA(Contador, C, Valor)
Valor_c = Valor_c + Valor
fin para
fin para
OBTENER_MAXIMO(Lista_CAND, Maximo)
si Maximo <= 0 entonces
TipoDD="no anaférico"
DEVOLER TipoDD
sino
SELECCIONAR_MAXIMOS(Lista_CAND, Maximo, Lista_Max)
si ELEMENTOS(Lista_Max) > 1 entonces
MAS_CERCANO (Lista_MAX, Sol)

sino
Sol = Lista_MAX
fin si
DEVOLVER Sol
fin si

fin si
DEVOLVER TipoDD
fin procedimiento

Figura 5.15. Algoritmo de resolucién de las DDs usando pesos
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semantica negativa entre algiin modificador de ambos sintag-
mas. Estas relaciones se usan para rechazar todos los elemen-
tos (sintagmas nominales) que pertenecen a la misma clase
semantica que la DD y no satisfacen ninguna de estas relacio-
nes. Para ello, se aplican las siguientes heuristicas:

e Heuristica HP1: (Mismo niicleo). Si el candidato tiene
el mismo nitcleo que la DD se le suma un valor de 50 al
factor de importancia.

e Heuristica HP2: (Relacién semdntica entre niicleos).
Si el nucleo de la DD es:

— Sindnimo. Si la relacién es la de sinonimia se le afiade al
factor de importancia un valor de 40.

— Hiperonimo-hiponimo. Si la relacion es de hiperonimia o
de hiponimia se le anade al factor de importancia un valor
de 35.

Todos aquellos antecedentes con un valor del factor de im-
portancia mayor que cero pasan a formar parte de la lista de
candidatos. Un ejemplo de aplicacion de las heuristicas HP1
y HP2 podria ser el siguiente:

En la clase ontolégica 1stOrderEntity Artifact Form Function
Instrument Object Origin Vehicle podemos tener sintagmas con
nicleos como coche, vehiculo, automdévil, avién, biplano, jet,
reactor. Si se intenta resolver una descripcion definida del tipo
el coche de carrera, al aplicar esta heuristica los factores de im-
portancia de cada antecedente quedarian del siguiente modo:
coche (50), vehiculo (35), automdvil (40), avién (0), biplano (0),
jet (0) y reactor (0). Por tanto, los sintagmas nominales coche
(50), vehiculo (35), automévil (40) pasarian a formar parte de
la lista de candidatos.
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2. Seleccion del candidato adecuado. Si la lista de candidatos no

contiene ningin elemento, entonces la DD se clasifica como
no anaférica. Si por el contrario la lista de candidatos tiene
algin elemento hay que estudiar las posibles relaciones con la
DD. Para la eleccién del candidato mas adecuado también se
utilizan heuristicas pesadas que anaden un valor determinado
al factor de importancia en funcion del tipo de heuristicas que
se satisfagan. Las heuristicas utilizadas son:

e Heuristica HP3: (Modificadores). Si el candidato tiene

modificadores que estan relacionados con los modificadores
de la DD se anaden los siguientes valores al factor de impor-
tancia:

— Si es el mismo modificador se anade un valor de 10.

— Si hay una relacién de sinonimia un valor 9. Por ejemplo
rapido y veloz en las descripciones el coche mas rapido y el
veloz automovil.

— Si hay una relaciéon de hiperonimia o hiponimia entre los
modificadores se anade un valor de 8 al factor de impor-
tancia. Como por ejemplo, roble y madera en las DDs la
caja de roble y la caja de madera.

— Si hay una relaciéon de antonimia se le anade un valor de
-1000 para que el antecedente sea rechazado. Como por
ejemplo, izquierda y derecha en las descripciones la oreja
derecha y la oreja izquierda.

Heuristica HP4: (Concordancia género y ntiimero).
Se anade un valor de 2 al factor de importancia de cada uno
de los candidatos que concuerden en género y nimero.

Heuristica HP5: (Frecuencia). Se afiade un valor de 2
al factor de importancia del candidato o de los candidatos



5.6 Enfoque 2: Algoritmo de resolucién AGSN 173

mas frecuentes en el texto.

Una vez aplicadas todas las heuristicas a cada uno de los po-
sibles candidatos, si mas de uno tiene el valor maximo se elige el
mas cercano. Si el antecedente con valor maximo tiene un valor
negativo o igual a 0 entonces la DD se clasifica como no anaférica.

A continuacion se muestra el funcionamiento del algoritmo a
través de un ejemplo. En el siguiente texto encontramos diferentes
entidades pertenecientes a diferentes conceptos ontolégicos. Con-
forme se procesa el texto se consultan cada uno de los nicleos
de los sintagmas nominales en la ontologia de EuroWordNet para
extraer el concepto al que pertenece.

[El coche de [competicién]i]o que [Juan Lépez]s se compréd le
costé [diez millones de [pesetas]y]s. [Este coche]s habia sido usado
por [corredores profesionales|;. [El coche de [competicidn]s]y quedd
destrozado en [un accidente];o en [el circuito del [Jaramalii]io. [El
coche de [carrera];3]14 fue vendido como [chatarra];s. [Los coches
de [competicién]ig]i7 para poder competir en [carreras del [cam-
peonato del [mundo]ig]ig]2o tienen que cumplir [unas normas muy
estrictas]y;. [Estos coches|ss son revisados continuamente para que
[ningtin piloto]ss pueda aprovecharse de [ciertas ventajas mecdnicas
]24 que le proporcione [algunos segundos de [ventaja]ss|os frente a
[otros pilotos]y;. [La mayoria de [fabricantes de [coches de [com-
peticién]oglag]so]sr lo son también de [coches utilitarios]ss. [Estos
coches]s3 no pueden ser comprados por [cualquier personalss. [Carlos
Sainz]s; es [un piloto de [rallies]ss]s7 que ha ganado [el campeo-
nato del [mundo de [rallies]ss]so]s0- [Marc Gené]y; y [Pedro de la
Rosalss son [pilotos de [Formula 1]43]4s. [Estos pilotos]ss no han ga-
nado [ninglin campeonato]e.

A continuaciéon mostramos de modo intuitivo y mediante un
ejemplo el funcionamiento del algoritmo propuesto.

1. Se recorre el texto hasta que se encuentra un sintagma no-
minal. De cada sintagma nominal se extrae su nicleo (figura
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5.16) que serd la entrada utilizada en la bisqueda de su con-
cepto ontolégico en el recurso WordNet espanol.

** SINT.NOMINAL: ** SINT.NOMINAL:
** SINT.NOMINAL SIMPLE: ** SINT.NOMINAL SIMPLE:
** DETERMINANTE 1: ** SUSTANTIVO:
** ADJETIVO SIMPLE: corredor
este ** ADYACENTE ADJETIVO:
** SUSTANTIVO: ** ADJETIVO SIMPLE:
coche profesional
Nicleo = coche Nucleo = corredor
Tipo = descripcién definida Tipo = sintagma nominal
Seméntica= 1stOrderEntity Artifact Form Seméntica = 1stOrderEntity Animal  Form
Function Instrument Object Origin Vehicle |Living Natural Object Origin

Figura 5.16. Sintagmas nominales extraidos de la segunda oracién

2. Se busca la clase semdntica o concepto ontolégico de cada
nucleo en la ontologia del EuroWordNet. La primera vez que
se encuentre un determinado concepto ontolégico se activard
su nodo en la red creada para ello (figura 5.17) creando una
lista de candidatos para esa clase que contiene sélo el sintagma
nominal tratado. Si la aparicién de ese sintagma nominal su-
pone la activacion del nodo y se trata de una DD, se clasificara
como no anaférica. Si por el contrario, el nodo ya estaba acti-
vado y se trata de una descripcién definida se clasificard, en un
primer momento, como anaférica y se le aplicard el algoritmo
de resolucién de las correferencias lingiiisticas. Si este algorit-
mo no proporciona ninguna solucién, entonces finalmente se
clasificara como no anaférica.

La figura 5.18 muestra la red semdntica obtenida para el proce-
samiento del ejemplo anterior. Cada concepto ontolégico dispone
de una lista en la que se almacenan cada uno de los sintagmas no-
minales que pertenecen a ese concepto. En la figura se representan
con el nimero del subindice que tiene el sintagma nominal en el
ejemplo. Ademads, se representa el antecedente propuesto por el
algoritmo de resolucién con su niimero de sintagma, en el ejemplo,
entre paréntesis. Se puede observar que hay siete descripciones de-
finidas anaféricas, seis de ellas estdn en la misma clase semantica
(vehiculo). Estas descripciones definidas se comparan sélo con los



5.6 Enfoque 2: Algoritmo de resolucién AGSN

TOP

175

T

1stOrderEntities

2ndOrderEntities

3rdOrderEntities

Origin FGA Composition Function SituationTypes SituationComponents
Natural Artifact Substances Objects Part Group Dynamic Static f~ Cause
‘ +|-Representation
[ Solid (~BoundedEvent  [~Property Phenomenal
Living [~ Liquid L Rep ion tUnbondedEvent|/-Relation Stimulating
— Gas ImageRepresentation Agentive
Animals Moneyrepresentation [~ Condition
Plants {~Place [~ Existence
Humans {~Occupation SN2 thead:carrera [~ Experience
SN.: {head:coche #def: indefinite [ !
def: definite - Instrument semantic:UnbondedEvent} Location
semantic: Vehicle | - Garment [~ Manner
tFurniture SNi: {head: millones [~ Mental
SNi: {head: Juan Lopez |- Covering #def: indefinite [~ Modal
#def: propio L Container semantic: Quantity} [~ Physical
semantic: Human} { Comestible [P i
| Building SN: {head: pesetas =~ Purpose
L Software #def: indefinido -
semantic: Usage [
[~ Comunication
[~ Time

~ Social

Figura 5.17. Ejemplo de generacién automética de la red semdntica

sintagmas nominales pertenecientes a esa clase, reduciendo asi el
nimero de comparaciones. Por ejemplo, la descripciéon definida
etiquetada como 33 (Estos coches) sélo se compara con 9 sintag-
mas nominales en lugar de hacerlo con los 32 sintagmas anterio-
res en el texto. También, la descripcién definida etiquetada con
40 (El campeonato del mundo de rallies) se compara sélo con seis
sintagmas previos en lugar de con los 39 anteriores. Se presenta
un método que no sélo distingue entre las descripciones definidas
anaféricas de las que no lo son, sino que, ademads, presenta un
algoritmo de resolucion de las referencias que reduce el nimero
de comparaciones a realizar para proporcionar el antecedente co-
rrecto manteniendo el tamafio del espacio de bisqueda (todas las
oraciones previas). Por lo tanto, mantiene la eficacia del algoritmo
y mejora la eficiencia temporal del mismo.

La tabla 5.5 muestra los valores de cada candidato al resolver
cada DD. Por ejemplo, existen tres antecedentes posibles para re-
solver correctamente la DD numero 14 (El coche de carrera). De
estos tres antecedentes, dos tienen el mismo factor de importancia
(59), 2 (El coche de competicién) y 9 (El coche de competicién),
por lo que finalmente hay que aplicar la heuristica del mas cerca-
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TOP

e

1stOrderEntities 2ndOrderEntities 3rdOrderEntities
Origin\ F71 Function SituationTypes SituationComponents
Natural

Substances Vehicle Static Cause
" Place !

‘ E \ !

o 7,18,23,27,30,33 v \ i ) )
L ,18,23,27,30,33, . timulat
ving 34.37.39.44.45 L1 ; ts imylating

. Time~._
2,6(2), 9(2), 12, 14(9 ;’11362115;2‘1;321’6 Social 7,
Humans-'- 5 6(2), 9(2), 12, 14(9), ,40(19), 43, : B
17,22(17), 29, 32, 33(29)
1,8, 13, 16, 20, 28, 36, 38

HH

Figura 5.18. Ejemplo de la red semaéntica

no, que elige el antecedente 9 (El coche de competicién). En este
caso los dos antecedentes son iguales, por eso es l6gico que los dos
obtengan el mismo factor de importancia. En el caso de las DDs
nimero 22 (Estos coches) y nimero 45 (Estos pilotos), de los 5
posibles antecedentes, s6lo uno tiene el factor de importancia mas
alto, siendo este el elegido como antecedente correcto, 17 (Los co-
ches de competicién) y 44 (pilotos de Formula 1), respectivamente.

5.6.3 Conclusiones del AGSN

Como ya ha citado anteriormente, este algoritmo de resolucién de
las referencias producidas por las DDs, basado en la construccion
automatica de una red semdntica, resuelve los problemas encon-
trados con el primer enfoque:

e Identifica previamente algunas de las DDs no anaféricas sin pro-
pagar errores a la fase de resolucién.

e Reduce el nimero de comparaciones a realizar sin reducir el
espacio de bisqueda puesto a que la lista de candidatos a ante-
cedentes sélo estd formada por los sintagmas nominales perte-
necientes a la misma clase.
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N. sintagma N. candidato Pesos F.Impor Solucién
2 - -
6 2 50 50 2
9 2 50+10 60 2

6 50 50
11 - -
12 - -
14 2 5049 59

6 50 50

9 5049 59 9
17 2 50+10 60

6 50 50

9 50+10 60 9

14 50+9 59
18 - -
19 - -
22 2 50 50

6 50 50

9 50 50

14 50 50

17 50+2 52 17
31 - -
33 2 50 50

6 50 50

9 50 50

14 50 50

17 50+242 54

22 504242 54 22

29 50+2 52

32 50+2 52
39 18 50 50 18
40 19 50 50 19
45 7 45 45

23 50 50

27 5042 52

37 50 50

44 504242 54 44

Tabla 5.5. Pesos aplicados al ejemplo anterior
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e Al utilizar un sistema de pesos en lugar del sistema de filtro
(primer enfoque) no se descartan antecedentes en etapas pre-
vias, sino que a todos los antecedentes se les aplican todas las
heuristicas y se selecciona aquél que tenga mayor factor de im-
portancia (peso).

e Otra ventaja que proporciona el sistema de pesos con respecto
al sistema de filtrado es que se puede tratar las DDs del mismo
ntcleo y las anaforas indirectas al mismo tiempo sin tener que
aplicar dos conjuntos de heuristicas distintos.

5.7 Conclusiones

En este capitulo se han desarrollado dos enfoque para el trata-
miento y resolucion de las descripciones definidas. El primer enfo-
que consiste en la aplicacion de un algoritmo basado en heuristicas
(ARH) cuyas caracteristicas principales son:

e No realiza identificacién previa del tipo de DD (anaférica o no
anaférica). por lo que trata de resolver todas las DDs.

e Resolucion independiente de las anédforas directas e indirectas
producidas por las DDs.

e Espacio de biisqueda de la solucion formado por todas los sin-
tagmas nominales previos.

e Utilizacion del sistema de heuristicas como un filtro.

e Resolucién de las andforas directas (DDs con el mismo niicleo)
e indirectas (relacionadas semanticamente y papel temético).

Por otro lado, el segundo enfoque basado en la generacién au-
tomética de una red seméntica (AGSN) tiene las siguientes carac-
teristicas principales:
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e Identificacion previa de las DDs no anaféricas.
e Resolucién conjunta de las anaforas directas e indirectas.

e Mantenimiento del espacio de busqueda de la solucién pero con
reduccion del numero de comparaciones a realizar.

e Aplicacién de las heuristicas con un sistema de pesos.

e Resolucion de las anaforas directas y parte de las indirectas,
concretamente las relacionadas semanticamente.

En el siguiente capitulo se presenta la experimentacion reali-
zada sobre los dos enfoques para la obtencion éptima del mejor
conjunto de heuristicas.






6. Experimentacion

En este capitulo se presenta la evaluacion realizada a los dos en-
foques presentados en el capitulo anterior. En primer lugar, se
presentan las caracteristicas de los corpus utilizados, tanto pa-
ra el entrenamiento como para la evaluacién de ambos enfoques.
También se presentan los resultados obtenidos al aplicar el test
de fiabilidad a cada corpus después de la anotacién de dichos
corpus con informacion de correferencialidad por parte de varios
anotadores. Ademas, se presentan las caracteristicas del conjunto
de etiquetas usadas para la anotacién de los corpus. Finalmente,
se muestran los experimentos realizados con el objetivo de mejo-
rar los algoritmos hasta conseguir una version final que ha sido
evaluada con el corpus de evaluacién.

6.1 Descripcion de los corpus

El entrenamiento y evaluacién de los algoritmos, anteriormente
presentados, se han realizado sobre diversos corpus. Se han utili-
zados tres corpus diferentes sobre los que se ha realizado toda la
experimentacién. Uno de los principales objetivos, marcados en
los comienzos de esta Tesis fue el desarrollo de un sistema de re-
solucién de las referencias lingiiisticas producidas por las DDs en
textos no restringidos, aunque la necesidad que originé este tra-
bajo fue la integracion del algoritmo de resolucion de este tipo de
expresiones anaféricas en el sistema de extraccién de informacién
EXIT que trabaja en el dominio restringido de las escrituras no-
tariales. Por ello, se utilizan dos corpus de dominio no restringido
(LEXESP y Periédicos) y otro de dominio restringido (escrituras
de compraventa).
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A continuacién se presentan las principales caracteristicas de
cada uno de los corpus utilizados:

e LEXESP (L). Es un corpus en espanol, que contiene 5 millones
de palabras etiquetadas léxicamente, perteneciente al proyecto
del mismo nombre desarrollado por el Departamento de Psico-
logia de la Universidad de Oviedo y desarrollado por el Grupo
de Lingiiistica Computacional de la Universidad de Barcelona,
con la colaboracién del Grupo de Tratamiento del Lenguaje
de la Universidad Politécnica de Cataluna. Los diferentes tex-
tos que forman este corpus tienen distintos estilos y son de di-
versos autores. Una parte del etiquetado léxico-morfolégico fue
revisado manualmente por varios etiquetadores. El etiquetado
consiste en anadir a cada palabra de este corpus la raiz de la
palabra, una etiqueta identificativa propia de su tipo grama-
tical (nombre, adjetivo, verbo, pronombre, etc.) e informacién
de concordancia (género, nimero, persona). El conjunto de eti-
quetas utilizado fue el juego de etiquetas PAROLE. Para este
trabajo, se ha utilizado un pequeno fragmento del corpus for-
mado por unas 60.000 palabras. Una parte de este fragmento se
ha utilizado para realizar un estudio a partir del cual se han ob-
tenido los diferentes tipos de DDs existentes en un texto, tal y
como se ha presentado en el capitulo 4, y para el entrenamiento
de los diferentes algoritmos. Otra parte diferente del fragmento
se utiliza para la evaluacion de los algoritmos.

e Escrituras notariales (E). Este corpus estd formado por di-
versas escrituras de compraventa de inmuebles. No contiene
ningun tipo de informacion léxico-morfolégica supervisada, por
lo que los errores que pudieran ser cometidos por el analizador
léxico utilizado son arrastrados a los médulos de procesamiento
posteriores, entre ellos, el algoritmo de resolucién de las DDs.
Al tratar sobre un dominio restringido y tan estricto como son
los documentos legales de compraventa (escrituras notariales),
todos los textos que forman el corpus tienen la misma estructu-
ra y caracteristicas. Este corpus es el utilizado por el sistema de
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extraccién de informacién EXIT, y sobre él se realizo el estudio
de la resolucién de las DDs en sistemas de extraccion de infor-
macién, (Palomar & Muifioz, 2000) La aplicacién del algoritmo
de resolucion de las DDs puede mejorarse para dominios restrin-
gidos con algunas heuristicas adicionales propias del dominio.
Sin embargo, dado que el objetivo de este trabajo es desarrollar
un algoritmo de tratamiento y resolucién de las DDs en tex-
tos no restringidos, se ha evaluado este corpus usando el mismo
conjunto de heuristicas que para el resto de los corpus.

e Periddicos digitales (P). Est4 formado por articulos de pren-
sa, deportiva principalmente, extraidos de las paginas web de
diversos periodicos digitales. Por lo tanto, el punto de parti-
da, al igual que el corpus anterior, son textos sin ningin ti-
po de informacién léxico-morfolégica adicional, aunque si po-
see algunas etiquetas HTML. Estas etiquetas HTML son eti-
quetas de formato, principalmente, tales como etiquetas para
cursivas (<i>...</i>), negrillas (<b>...</b>) y encabezados
(<h1>, <h2>, etc). Ademds, tiene otras etiquetas de hiperenla-
ces (<a href=..... > .... </a>) y de insercién de imagenes
(<img scr=...>). Al igual que para el corpus de las escrituras
de compraventa se necesita un analizador 1éxico que proporcio-
ne la informacién léxico-morfolégica necesaria para los procesos
posteriores, antes de procesar este tipo de textos, se necesita de
un preproceso que elimine estas etiquetas para poder procesar
exclusivamente el texto.

El analizador léxico utilizado para incorporar la informacién
léxico-morfolégica ha sido el desarrollado por Pla (2000) y Pla et
al. (2000).

La tabla 6.1 presenta el numero de DDs que se han encontrado,
de forma manual, en cada uno de los corpus y los diferentes tipos
de DDs encontradas. Los corpus tienen un total de 2132 descrip-
ciones definidas, de las que 1315 son descripciones definidas no
anaféricas, es decir, introducen una nueva entidad en el discurso,
y 817 descripciones definidas tienen propiedades referenciales. La
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distribucién de las descripciones definidas anaféricas es la siguien-
te: 566 son DDs tienen el mismo nicleo que su antecedente, 178
DDs cuyos ntcleos tienen una relacién de sinonimia, hiponimia o
hiperonimia con el nticleo de su antecedente, y 73 DDs que tienen
una relacion de papel teméatico con su antecedente.

Corpus Total Nu&_ava Mismo Rela‘ci(')‘n Papi’el )
entidad  niicleo semantica  tematico
LEXESP 1164 785 262 90 27
Escrituras 607 331 205 43 28
Periddicos 361 199 99 45 18
Total 2132 1315 566 178 73

Tabla 6.1. Distribucién de las DDs en los corpus

Una parte de estos corpus se ha utilizado como corpus de en-
trenamiento (47%) y otra parte como corpus de evaluacion (53%
restante). La distribucién final de los corpus queda tal y como se
muestra en la tabla 6.2. Por una parte, el corpus de entrenamiento
estda formado por un total de 915 descripciones definidas de las
que 558 no tienen propiedades referenciales y 357 si tienen propie-
dades referenciales. La distribucion de las DDs con propiedades
referenciales en el corpus de entrenamiento es: 248 DDs tienen
el mismo ntcleo que su antecedente, el nicleo de 83 DDs tie-
nen una relacién seméntica (sinonimia, hiperonimia o hiponimia)
con el nicleo de su antecedente y 26 DDs desempenan un papel
tematico. Por otra parte, el corpus de evaluacién estd formado
por un total de 1217 DDs divididas de la siguiente forma: 757
descripciones definidas que no tienen propiedades referenciales y
460 con propiedades referenciales. La distribucién en el corpus de
evaluacion de las DDs con propiedades referenciales es: 318 DDs
con el mismo nicleo que su antecedente, 95 DDs relacionadas
semanticamente y 47 de papel tematico.

Los corpus utilizados contienen informacién de correferenciali-
dad para realizar la evaluacion automatica. Esta informacién es
proporcionada en un archivo diferente a través de hechos prolog
con la siguiente estructura para cada frase del corpus que conten-
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Tipo Corpus Total DD . .© DD Anaférica
anaférica

AD RS PT Total

Entrena. L 490 329 114 41 6 161
43% D 255 137 85 21 12 118
N 170 92 49 21 8 78

Total 915 558 248 83 26 357

Evaluacién L 674 456 148 49 21 218
57% D 352 194 120 22 16 158
N 191 107 50 24 10 84

Total 1217 757 318 95 47 460

Tabla 6.2. Distribucién de las DDs en los corpus de entrenamiento y evaluacién
(revisién manual)

ga alguna referencia lingiiistica producida por una DD:

oSol(6, [anaf([el,alrededores,de,lima],[la,afueras],comun,<),anaf([el,
suburbio,de,la,madre,coraje], [el,suburbio,de,la,madre,coraje], comun,
<),anaf([la,madre,coraje],[la,madre,coraje,peruano],propio,<)] ).

En esta estructura se observa que en la frase 6 del corpus exis-
ten 3 DD, la primera de ellas, las afueras hace referencia a la DD
los alrededores de Lima. La segunda, el suburbio de la Madre Coraje
hace referencia a una anterior aparicién de la misma DD y por
ultimo la DD la Madre Coraje peruana hace referencia a la DD la
Madre Coraje.

A continuacién se presentan cada uno de los experimentos rea-
lizados hasta obtener las dos versiones finales del algoritmo de
resolucién de las referencias lingiiisticas producidas por las des-
cripciones definidas.

6.1.1 Metodologia de evaluacion

La metodologia utilizada para la evaluacién y la obtencién de
los algoritmos que forman los dos enfoques presentados anterior-
mente es la siguiente. Se divide cada uno de los corpus en dos
partes: entrenamiento y evaluacion. Un algoritmo base se aplica
al corpus de entrenamiento, los errores y problemas detectados
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se solventan con la modificacién o adicién de nuevas heuristicas
y la incorporacion de nuevas fuentes de informacion en diferentes
experimentos posteriores. Cada experimento tienen el objetivo de
solucionar los problemas encontrados en los experimentos previos
para obtener una version final que sera evaluada con el corpus de
evaluacién, por lo que la evaluacién del algoritmo de cada enfoque
es independiente.
Los experimentos realizados fueron los siguientes:

1. Experimentacién en el entrenamiento de los algorit-
mos de resolucion de las DDs.

e Frperimento 1. Se aplica un algoritmo inicial sobre cada
uno de los fragmentos de los corpus de entrenamiento. Este
algoritmo inicial utiliza exclusivamente informacion léxico-
morfolégica y sintéactica, y sélo trata y resuelve las referen-
cias producidas por las DDs del mismo nicleo. El algoritmo
inicial es una adaptacion para la resolucién de las DDs del al-
goritmo de resolucién de los pronombres utilizado en nuestro
grupo de investigacién. Los resultados obtenidos mostraron
la necesidad de aniadir una nueva heuristica al algoritmo ini-
cial para resolver uno de los problemas.

e FExperimento 2. La modificacién del algoritmo base con la
adiccion de la nueva heuristica y su aplicacion sobre los
corpus de entrenamiento pone de manifiesto la necesidad
de anadir informacién semantica. La informacién seméantica
permite tratar todos los casos de las DDs con el mismo
nicleo que no es capaz de resolver ni el algoritmo inicial ni
este segundo algoritmo. Ademds, permite resolver algunos
tipos de andforas indirectas producidas por DDs (ntcleos
relacionados semanticamente y papel temaético).

e Fxperimento 3. La adquisicién de un recurso léxico, como
WordNet espanol, permite anadir informacién seméntica al
algoritmo de tratamiento y resolucion de las DDs. Esta in-
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formacién se utiliza a través de la incorporacion de nuevas
heuristicas relacionadas con la informacién seméantica. En
este algoritmo se resuelven las andforas directas (DDs con
el mismo nicleo que su antecedente) y algunos tipos de las
andforas indirectas (relacionadas semdnticamente y las de
papel tematico).

Ezperimento 4. Después de resolver el problema relacionado
con la falta de informacion semantica, los esfuerzos se cen-
tran en reducir el tiempo computacional necesario para el
tratamiento y resolucién de las DDs en textos grandes. La
solucién propuesta es la generacion automatica de una red
semantica y la aplicacién del mismo conjunto de heuristicas
para la adecuada resolucion. La aplicacion de este mecanis-
mo sobre los corpus de entrenamiento muestra que la gene-
racion de la red semantica no influye en la efectividad del
algoritmo y si reduce, considerablemente, el tiempo compu-
tacional.

Experimento 5. Al aplicar cualquiera de los algoritmos de
los experimentos anteriores sobre los corpus de entrenamien-
to, en ocasiones, se obtiene como solucién correcta un an-
tecedente que en realidad no es el mas adecuado, aunque si
pertenece a la misma cadena de correferencia que el ante-
cedente correcto. En estos casos, se toma el resultado pro-
puesto como correcto porque se puede establecer la cadena
de correferencia a lo largo del texto (propiedad transitiva).
Este experimento consiste en aplicar el mismo algoritmo del
experimento 4 (que usa las mismas heuristicas que el expe-
rimento 3) pero sin tener en cuenta la propiedad transitiva
al obtener los resultados.

Ezxperimento 6. Para obtener mas antecedentes correctos
de forma directa se cambia el sistema de aplicacion de las
heuristicas. En lugar de usar un sistema de filtrado, se usa
un sistema de pesos que aplica todas las heuristicas a todos
los antecedentes seleccionados. Se aplica este nuevo algorit-
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mo, que utiliza el sistema ponderado de aplicacién de las
heuristicas, a los corpus de entrenamiento y tampoco se tie-
ne en cuenta la propiedad transitiva a la hora de evaluar los
resultados, para poder compararlos con el experimento 5.
Ademads, se obtienen los resultados utilizando la propiedad
transitiva para comparar con el experimento 4.

2. Experimentacion en la evaluacion final de los algorit-
mos propuestos

e FErperimento 7. Una vez obtenidos los algoritmos de cada
uno de los enfoques (experimento 3 y 6, respectivamente) se
aplican sobre el corpus de evaluacion.

Métrica. Las métricas utilizadas por los algoritmos presentados
a lo largo de esta memoria han sido la precisién, la cobertura y la
medida-F. La cobertura alcanzada por nuestros algoritmos depen-
de de la cobertura alcanzada por el analizador (SUPP), utilizado
en este trabajo, ya que es el que identifica los diferentes sintagmas
nominales en el texto. Si el analizador parcial SUPP los reconoce
entonces el algoritmo de resolucién de las referencias producidas
por las DDs los tratara.

Se define la cobertura (C) como el cociente entre el nimero
de tratamiento correctos (Cor) y el nimero total de descripciones
definidas existentes (DDe), mientras que la precisién (P) se define
como el cociente entre el nimero de tratamientos correctos (Cor)
y el nimero de descripciones definidas tratadas (DDt).

B Cor o Cor
DDt "~ DDe

(6.1)

6.2 Experimentacion

La experimentacién realizada sobre el algoritmo inicial ha dado
lugar a la evolucién, de dicho algoritmo inicial, hasta obtener los
dos algoritmos representativos de cada uno de los dos enfoques
presentados. Los experimentos realizados han servido para anadir



6.2 Experimentacién 189

o extraer heuristicas al algoritmo inicial, asi como para establecer
el orden adecuado de aplicacion de las heuristicas. Los experimen-
tos mostrados en esta memoria estan orientados a la mejora de
los resultados obtenidos en cada experimento anterior.

En la experimentacién se pueden diferenciar dos fases: (1) Fase
de entrenamiento cuyo objetivo es obtener el algoritmo éptimo pa-
ra cada enfoque y (2) Evaluacién final que muestra los resultados
obtenidos.

El nimero de DDs detectadas por el sistema, como se ha
mencionado anteriormente, depende exclusivamente del analiza-
dor parcial SUPP. Por tanto, el nimero de DDs tratadas por cada
uno de los experimentos es el mismo, la tabla 6.3 muestra la distri-
bucion de los diferentes tipos de DDs que el sistema ha detectado
en cada uno de los corpus (tanto para entrenamiento como para
evaluacién). En el corpus de entrenamiento se han detectado un
total de 870 DDs de las que 533 son no anaféricas y 337 tienen
propiedades referenciales. La distribucién de las DDs con propie-
dades referenciales es: 233 DDs tienen el mismo nicleo que su
antecedente (anédfora directa), 80 DDs su nicleo tiene una rela-
cién seméntica (sinonimia, hiperonimia o hiponimia) con el nicleo
de su antecedente y 24 DDs desempenan un papel tematico. En
el corpus de evaluacién se han detectado un total de 1180 DDs de
las que 715 son no anaféricas y 435 tienen propiedades referencia-
les. De estas 435 DDs con propiedades referenciales, 301 produ-
cen una anafora directa, 90 DDs estan relacionas semanticamente
con el nicleo de su antecedente y 44 DDs desempenan un papel
temaético.

A continuacién se muestra detalladamente cada uno de los ex-
perimentos realizados que han dado origen a los dos enfoques
anteriormente presentados.

6.2.1 Experimento 1: Algoritmo inicial

Este experimento es el punto de partida de la fase de entrenamien-
to. El algoritmo consiste en un conjunto de heuristicas (H1-H6)
que se aplican, en ese orden, para descartar antecedentes hasta
alcanzar la solucion. Este algoritmo es una adaptaciéon del algo-
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Tipo Corpus Total DD . .1° DD Anaférica
anaférica
AD RS PT Total
Entrena. L 466 313 108 40 5 153
43% D 243 131 80 20 12 112
N 161 89 45 20 7 72
Total 870 533 233 80 24 337
Evaluacién L 634 430 137 48 19 204
57% D 335 184 115 20 16 151
N 181 101 49 22 9 80
Total 1180 715 301 90 44 435

Tabla 6.3. Distribucién de las DDs en los corpus de entrenamiento y evaluacién
(detectadas por el sistema)

ritmo base utilizado en la resolucion de la anafora pronominal
desarrollado por nuestro grupo de investigaciéon para la resolu-
cién de las DDs. El algoritmo termina cuando un antecedente es
propuesto como solucién o no existe ningin antecedente, con lo
cudl se clasifica como no anaférica. La informacién utilizada por
este algoritmo es léxico-morfolégica y sintdctica. El conjunto de
heuristicas inicial que se ha tomado como punto de partida se ha
extraido de un primer estudio lingiiistico de las caracteristicas de
las DDs del mismo nicleo que producen la anafora directa en el
corpus LEXESP.
El algoritmo esta formado por las siguientes heuristicas (H):

e H1: Concordancia en género y numero. Se prefieren aquellos
antecedentes que concuerden en género y numero con la DD.

e H2: Mismo nicleo. Se prefieren aquellos antecedentes cuya raiz
o lema del niicleo sea la misma que la raiz del niicleo de la des-
cripcién definida.

e H3: Repeticion. Se prefieren como antecedente las apariciones
anteriores de la misma DD.
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e H4: Indefinidos. Se prefieren los sintagmas nominales indefini-
dos a los definidos como antecedentes.

e H5: Frecuentes. Se prefieren los antecedentes que mas aparez-
can en el texto.

e H6: Mids cercano. En el caso de que las heuristicas anteriores
proporcionen mas de un antecedente, esta heuristica asegura
que el algoritmo sélo propone una tnica solucién.

En el algoritmo de resolucién de las DDs se realizan dos tareas
principales:

e Clasificacion de las DDs. Las DDs que no se resuelven se clasi-
fican como no anaféricas, el resto son anaféricas.

e Resolucion de referencias. Se proporciona un antecedente a una
DD anaférica.

Los resultados obtenidos con este algoritmo inicial sobre los
corpus de entrenamiento se muestran en las tablas 6.4 y 6.5. La
tabla 6.4 muestra los resultados de la clasificacién de las DDs
(anaféricas o no anaféricas), se observa que los resultados medios
obtenidos por este algoritmo inicial es de una cobertura del 75%
y una precisién del 78.5%. Hay que tener en cuenta que el elevado
nimero de fallos en la identificacién de nuevas entidades es debi-
do a que aquellas DDs anaféricas que el algoritmo no encuentra
su solucién se clasifican como no anaférica. Como no se utiliza
informacién semantica todas las DDs que producen una anafora
indirecta (relacionadas semanticamente y de papel temdtico) se
clasifican como no anaféricas cuando en realidad no lo son. Por
esta razén la precisién no llega a alcanzar el 80%.

En cuanto a la resolucién de las DDs, la tabla 6.5 muestra los
resultados obtenidos para cada uno de los diferentes tipos de des-
cripciones definidas anaféricas. La resolucién de la anédfora directa
alcanza unos resultados medios de una cobertura del 63.3% y una
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Nueva entidad
A F C% P%

300 58 79.8 83.8
121 42 712 742
79 37 653 68.1

500 137 75  78.5

OEE|Q

Tabla 6.4. Resultados del experimento 1 sobre los corpus de entrenamiento: Cla-
sificacién

precision del 67.3%. Al no utilizar este algoritmo més informacién
que la léxico-morfoldgica y la sintactica los resultados obtenidos
para resolver la anédfora indirecta es del 0%.

Mismo niicleo Relacién semaéntica Papel temadtico

C| A F C% P% | A F C% P% A F C% P%
L | 73 3 64 676 | 0 40 0 0 0 5 0 0
E| 53 27 623 662 | 0 20 0 0 0 12 0 0
P| 3 14 633 688 | 0 20 0 0 0o 7 0 0
157 76 633 673 | 0 80 0 0 0 24 0 0

Tabla 6.5. Resultados del experimento 1 sobre los corpus de entrenamiento: Re-
solucién

En este experimento se detectaron los siguientes problemas:

e No se tienen en cuenta los modificadores de las DDs.
e No se tratan las anaforas indirectas producidas por las DDs.

e No se utiliza informacién semaéantica.
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6.2.2 Experimento 2: Resolucion de la anafora directa

En este segundo experimento se intenta solucionar el problema
de los modificadores presentado en el experimento anterior, para
ello, se introduce la heuristica (H4). En este experimento no se
anade ningin tipo de informacién nueva, sélo se usa informacién
léxico-morfolégica y sintactica. El proceso de resolucién es igual
que el presentado anteriormente.

El algoritmo esta formado por las siguientes heuristicas (H):

e H1: Concordancia en género y nimero. Se rechazan los antece-
dentes que no concuerden en género y numero.

e H2: Mismo nicleo. Se rechazan aquellos antecedentes cuya raiz
del nicleo no sea la misma que la raiz del nicleo de la descrip-
cion definida.

e H3: Repeticion. Se prefieren como antecedente las apariciones
anteriores de la misma descripcién definida.

e H4: Incluido. Si no existe una descripcion definida exactamente
igual que la expresiéon anaférica, se busca un antecedente que
incluya a la expresién anaférica. Es decir, que tenga los mismos
modificadores que ella y alguno mas.

e H5: Indefinidos. Se prefieren como antecedentes aquellos ante-
cedentes que sean sintagmas nominales indefinidos a los defini-
dos.

e HG6: Frecuentes. Se prefieren los antecedentes que mas aparez-
can en el texto.

e H7: Mads cercano. En el caso de que las heuristicas anteriores
proporcionen més de un antecedente, esta heuristica asegura
que el algoritmo s6lo propone una tnica solucién.
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Los resultados obtenidos con este seqgundo experimento sobre
los corpus de entrenamiento se muestran en las tablas 6.6 y 6.7.
En la tarea de clasificacion o de identificacion de las DDs no
anaforicas, se obtienen unos resultados medios de una cobertura
del 75.4% y una precisién del 78.9% (tabla 6.6). Como se puede
ver, mejora muy levemente los resultados producidos por el ex-
perimento 1. Siguen obteniéndose resultados bajos al no tratar
tampoco, igual que el experimento 1, la anafora indirecta. Los
resultados alcanzados por la tarea de resolucion de las referencias
se muestran en la tabla 6.7, se observa que hay un incremento
en la resolucién de la anafora directa (mismo niicleo), se alcanza
una cobertura del 64.9% y una precisién del 69%. La heuristica
H4 corrige algunos de estos problemas asignando el antecedente
correcto.

Nueva entidad
A F C% P%

302 56 813 84.3
121 42 712 742
80 36 66.1 68.9

503 134 754 789

TUEE|Q

Tabla 6.6. Resultados del experimento 2 sobre los corpus de entrenamiento: Cla-
sificacién

Mismo niicleo Relacién semaéntica Papel temadtico

C| A F C% P% | A F C% P% A F C% P%
L | 7% 32 667 70.3|0 40 0 0 0 5 0 0
E| 53 27 624 662 | 0 20 0 0 0 12 0 0
P| 32 13 653 71.1| 0 20 0 0 0o 7 0 0
161 72 649 69 0 80 0 0 0 24 0 0

Tabla 6.7. Resultados del experimento 2 sobre los corpus de entrenamiento: Re-
solucién
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Los problemas detectados en este experimento son:

e No se contemplan todos los casos de los modificadores de una
DD.

e No se utiliza la informacién semantica.
e No se resuelve la anafora indirecta producida por las DDs.

e El orden de las preferencias rechazan candidatos correctos.

6.2.3 Experimento 3: Incorporacién de informacion
semantica

El objetivo de este experimento es la incorporacién de informacién
semantica para el tratamiento de todas las relaciones entre modi-
ficadores y de la anédfora indirecta producida por las DDs. Para
llevar a cabo este experimento se cuenta con el WordNet espaiiol
que permite anadir informacién semantica al proceso de resolu-
cién!. También se hace una divisién del algoritmo en dos partes en
este tercer experimento. Por un lado, el tratamiento de la anafora
directa producido por las DDs (Munoz & Palomar, 2000) que,
ademds de la informacién léxico-morfolégica y sintdctica, nece-
sitan de informacién semantica para resolver posibles relaciones
entre los modificadores de la DD y del antecedente. Y por otro
lado, el tratamiento de la anafora indirecta producido por las
DDs (Munioz et al., 2000b) que usan un conjunto de heuristicas
distintas a las anteriores basadas en su mayoria en informacion
semantica.

El proceso de resolucion de la andfora directa producida por las
DDs de este experimento modifica el orden de las heuristicas para
evitar que candidatos correctos sean rechazados por heuristicas

! La librerfa para extraer la informacién seméntica del WordNet espaiiol fue de-

sarrolladas por Armando Sudrez y las DDL que incorpora la informacién al
programa prolog las desarroll6 Maximiliano Saiz-Noeda
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iniciales y anade la heuristica que estudia la relacién entre mo-
dificadores debida a la incorporacion de informacion semantica.
El algoritmo de la anafora directa esta formado por las siguientes
heuristicas (H):

e H1: Mismo nicleo. Se prefieren aquellos antecedentes cuya raiz
del nicleo sea la misma que la raiz del nicleo de la descripcion
definida.

e H2: Repeticion. Se prefieren aquellos antecedentes que tengan
los mismos modificadores.

e H3: Incluida. Se prefieren aquellos antecedentes que contienen
todos los modificadores de la DD y alguno maés.

e H4: Relacion entre modificadores. Esta heuristica prefiere aque-
llos antecedentes que tengan modificadores relacionados seméan-
ticamente con los modificadores de la DD. Pero existen casos
en los que los modificadores tienen un relaciéon de antonimia y
deben rechazarse.

e H5: Concordancia de género y numero. En el caso que las
heuristicas anteriores proporcionen mas de un candidato enton-
ces se prefieren aquéllos que tengan el mismo género y el mismo
nimero.

e H6: Frecuencia. Si una vez aplicada la concordancia de género
y nimero mas de un candidato permanece en la lista de candi-
datos, entonces se prefiere como candidato aquel que mas veces
haya sido seleccionado como antecedente de descripciones defi-
nidas previas.

e H7: Mds cercano. Si mas de un antecedente satisface la heuristi-
ca Hb5 entonces se prefiere, como antecedente correcto, el ante-
cedente mas cercano en el texto.
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Por otro lado, el proceso de resolucion de la andfora indirecta

producido por las DDs se realiza sélo si el algoritmo de las DDs
con el mismo nicleo no encuentra una solucion a la DD. Este al-
goritmo estd formado por las siguientes heuristicas (Hi):

Hil: Relacionados semdnticamente. Se prefieren aquellos ante-
cedentes cuya raiz del nicleo tenga una relacién de sinonimia,
hiperonimia, hiponimia o de papel tematico con la descripcion
definida.

Hi2: Sindénimo. Esta heuristica prefiere los antecedentes siné-
nimos a la descripcién definida.

Hi3: Hiperonimo-hiponimo. Se prefieren aquellos que tengan
una relacién de hiperonimia o hiponimia con la descripcién de-
finida.

Hi4: Papel temdtico. Se prefieren los que pertenezca a la lista
de papel tematico.

Hi5: Mismos modificadores. Esta heuristica prefiere aquellos an-
tecedentes que tengan los mismos modificadores que la descrip-
cién definida.

Hi6: Modificadores relacionados. Esta heuristica prefiere a-
quellos antecedentes que tengan alguno de sus modificadores
relacionados semanticamente con algiin modificador de la DD.
Si la relacion entre los modificadores es de antonimia el candi-
dato se rechaza.

Hi7: Concordancia de género y numero. En el caso que las
heuristicas anteriores proporcionen mas de un candidato enton-
ces se prefieren aquéllos que tengan el mismo género y el mismo
nimero.
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e Hi8: Frecuencia. Se elige como antecedente aquel que mas veces
se haya el seleccionado como antecedente de previas descripcio-
nes definidas.

e Hi9: Mads cercano. Si més de un antecedente satisface Hi8 en-
tonces se elige como candidato correcto el candidato mas cerca-
no en el texto a la DD.

Los resultados obtenidos con este experimento sobre los corpus
de entrenamiento se muestran en las tablas 6.8 y 6.9. La tabla 6.8
muestra los resultados en la identificacion de DD no anaféricas.
En esta tabla se observa un incremento tanto en la cobertura co-
mo en la precisién, cobertura media del 90.1% y precisién media
del 94.2%. La incorporacién de informacién seméntica ha permi-
tido resolver las anéaforas indirectas y, consecuentemente, no se
incrementan los fallos en la tarea de la identificacion de las no
anaféricas.

Nueva entidad

A F C%» P%

302 26 91.8 96.5
121 22 883 924
80 23 869 899

503 71 90.1 94.2

0UmEQ

Tabla 6.8. Resultados del experimento 3 sobre los corpus de entrenamiento: Cla-
sificacién

La tabla 6.9 muestra los resultados obtenidos en la tarea de
resolucién para cada tipo de DD. Para la andfora directa (DD
con el mismo nicleo) se obtiene una cobertura media del 80.2%
y una precisiéon media del 85.4%. En la resolucién de las relacio-
nadas semanticamente se alcanza una cobertura media del 61.4%
y una precisién media del 63.7%. En la resolucién de la anédfora
de papel temadtico se alcanza una cobertura media del 46.1% y
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una precisiéon media del 50%. En general, la tarea de resolucién

alcanza una cobertura media del 73.4% y una precisién media del
78.2%.

Mismo niicleo Relacién semédntica | Papel tematico

Cc| A F C% P% | A F C% P% | A F C% P%
L 94 14 825 87 |27 13 659 675 | 3 2 50 60
E| 67 13 788 837 |13 7 619 65 7 5 58.3 58.3
P | 38 7 776 844 |11 9 524 55 2 5 25 28.5
199 34 80.2 854 |51 29 614 63.7 |12 12 46.1 50
General
A F C% P%
262 75 73.4 78.2

Tabla 6.9. Resultados del experimento 3 sobre los corpus de entrenamiento: Re-
solucién

Toda la experimentacién anterior pone de manifiesto algunos
problemas, como por ejemplo, que en textos grandes el algoritmo
de resolucién ARH era excesivamente lento debido a dos factores:

e Intentar solucionar todas las DDs (anaféricas y no anaféricas).

e Muchos antecedentes en el espacio de buisqueda de la solucién

(todos los sintagmas nominales de todas las oraciones previas
del texto).

Para resolver estos problemas se desarrollé un nuevo algoritmo
y se llevaron a cabo los siguientes experimentos.

6.2.4 Experimento 4: Construccién automatica de una
red semantica

Como ya se ha citado, el algoritmo AGSN se desarrollé para re-
solver, entre otros, los problemas de lentitud encontrados en el
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algoritmo ARH. Este segundo enfoque se basa en la construccion
automatica de una red semdéntica. Las ventajas que proporciona
este algoritmo son dos:

1. Dado que realiza una identificacién previa de algunas DDs no
anaforicas, no se consume tiempo computacional en resolver
algo que no tiene solucién.

2. Al agrupar las DDs en nodos de la red seméantica en funcién de
su concepto ontoldgico, se reduce el niimero de comparaciones
a realizar, ya que no se compara con todos los sintagmas no-
minales que aparecen en todas las oraciones previas, sino que
Uunicamente se compara con todos los sintagmas nominales de
todas las oraciones anteriores que pertenecen al mismo nodo
de la red seméntica.

Este algoritmo no trata la resolucién de las DDs de papel
tematico, por lo que las va a considerar como si se tratase de
una DD no anaférica. Debido a este hecho la distribucion de las
DDs en los corpus de entrenamiento y evaluacion quedan tal y co-
mo se muestra en la tabla 6.10. Las DDs detectadas por el sistema
se distribuyen tal y como se muestran en la tabla 6.11.

Aligual que el resto de experimentos presentados anteriormen-
te, este experimento:

e Identifica las DDs no anaféricas.

e Resuelve las referencias de las DDs anaféricas.

La identificacion de las descripciones definidas no anaféricas
se realiza en dos fases:

1. Identificacion previa. Antes de aplicar el mecanismo de reso-
lucién.
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Tipo Corpus Total DD no anaférica DD anaférica
AD RS Total

L 1164 812 262 90 352

D 607 359 205 43 248

N 361 217 99 45 144

Total 2132 1388 566 178 744

Entrena. L 490 335 114 41 155
43% D 255 149 85 21 106
N 170 100 49 21 70

Total 915 584 248 83 331

Evaluacién L 674 477 148 49 197
57% D 352 210 120 22 142
N 191 117 50 24 74

Total 1217 804 318 95 413

Tabla 6.10. Distribucién de las DDs en los corpus sin tener en cuenta las de papel

temdtico (revisién manual)

Tipo Corpus Total DD no anaférica DD Anaférica
AD RS Total

Entrena. L 466 318 108 40 148
43% D 243 143 80 20 100

N 161 96 45 20 65

Total 870 557 233 80 313

Evaluacién L 634 449 137 48 185
57% D 335 200 115 20 135

N 181 110 49 22 89

Total 1180 759 301 90 391

Tabla 6.11. Distribucién de las DDs en los corpus sin tener en cuenta las de papel

temdtico (detectadas por el sistema)

2. Identificacion posterior. Aquéllas que el algoritmo de resolu-
cion no es capaz de proporcionar un antecedente.

La identificaciéon previa de las DDs no anaféricas mejora el cos-
te computacional del algoritmo ya que no se intenta resolver una
DD no anaférica clasificada previamente. Los resultados obtenidos
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en la identificacién se muestran en la tabla 6.12. Se observa que
sobre los corpus de entrenamiento la identificacién previa de las
DDs no anaféricas, a través de la red semantica, obtiene una co-
bertura del 43% con una precisién del 100%. Aunque la cobertura
es baja, la precisién es maxima. Es decir, se identifican pocas DDs
no anaforicas, pero aquellas que se identifican, se hace de forma
correcta y, por tanto, no se propagan errores a la fase de resolu-
cion. Por otro lado, la identificacién de las DDs no anaféricas por
parte del algoritmo de resolucion se realiza a través de la aplica-
cién del propio algoritmo de resolucion. Si no encuentra ningin
antecedente valido, entonces clasifica la DD como no anaférica.
En la tabla 6.12 se observa que se alcanza una cobertura del 82.9%
y una precisién del 90.2% en la identificacién a posteriori. Para
realizar el cdlculo de las métricas, en esta segunda etapa, se han
descontado las DDs no anaféricas tratadas por la identificacion a
previa. Es decir, el calculo de las métricas para la identificacion
a posteriori, por ejemplo en el corpus de entrenamiento del LE-
XESP, se ha realizado de la siguiente manera. De un total de 335
DDs no anaféricas se han descontado las que se han identificado
de forma correcta por la fase de identificacién previa (142), por
lo que nos queda un total de 193 (335-142) DDs no anaféricas.
El algoritmo de resolucién ha tratado 176 DDs (165 aciertos y 11
fallos). Para realizar el cdlculo de la cobertura se han dividido los
aciertos (165) entre las existentes (193), dando una cobertura del
85.5%. La precisién se ha obtenido al dividir los aciertos (165)
ente las tratadas (176) obteniendo un 93.7%.

En general, la identificacién de las DDs no anaféricas, combi-
nando la identificacién previa y la posterior, alcanza una cober-
tura media del 90.2% y una precisién media del 94.6%.

Después de aplicar el mecanismo AGSN sobre el corpus se de-
tectaron algunos problemas en la clasificacién previa de las des-
cripciones definidas no anaféricas. Dichos problemas son:

e El nicleo de la DD no se encuentra en el recurso WordNet es-
panol. Las clases de los nicleos que no se suelen encontrar en
este recurso son nombres propios y lugares, entre otras. Todas
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Identificacién previa | Identificacién posterior
Corpus A F % P% A F % P%

LEXESP | 142 0 424 100 1656 11 83.5 93.7
Escrituras | 64 0 43 100 69 10 81.2 87.3
0
0

Periédicos | 45 45 100 42 9 764 82.3
Total 251 43 100 276 30 82.9 90.2

Identificacién general

A F C% P%
527 30 90.2 94.6

Tabla 6.12. Identificacién de las DDs no anaféricas por el experimento 4

aquellas DDs cuyos nitcleos no se encuentran en el WordNet
espafiol se almacenan en una misma clase genérica.

e A veces los premodificadores y postmodificadores de los dos sin-
tagmas nominales (descripcién definida y su posible anteceden-
te) tienen sentidos opuestos. (oreja derecha y oreja izquierda).
Para el mecanismo AGSN es imposible detectar esta clase de
DDs no anaféricas porque sélo se usa el niicleo del sintagma pa-
ra generar la red seméntica y las comparaciones con los demés
sintagmas nominales pertenecientes a la misma clase las realiza
el algoritmo de resolucion de las referencias.

Después del estudio del corpus, se observo que las DDs in-
troducidas por un demostrativo, la mayoria de las veces, hacian
referencia a una entidad lingiiistica introducida previamente. Pa-
rece obvio, que los demostrativos se usan para hacer referencias
a entidades o bien lingiiisticas o fisicas que estan presentes en el
discurso o que conocen tanto hablante como oyente. Por tanto,
la identificacién previa de las DDs no anaféricas realizadas por el
algoritmo AGSN, se realiza sé6lo de las DDs que no estdn introdu-
cidas por un demostrativo ya que estas siempre se resuelven.

El algoritmo de resolucién usa el mismo conjunto de heuristicas
(excluyendo las relacionadas con el papel temético) que el algo-
ritmo ARH del experimento 3 y como muestra la tabla 6.13 se
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obtienen los mismos resultados para la resolucién de las anaforas
directas (precision del 85.4%) y para la resolucién de las DDs cu-
yo nitcleo estd relacionado semanticamente con el nicleo de su
antecedente (precisiéon del 63.7%). En general, los resultados de
la resolucion de las anaforas producidas por las DDs en este expe-
rimento 4 aumenta ligeramente (cobertura del 75.6% y precisién
del 79.9%) con respecto a las obtenidas en el experimento 3 (co-
bertura del 73.4% y precisién del 78.2%) dado que no se tienen en
cuenta las de papel tematico, que se resuelven en el experimento
3 con una precision del 50%.

En cuanto a la identificacion final de las DDs que introducen
una nueva entidad, los resultados también aumenta al no tratarse
las de papel temédtico (precisién del 94.6% frente al 85.4% del
experimento 3). Por tanto, la utilizacién de una red seméntica
de este estilo mantiene la eficiencia en la tareas de resolucién del
algoritmo y reduce el tiempo de computacién considerablemente.

Mismo ntucleo Relacién semadntica
C| A F C% P% | A F C% P%
L 94 14 825 87 |27 13 659 675
E| 67 13 788 837 |13 7 619 65
P | 38 7 776 844 |11 9 524 55
199 34 80.2 8.4 |51 29 614 63.7
General
A F C% P%
250 63 75.6 79.9

Tabla 6.13. Resultados del experimento 4 sobre los corpus de entrenamiento:
Resolucién

6.2.5 Experimento 5: Sin propiedad transitiva

Los resultados que se muestran en la experimentacién anterior
se usa la propiedad transitiva la cual permite establecer cadenas
de correferencia. Un antecedente propuesto se considera correcto,
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si es el correcto o si pertenece a la misma cadena de correferen-
cia que el antecedente correcto. La utilizaciéon de un sistema de
aplicacién de heuristicas en forma de filtro provoca que, en oca-
siones, se seleccione como antecedente uno que no sea el mas ade-
cuado, aunque si pertenece a la misma cadena de correferencia.
Para solucionar este hecho, se desarrollé un sistema de aplicacion
de heuristicas basados en pesos (sistema ponderado). Todas las
heuristicas se aplican a todos los candidatos y se escoge aquél
que tenga mayor peso. Para poder realizar una adecuada com-
paracién de los dos sistemas de aplicacién (sistema de filtrado y
sistema ponderado) se realizaron dos experimentos més que son:
a) la aplicacién del mismo algoritmo del experimento 4 sin utilizar
la propiedad transitiva, que aqui se presenta, y b) la experimenta-
cion con un conjunto de pesos que se presenta en el experimento 6
sin utilizar la propiedad transitiva y con ella, para poder comparar
con los resultados del experimento 5 y 4, respectivamente.

Mismo niicleo Relacién semdntica
C A F C% P% | A F C% P%
L 87 21 763 806 | 25 15 61 62.5
E| 63 17 741 788 |11 9 524 55
P| 3% 10 714 778 |10 10 476 50
185 48 746 794 | 46 34 554 575
General
A F C% P%
231 82 69.8 73.8

Tabla 6.14. Resultados del experimento 5 sobre los corpus de entrenamiento sin
propiedad transitiva: Resolucién

Como se ha comentado, en este quinto experimento, se usa
el mismo conjunto de heuristica que en el experimento 4. Los
resultados obtenidos al aplicar el algoritmo a los corpus de entre-
namiento, y sin considerar la propiedad transitiva, se muestran en
la tabla 6.14. No se muestran los resultados de la tarea de identi-
ficacién de las DDs no anaféricas ya que la utilizacién o no de la
propiedad transitiva no afecta a esta tarea. La tabla 6.14 muestra
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un decremento en los resultados de la resolucion de todos los tipos
de anafora. En general, en la tarea de resolucién de referencias se
obtiene una cobertura media del 69.8% y una precisién media del
73.8% frente a una cobertura del 75.6% y una precisién del 79.9%
obtenidos con el experimento 4. En la resolucion de la anafora di-
recta se obtiene una cobertura de 74.6% y una precisién del 79.4%
frente a una cobertura del 80.2% y una precisién del 85.4% del
experimento 4. En la resolucién de las referencias entre DDs con
relaciones semdnticas entre sus niucleos se obtienen una cobertura
del 55.4% y una precision del 57.5% frente a una cobertura del
61.4% y una precisién del 63.7% del experimento 4.

6.2.6 Experimento 6: Utilizaciéon de pesos en las
heuristicas

En este experimento se utiliza un sistema ponderado de aplica-
cion de las heuristicas basado en pesos. Todas las heuristicas se
aplican a todos los posibles antecedentes, si un antecedente satis-
face una heuristica se le suma a su factor de importancia el peso o
valor correspondiente a esa heuristica, y asi con todas las demés.
El antecedente con valor mas alto es el escogido como soluciéon a
la descripcion definida. Se experimentd con varios tipos de pesos,
escogiendo finalmente los mostrados en la tabla 6.15. En estos
experimentos se observo que la diferencia de pesos utilizada entre
las preferencias relacionadas con los modificadores y las preferen-
cias relacionadas con los niicleos tenia mayor importancia que los
propios valores en si. Es decir, que otros pesos con diferencias de
pesos similares obtienen resultados similares.
Se efectuan dos pruebas sobre el corpus de entrenamiento:

1. Aplicacion sin la propiedad transitiva. Se aplica el algoritmo
sin tener en cuenta la propiedad transitiva a la hora de con-
siderar un antecedente propuesto como correcto o no. Los re-
sultados de este experimento (tabla 6.16), pone de manifiesto
al compararlos con los del experimento 5 (sistema de filtro sin
propiedad transitiva) que se obtienen mejores resultados. En
general, se obtienen una cobertura del 73.1% y una precisién



6.2 Experimentacién 207

Heuristica Peso
Mismo niicleo 50
Ntcleo sinénimo 40
Ntcleo hiper /hipénimo 35
Mismo modificador 10
Modificador sinénimo 9
Modificador hiper/hipénimo 8
Modificador anténimo —1000
Concordancia género y nimero 2
Frecuencia 2

Tabla 6.15. Pesos usados

del 77.3% frente a una cobertura del 69.8% y una precisién del
73.8%.

2. Aplicacion con la propiedad transitiva. Se experimenta con el
mismo algoritmo pero teniendo en cuenta la propiedad tran-
sitiva. Los resultados de este experimento (tabla 6.17) mues-
tran una cobertura media del 81.5% y una precisién media del
86.7% en la resolucién de las DDs con el mismo nicleo y una
cobertura media del 63.9% y una precisién media del 66.2% en
las relacionadas semanticamente que también son superiores a
los resultados obtenidos en el experimento 4.

La primera prueba realizada al experimento 6 mejora los resul-
tados del experimento 5 y la segunda prueba del experimento 6
mejora los resultados del experimento 4. Por esta razén se escoge
el sistema de aplicaciéon basado en pesos utilizando la propiedad
transitiva como el método representativo del segundo enfoque pa-
ra aplicarle el corpus de evaluacién.

6.2.7 Experimento 7: Evaluacién

Los algoritmos resultantes de los experimentos 3 (ARH) y 6
(AGSN) se eligieron como los algoritmos representativos de ca-
da uno de los dos enfoques presentados en esta memoria. Para
realizar esta evaluacion se ha utiliza el corpus de evaluacion que
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Mismo niicleo Relacién semdntica
C| A F C% P | A F C% P%
L 91 17 798 84.3 |26 14 634 65
E| 65 15 765 813 |13 7 619 65
P | 36 9 735 80 11 9 524 55
192 41 774 824 |50 30 60.2 625
General
A F C% P%
242 71 73.1 77.3

Tabla 6.16. Resultados del experimento 6 sobre los corpus de entrenamiento sin

propiedad transitiva: Resolucién

Mismo niicleo Relacién semadntica
C A F C% P% | A F C% P%
L 95 13 833 88 28 12 68.3 70
D|69 11 811 863 |13 7 619 65
N | 38 7 776 844 |12 8 57.1 60
202 31 815 86.7 |53 27 639 66.2
General
A F C% P%
255 58 7 81.5

Tabla 6.17. Resultados del experimento 6 sobre los corpus de entrenamiento con
propiedad transitiva: Resolucién

es independiente del de entrenamiento y se ha tenido en cuenta
la propiedad transitiva.

La identificacién de las DDs no anaféricas tienen la particulari-
dad que en el primer enfoque, ARH, se realiza después de aplicar
el algoritmo de resolucion y en el segundo enfoque se realiza en
dos etapas: antes de aplicar el algoritmo de resolucién y después
de aplicarlo.

La tabla 6.18 muestra los resultados de la identificacién de
las DDs no anaféricas por el algoritmo ARH. En esta tabla se
observa que, de un total de 757 DDs no anaféricas existentes en
los corpus de evaluacion, el sistema es capaz de reconocer 666 de
forma correcta y 49 de forma errénea. Es decir, trata un total de



6.2 Experimentacién

209

715 DDs no anaféricas, en la tarea de identificacién de las DDs no
anaféricas por lo que se obtienen una cobertura media del 88% y

una precision media del 93.1%.

DD no anaférica

C| E A F C% P%
L | 456 410 20 899 953
D | 194 166 18 85.6 90.2
N |17 9 11 841 89.1

757 666 49 88 931

Tabla 6.18. Identificacién de las DDs no anaféricas por ARH en el corpus de

evaluacién
Identificacién previa Identificacién posterior
Corpus R A F C% P%| R A F C% P%
LEXESP | 449 179 0 399 100 | 270 250 20 926 92.6
Escrituras | 200 81 0 40.5 100 | 119 101 18 849 849
Periédicos | 110 44 0 40 100 | 66 55 11 83.3 83.3
Total 759 304 0 40 100 | 455 406 49 89.2 89.2
Identificacién general
A F C% P%
804 710 49 88.3 93.5

Tabla 6.19. Identificacién de las DDs no anaféricas por AGSN en el corpus de

evaluacion

La tabla 6.19 muestra los resultados de la identificacion las
DDs por el algoritmo AGSN en cada una de las fases de las que
se compone el proceso. Para cada una de las fases, el calculo de
la cobertura no se realiza sobre el total de DDs no anaféricas
existentes en el corpus de evaluacién sino sobre el total de DDs
no anaféricas a tener en cuenta por cada fase. De un total de 804
DDs no anaféricas, el sistema trata 759 por lo que, en general,
la cobertura del sistema es de un 88.3%, identificando de forma
correcta 710 de ellas, por lo que alcanza una precision del 93.5%.
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En la primera fase, el sistema debe tratar 759 de ellas e identifica
304, todas de forma correctas y el resto no sabe si es anaférica o
no, por lo que alcanza una cobertura del 40% y una precisién del
100%. En la segunda fase, se tratan todas aquellas que la primera
no es capaz de tratar (455), identifica de forma correcta 406 y de
forma incorrecta 49, esto es, alcanza una precisién y una cobertura
del 89.2%.

La tabla 6.20 muestra los resultados obtenidos en la resolucion
de las referencias producidas por las DDs anaféricas por parte
del algoritmo ARH en los corpus de evaluacion. En general, se
obtiene una cobertura del 71.5% (329/460) y una precisién del
75.6% (329/435). Dentro de los diferentes tipos de DDs anaféricas
se observa que los mejores resultados se obtienen en la resolucion
de la andfora directa. En esta tarea se obtienen una cobertura
del 78.9% (251/318) y una precisién del 83.4% (251/301). En la
resolucion de las anaforas indirectas los resultados son mas bajos
que en la anafora directa debido a la gran cantidad de informacién
semantica necesaria para resolver de forma satisfactoria cada una
de las DDs, se obtiene una cobertura del 57.9% (55/95) y una
precisién del 61.1% (55/90) en la resolucién de las DDs cuyos
nicleos estan relacionados semanticamente con su antecedente y
se obtienen una cobertura del 48.9% (23/47) y una precisién del
52.3% (23/44) en la resolucién de las DDs de papel temético.

Mismo niicleo Relacién seméntica Papel tematico
A F C% P% | A F C% P% | A F C% P%

117 20 79 8.4 |31 17 633 646 |11 8 524 579
94 21 783 817 |12 8 546 60 9 7 562 56.2
40 9 80 81.6 | 12 10 50 54.5 | 3 6 30 333

251 50 789 834 |55 35 579 611 |23 21 489 523

Resolucién general
A F C% P%
329 106 71.5 75.6

TUEE|Q

Tabla 6.20. Resultados del algoritmo ARH sobre los corpus de evaluacién: Reso-
lucién
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La tabla 6.21 muestra los resultados obtenidos por el algorit-
mo AGSN en la resolucién de las DDs anaféricas. En general, el
sistema obtiene una cobertura del 75.3% (311/413) y una preci-
si6n del 79.5% (311/391). En la resolucién de la anéfora directa
se obtiene una cobertura del 79.9% (254/318) y una precisién del
84.4% (254/301). En la resolucién de las DDs cuyo nicleo estd
relacionado semdnticamente con el de su antecedente se obtiene
una cobertura del 60% (57/95) y una precisién del 63.3% (57/90).

Mismo miicleo Relacién semantica
A F C% P% | A F C% P%

117 20 79 854 |32 16 653 66.6
95 20 79.2 826 |13 7 59.1 65
42 7 84 8.7 |12 10 50 54.5

254 47 799 844 |57 33 60 63.3

Resolucién general
A F C% P%
311 80 75.3 79.5

TEE|aQ

Tabla 6.21. Resultados del algoritmo AGSN sobre los corpus de evaluacién: Re-
solucién

6.2.8 Comparacion de los algoritmos

La experimentacion y evaluacion realizada de los algoritmos ARH
y AGSN muestran buenos resultados (tabla 6.22). Aunque los re-
sultados de AGSN son mejores que los de ARH hay que tener en
cuenta que AGSN no trata las DDs anaféricas de papel tematico.
También, hay que hacer constar que para textos grandes, el me-
canismo AGSN es mas rapido que ARH debido a la identificacién
previa de algunas DDs no anaféricas y a que se reduce el nimero
de comparaciones a realizar, aunque se mantiene como espacio de
bisqueda de la solucién todas las oraciones anteriores.

La comparacién de ambos algoritmos (ARH y AGSN) se mues-
tra en la tabla 6.23. El algoritmo AGSN mejora los resultados de
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Algoritmo Nueva entidad Resolucién anéfora

E A F C% P% E A F C% P%

ARH 757 666 49 88 93.1 | 460 329 106 715 75.6
AGSN 804 710 49 883 935|391 311 8 753 795

Tabla 6.22. Comparativa de ARH y AGSN

ARH debido a que su sistema de aplicacion de las heuristicas
(sistema basado en la aplicacién de pesos) garantiza que todas
las heuristicas se aplican a todos los candidatos, mientras que el
sistema de filtrado usado por ARH, en ocasiones, rechaza un can-
didato correcto por no cumplir alguna de las heuristicas previas.

Algoritmo Mismo nicleo Relacién semantica

E A F C% P% | E A F C% P%

ARH 318 251 50 789 834 |95 55 35 579 61.1
AGSN 318 254 47 799 844 |95 57 33 60 63.3

Tabla 6.23. Comparativa de ARH y AGSN en tareas comunes

La comparacién de estos dos algoritmos con los desarrollados
por otros autores, estudiados en este trabajo, tiene que ser una
comparacion indirecta debido a la utilizacién de diferentes corpus
y diferentes lenguajes. Ademads, la mayoria de los trabajos pre-
sentados no hacen una evaluacién de forma diferenciada de cada
una de las tareas (introduccién de una nueva entidad, resolucién
de la andfora directa e indirecta), excepto la evaluacién realizada
por Vieira y Poesio.

La tabla 6.24 presenta los resultados de todos los algoritmos
aqui presentados para la tarea de resolucién. La primera parte de
la tabla 6.24 presenta los resultados obtenidos por los algoritmos
basados en aproximaciones lingiiisticas y la segunda parte los ba-
sadas en aprendizaje automatico. Aunque puede parecer que los
algoritmos basados en aprendizaje presentan mejores resultados
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que los basados en aproximaciones lingiiisticas hay que tener en
cuenta que los resultados presentados son sobre la resolucién de
todos los tipo de referencias (pronominal, adjetiva, de descripcio-
nes definidas) y que el tnico algoritmo basado en aprendizaje que
exclusivamente trata los sintagmas nominales (Cardie y Wags-
taff) presenta resultados de la misma magnitud que los basados
en aproximaciones lingiiisticas.

Algoritmo Cobertura (%) Precisién (%)
Kameyama 46 59
Viera y Poesio 53 76
LaSIE-II 56.1 68.8
LOLITA 48 58.6
OKI 32.9 55.3
ARH 71.5 75.6
AGSN 75.3 79.5
RESOLVE 85.4 87.6
Bean y Riloff 81.8 85.6
Aone y Bennet 69.7 86.7
Cardie y Wagstaff 52.7 54.6

Tabla 6.24. Comparacién con otros algoritmos.

Dos de los algoritmos presentados hacen una identificacién de
las descripciones definidas que introducen una nueva entidad sin
realizar una resolucién previa. El algoritmo de Bean y Riloff sélo
identifica este tipo de descripciones, pero no resuelve ninguna re-
ferencia. Los resultados obtenidos por AGSN en la identificacién
previa es de s6lo un 40% de cobertura y una precisién del 100%,
pero al finalizar la aplicacién del algoritmo de resolucién, la co-
bertura alcanza un valor del 83.3% y la precisién un 93.5%. La
tabla 6.25 muestra los resultados en la identificacién de las no
anaforicas. Se observa que el algoritmo AGSN obtiene los mejores
resultados en la identificacion de las DDs no anaféricas.

De los algoritmos estudiados, sélo los algoritmos de Vieira y
Poesio, Cardie y Wagstaff y los desarrollados en este trabajo, se
centran exclusivamente en la resolucién de las DDs. Pero, sélo
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Algoritmo Precisién

Viera y Poesio 72%
ARH 93.1%
AGSN 93.5%
Bean y Riloff 85.6%

Tabla 6.25. Identificacién de las descripciones definidas no anaféricas.

Vieira y Poesio presentan una evaluaciéon de cada una de las ta-
reas (identificacién del tipo, resolucién de la anéfora directa e in-
directa). Por este motivo nuestros algoritmos se comparan con el
desarrollado por ellos, tabla 6.26. En la resolucién de las anaforas
directas se obtienen resultados similares y es en la resolucion de la
anafora indirecta (en este trabajo se diferencia en dos partes: re-
lacionada semanticamente y papel temético) y en la identificacién
de las descripciones definidas que introducen una nueva entidad
donde se aprecia una mayor diferencia. En el caso de las descrip-
ciones definidas que producen una anafora indirecta, la diferencia
entre los algoritmos radica en que el algoritmo de Vieira y Poesio:

e no realiza desambiguacién del sentido de las palabras

e las relaciones encontradas en WordNet no siempre reflejan la
referencia correcta. Los corpus utilizados por estos autores oca-
sionaban frecuentes desacuerdos entre los anotadores para el
etiquetado del antecedente correcto de una anafora indirecta.

Algoritmo Nueva entidad Mismo Nicleo  Andfora Indirecta
Viera y Poesio 72% 83% 28%

ARH 93.1% 83.4% 52.3%%
AGSN 93.5% 84.4% 63.3%

Tabla 6.26. Comparacién de con el algoritmo de Vieira y Poesio.
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6.3 Conclusiones

La experimentacion realizada sobre los dos algoritmos presenta-
dos, ARH y AGSN, muestran la influencia de las diferentes fuentes
de informacion en la resolucién de las correferencias. La incorpo-
racion de diversas fuentes de informacion no sélo permite tratar
mas tipos de descripciones definidas, sino que también permite
mejorar la eficiencia de los algoritmos.

Ademas, la experimentacion realizada pone de manifiesto la
conveniencia de usar un sistema de aplicacién de las heuristicas
con pesos en lugar de un sistema de filtro, ya que propone en
mas ocasiones el antecedente correcto. La comparaciéon con otros
autores muestra resultados similares en la resolucion de la anafora
directa, pero mejores resultados en la identificacion del tipo y en
la resolucién de la anafora indirecta.






7. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se ha desarrollado un estudio, tratamiento y re-
solucion de la anafora producida por las descripciones definidas
(sintagmas nominales introducidos por un articulo definido o por
un demostrativo) cuyo referente sea un sintagma nominal.

Se ha presentado un sistema de resoluciéon de las DDs desde
dos enfoques. El primer enfoque realiza en un mismo proceso la
identificacion de las DDs no anaféricas y la resolucion de las DDs
anaféricas basado en un conjunto de heuristicas aplicadas en for-
ma de filtro. Por otro lado, en el segundo enfoque, se plantean
dos procesos, uno de ellos para la identificacion de algunas de las
DDs no anaféricas basado en la generacion automaética de una red
semantica y otro para la resolucion de las DDs anaféricas basa-
do en un conjunto de heuristicas aplicadas en base a su factor
de importancia (sistema de pesos). Consideramos que ambos en-
foques por sus caracteristicas son independientes del dominio y
aplicables a textos no restringidos. Las principales fuentes de in-
formacion utilizadas en ambos enfoques han sido la informacién
léxico-morfoldgica, sintactica y semantica.

Las principales contribuciones de este trabajo son:

e Estudio y clasificacién de los diferentes tipos de descripciones
definidas que se encuentran en un texto escrito en espanol. A
partir del estudio realizado sobre el corpus de entrenamiento,
se desarroll6 una clasificacion de los diferentes tipos de descrip-
ciones definidas. Esta clasificacién, realizada para el espanol, es
la primera que existe desde un punto de vista de la informacion
necesaria para poder establecer una relacién anaférica entre la
descripcion definida y su posible antecedente. En esta clasifica-
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ciéon se distinguen dos grandes grupos: las descripciones defini-
das no anaforicas y las descripciones definidas anaforicas. En
las primeras de ellas no es posible establecer ningtin tipo de rela-
cién anaférica con ningin sintagma nominal que haya aparecido
previamente en el texto. Se dice que introducen una nueva en-
tidad. Mientras que en el segundo tipo, descripciones definidas
anaféricas, se establece una nueva division en funcién del tipo de
informacién necesaria para su resolucién: uso anaforico de nivel
sintdctico-semdntico-textual y uso anaforico a nivel pragmdtico.
En este trabajo se han tratado y resuelto las pertenecientes al
nivel sintactico-semantico-textual.

e Se ha realizado un estudio de las diferentes fuentes de infor-
macion y su influencia en la resolucion de las DDs. Las fuen-
tes de informacién analizadas han sido la informacién 1éxico-
morfolégica, la sintactica y la semdntica. Con este estudio, se ha
llegado a la conclusién que la informacién 1éxico-morfolégica in-
fluye notablemente ya que proporciona informacién sobre la ca-
tegoria de la palabra, asi como informacién morfolégica (género,
nimero, tiempo). Por otro lado, la informacién sintictica nos
permite identificar las DDs en el texto y sus posibles antece-
dente; y por tltimo la influencia de la informacién seméntica
es considerable ya que la incorporacién de un recurso léxico co-
mo WordNet espanol nos ha permitido la resolucién de la gran
nimero de DDs.

e Desarrollo de dos enfoques diferentes en la resolucion de las
DDs. El primer enfoque realiza la identificacion de las DDs no
anaféricas y la resolucién de las DDs anaféricas en un tnico
proceso mientras que el segundo enfoque realiza dos procesos.
El primer proceso realiza la identificacion de parte de las DDs
no anaféricas y la generacién automatica de una red semdntica
donde se almacena cada sintagma nominal que aparece en el
texto en su clase correspondiente y el segundo proceso resuelve
las DDs anaféricas y clasifica el resto de DDs no anaféricas que
el primer proceso no fue capaz de clasificar.
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e El primer enfoque se basa en la aplicacion de un conjunto de
heuristicas aplicadas en forma de filtro para obtener el antece-
dente adecuado a la DD. Este conjunto de heuristicas utiliza
los diferentes tipos de informacién analizados en este trabajo y
se fundamenta en las caracteristicas observadas en las DDs que
aparecen en el corpus de entrenamiento. Todas aquellas DDs
que el sistema de resolucion no es capaz de encontrar una solu-
cion el sistema las clasificas como no anaféricas. Por tanto en
un unico proceso el sistema realiza las dos tareas, identificacién
de las DDs no anaféricas y resolucion de las anaféricas.

e El segundo enfoque realiza las dos tareas que realiza el primer
enfoque en dos procesos. El primero de los procesos realiza una
clasificacién previa a la aplicacion del algoritmo de resolucion
de parte de las DDs no anaféricas y un segundo proceso que rea-
liza la resolucion de las referencias de las DDs anaféricas y la
clasificacién de las DDs no anaféricas que no han podido ser re-
sueltas por el primer proceso. La clasificacion previa de las DDs
no anaféricas se basa en la construcciéon de una red seméntica
utilizando como base la ontologia del WordNet espanol. Una DD
se clasifica como no anaférica si no existe un sintagma nominal
previo en el texto que pertenezca a la misma clase de la red.
Si existe un sintagma nominal que pertenece a la misma clase
no puede clasificarse como tal y habra que aplicarle el método
de resolucién. El método de resolucién empleado utiliza un con-
junto de heuristicas en funcién a su factor de importancia. Es
decir, cada una de las heuristicas tiene asociada un peso que
es anadido al factor de importancia general del candidato si la
satisface, y finalmente se escoge el candidato con mayor factor
de importancia.

e Ademads, la utilizacién de esta red semantica nos ha permitido
reducir el nimero de comparaciones a realizar para encontrar
el antecedente correcto sin reducir el espacio de busqueda de la
solucion. Ambos enfoques utilizan todas las oraciones anterio-
res, desde el inicio del texto, para buscar la solucién correcta.
En el primer enfoque la lista de candidatos a antecedentes estd
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formada por todos los sintagmas nominales previos en el tex-
to, con lo que para textos grandes el nimero de comparaciones
es muy elevado. En el segundo enfoque la lista de candidatos
a antecedentes estd formada exclusivamente por los sintagmas
nominales previos que pertenecen al mismo concepto base (mis-
ma clase) , con lo que el nimero de comparaciones se reduce
considerablemente.

e Los algoritmos han sido entrenados sobre un corpus de entre-
namiento formado por tres fragmentos de diferentes corpus con
el objetivo de obtener de una forma experimental las diferentes
heuristicas a aplicar y el orden de las mismas. Se han realizado
un total de seis experimentos sobre ambos algoritmos, en cada
uno de ellos se han ido incorporando diferentes tipos de infor-
macién lingiiistica (léxico-morfoldégica, sintdctica y semdntica)
a través de la aplicacion de heuristicas apropiadas, las cuales
han permitido, en cada experimento, poder tratar y resolver
nuevos tipos de descripciones definidas. El corpus de entrena-
miento utilizado (47%) son fragmentos diferentes de los usados
para la evaluacién final. A la hora de considerar si un ante-
cedente propuesto es correcto o no, se ha tenido en cuenta la
propiedad transitiva de las cadenas de correferencia. Por lo que
un antecedente propuesto es considerado como correcto si per-
tenece a la misma cadena de correferencia que el correcto. Es
decir, si el antecedente propuesto a su vez hace referencia al
correcto. Esta propiedad se ha tenido en cuenta en todos los
experimentos salvo en los experimento 5 y 6 para mostrar los
beneficios del sistema de aplicacién de las heuristicas utilizando
pesos en lugar del sistema de filtro.

e La evaluacién del sistema se realizé sobre tres fragmentos in-
dependientes del corpus de evaluacién (53%). En la tarea de
identificacion de las descripciones definidas no anaféricas, el pri-
mer enfoque alcanza una cobertura del 88% y una precisién del
93.1%, mientras que el segundo enfoque obtiene unos resultados
de una cobertura del 88.3% y una precisién del 93.5%. En la ta-
rea de resolucion de las referencias, el primer enfoque obtiene
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una cobertura del 71.5% y una precisién del 75.6%, mientras
que el segundo enfoque alcanza una cobertura del 75.3% y una
precisién del 79.5%.

La evaluacién llevada a cabo ha permitido realizar una compa-
racion indirecta con los resultados obtenidos por otros autores.
Dicha comparacion ha sido indirecta debido a que cada uno de
los diferentes autores han utilizado un corpus de entrenamien-
to y de evaluacién distinto. La mayoria de los trabajos se ha
realizado sobre el inglés y nuestro sistema trabaja en espafol.
Ademas, cada uno de los autores han hecho la evaluacion de
sus sistemas teniendo en cuenta diferentes tareas realizar. Se ha
hecho una comparacién con los resultados mostrados por Vieira
y Poesio debido a que sus trabajos presentan una evaluacion de
las diferentes tareas (identificacién de las DDs no anaféricas, re-
solucién de la anéfora directa e indirecta) por separado, lo cual
permite realizar la comparacién indirecta con nuestros algorit-
mos. En la resolucién de la anéfora indirecta (mismo nicleo) se
obtienen resultados similares, pero es en la identificacion de las
no anaféricas y en la resolucién de la anafora indirecta donde
se encuentran sustanciales mejoras.

La aplicacién de este modulo a sistemas de extraccién de infor-
macién incrementa la efectividad de dichos sistemas. Los textos
utilizados por los sistemas de extraccién de informacién no sue-
len tener un formato fijo, aunque trabajen en un dominio res-
tringido, y la informacién a extraer aparece de manera implicita
(dispersa) en el texto. Es decir, que no es normal encontrar en
los textos a tratar la informacién a extraer en el formato exac-
to. La resolucién de las correferencias, en general, y la de las
descripciones definidas, en particular, ayudan a establecer las
relaciones necesarias entre todas las partes del texto, de for-
ma que la informacién implicita se transforma en informacién
explicita que faciliten el relleno de las plantillas correspondien-
tes.
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7.1 Trabajos futuros

Con este trabajo no se pretende hacer un punto y final, sino todo
lo contrario, existen lineas de investigacién abiertas que pueden
complementarlo y mejorarlo. Algunas de estas nuevas lineas de
investigacion son:

e Resolver otros tipos de referencias a parte del tipo identidad, co-
mo son: parte de, conjunto-subconjunto, conjunto-miembro. Para
ello hay que anadir otros tipos de relaciones semanticas como
son las relaciones de meronimias u holonimias. Estos tipos de
relaciones se extraen del recurso WordNet espanol.

e Anadir informacién pragmatica para poder resolver las descrip-
ciones definidas del nivel pragmaético de la clasificaciéon presen-
tada en esta memoria.

e Resolucion de expresiones temporales desde el punto de vista de
proporcionar una fecha exacta. Se continuaran los trabajos de-
sarrollados en esta linea por Saquete y Martinez-Barco (2000),
tanto para la resolucién de expresiones referenciales finitas (una
fecha exacta) como la resolucién de expresiones temporales cu-
ya referencia sea un rango de fechas.

e Aplicacion de estos algoritmos a otra clase de discursos como
pueden ser los didlogos. Para ello, habra que estudiar la influen-
cia de la estructura del discurso, los tépicos de propio discurso y
el espacio de accesibilidad en la resoluciéon de las descripciones
definidas.

e En la actualidad se esta desarrollando un sistema completo
de procesamiento de lenguaje natural orientado a la resolu-
cién de la anafora producida por diversos tipos de expresiones
anaféricas (pronombres, nombres) sobre diferentes tipos de tex-
tos (textos dialogados y textos no dialogados). Este sistema se
ha denominado PHORA (Palomar et al., 2001) y utiliza el for-
malismo gramatical de las gramdticas léxico-funcionales (LFG)
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en lugar de las gramédticas de unificacién de huecos (SUG).

e Realizacién de un etiquetado estdndar de la informacion de co-
rreferencialidad de cada corpus utilizando etiquetas SGML. Es-
tas etiquetas nos permite incorpora informacién para cada sin-
tagma presente en una cadena de correferencia cual es el nimero
de sintagma en el texto, la identificacién de la cadena de corre-
ferencia a la que pertenece a través de un nimero unico, nimero
del sintagma al que hace referencia, tipo de relacién con su ante-
cedente (directa, relacionada semanticamente y papel temético)
y toda la informacién necesaria que ayude a realizar una exhaus-
tiva evaluacion automatica.

7.2 Produccion cientifica

Este trabajo de investigacién ha tenido como consecuencia la pu-
blicacién de diferentes trabajos relacionados con la resolucién de
la andfora y con diversas tareas relacionadas con la extraccién de
informacién. A continuacion se muestra cada una de estas contri-
buciones:

1. Publicaciones en revistas nacionales e internacionales

e Palomar, M.; Ferrandez, A.; Moreno, L.; Martinez-Barco,
P.; Peral, J.; Saiz-Noeda, M.; Muiioz, R. An Algorithm for
Anaphora Resolution in Spanish Texts. Computational Lin-
guistics. 2000 (pendiente de aceptacién).

e Bia, A.; Munoz, R. Aplicacién de técnicas de extracciéon de
informacién a Bibliotecas Digitales. Procesamiento del Len-
guaje Natural 26:207-214. 2000. ISSN:1135-5948.

e Munoz, R.; Martinez-Barco, P. y Ferrandez, A. Método pa-
ra la resoluciéon de correferencias de sintagmas nominales
definidos incluyendo alias y acrénimos en el sistema de ex-
traccion de informacion EXIT. Procesamiento del Lenguaje
Natural 25:143-149. 1999. ISSN:1135-5948.
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e Ferrandez, A.; Palomar, M.; Martinez-Barco, P.; Peral, J.;
Munoz, R.; Saiz-Noeda, M. Sistema de procesamiento del
lenguaje natural orientado a la resolucion de la correferencia
lingiiistica Procesamiento del Lenguaje Natural 25:217-218,
1999. ISSN:1135-5948.

e Llopis, F.; Munoz, R.; Sudrez, A. and Montoyo, A. EXIT:
Propuesta de un sistema de extraccién de informacion de
textos notariales. Nowdtica 133:26-30. 1998. ISSN 0211-
2124.

e Munoz, R.; Montoyo, A.; Llopis, F.; Sudrez, A. Reconoci-
miento de Entidades en el sistema EXIT. Procesamiento del
Lenguaje Natural 23: 47-53. 1998. ISSN:1135-5948.

. Comunicaciones a congresos internacionales

e Muifioz, R.; Palomar, M. Semantic-driven Algorithm for
Definite Description Resolution. In Proc. of the 39th An-
nual Meeting of the Association for Computational Lin-
quistics joint with the 10th Meeting of the European Chap-
ter of the Association for Computational Linguistics, ACL-
FACL’2001. Toluse (France). July 2001. (pendiente de acep-
tacién).

e Palomar, M. and Munoz, R. Definite Descriptions in an In-
formation Extraction System. In: Maria Carolina Monard
and Jaime Simao Eds. The International Joint Conference
IBERAMIA’2000-SBIA’2000. Lecture Notes in Artificial In-
telligence 1952:320-328. Sao Paulo (Brazil). November 2000.
ISBN: 3-540-41276-X.

e Munoz, R., Saiz-Noeda, M., Suarez, A., Palomar, M. Se-
mantic Approach to Bridging Reference Resolution In Proc
of International Conference Machine Translation and Multi-
lingual Applications in the New Millennium. MT2000. Exe-
ter (UK). 17-1 a 17-8 November 2000.

e Munoz, R. and Palomar, M. Procesing of Spanish Definite
Descriptions with the Same Head. In D.N. Christodoulakis
Ed. Natural Language Processing - NLP 2000. Lecture No-
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June, 2000. ISBN: 3-540-67605-8.

e Munoz, R.; Palomar, M. y Ferrandez, A. Procesing of Spa-
nish Definite Descriptions. In O. Cairo, L.E. Sucar and F.J.
Cantu Eds. MICAI 2000: Advances in Artificial Intelligence.
Lecture Notes in Artificial Intelligence 1793:526-537. Aca-
pulco (México). Abril, 2000. ISBN: 3-540-67354-7.

e Munoz, R. and Ferrandez, A. Definite Description Resolu-
tion in Spanish In Proc. of International Conference on Arti-
ficial and Computational Intelligence For Decision, Control
and Automation in Engineering and Industrial Applications.
ACIDCAZ2000. Monastir (Ttnez). pp. 140-145. Marzo 2000.

e Palomar, M.; Ferrandez, A.;Moreno, L.; Saiz-Noeda, M.;
Munoz, R.; Martinez-Barco, P.; Peral, J.; Navarro, B. A
Robust Partial Parsing Strategy based on the Slot Unifi-
cation Grammars. In Proc. of The Sixth Conference on Na-
tural Language Processing, TALN99. Corsica, France. pp.
263-272. July 1999.

e Peral, J.; Martinez-Barco, P.; Mufioz, R.; Ferrandez, A; Mo-
reno, L.; Palomar, M. Una técnica de analisis parcial so-
bre textos no restringidos (SUPP) aplicada a un Sistema de
Extraccién de Informacién (EXIT). In Proc. of VI Simpo-
sto Internacional de Comunicacidén Social. Santiago de Cuba
(Cuba). pp 662-669. January 1999. ISBN: 959-11-02050-X.
(mencién especial).

e Munoz, R.; Palomar, M. Sentence boundary and named en-
tity recognition in EXIT system: information extraction sys-
tem of notarial text. In Proc. of IV International Meeting
on Artificial Intelligence and Emerging Technologies in Ac-
counting, Finance and Taz. Huelva, Spain. pp. 129-142. De-
cember 1998.

. Capitulos de libro
e Munoz, R.; Palomar, M. Sentence boundary and named en-

tity recognition in EXIT system: information extraction sys-
tem of notarial text. In Bonson, E. and Vasarhelyi, M. Eds.
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Emerging Technologies in Accounting and Finance. pp. 129-
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4. Informes técnicos
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nish. In: Gelbukh, A. Ed. 2nd International conference on
Intelligent Text Processing and Computational Linguistics
CICLing-2001. Lecture Notes in Computer Science 2004.
México D.C. (México). pp. 126-139 February 2001.

e Palomar, M.; Saiz-Noeda, M.; Munoz, R.; Suarez, A.; Marti-
nez-Barco, P. PHORA: A system to solve the Anaphora
in Spanish. In Proc. of Third International Conference on
Discourse Anaphora and Anaphor Resolution, DAARC2000.
Lancaster (UK). pp. 206-211. November, 2000.

e Martinez-Barco, P.; Munoz, R.; Azzam, S.; Palomar, M.;
Ferrandez, A. Evaluation of pronoun resolution algorithm
for Spanish dialogues. In Proc. of International Conference
Venezia per il Trattamento Automatico delle Lingue, VEX-
TAL. Venice, Italy. pp. 325-332. November 1999. ISBN: 88-
8098-112-9.
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