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Com este niimero fechamos o sétimo ano da Linguamdtica. Um ano que introduziu
algumas alteracoes relevantes, como a indexac¢do da revista pela Scopus, a moderni-
zagao do design de capa, e do conteudo, com hiperligagoes que permitem uma melhor
navegagcao nos artigos, quer no PDF' que inclui todos os artigos, quer em cada um dos
artigos, facilitando o acesso a notas de rodapé, figuras ou citagoes com um simples
clique.

Estas alteracoes, no entanto, tornaram o processo de edi¢ao mais demorado e
custoso. Embora continuemos a aceitar contribuicoes em formato Microsoft Word, os
artigos foram todos convertidos para BTEX, de modo a garantir homogeneidade entre
os formatos, e a possibilidade de interligar todos os PDF. Nao serd, ainda, no oitavo
ano da Linguamadtica que iremos restringir as contribuicoes a documentos escritos
em BTEX. Mas pedimos que, 0s autores que tiverem as competéncias minimas para
o fazer, tentem usar o BTEX para produzir os seus artigos. No sentido de facilitar
este processo existe na plataforma Share BTEX um modelo que poderd ser utilizado,
on-line, sem necessidade da instalacao do processador BTEX nas respetivas mdquinas.
Para o ano, outras novidades deverao surgir.

Finalmente, e como nao podia deixzar de ser, somos obrigados aos autores, que con-
tinuam a acreditar na Linguamdtica como um veiculo de informacao, contribuindo
com trabalhos interessantes, quer aos revisores que se dedicam a analisar cuidado-
samente as contribuicoes, sugerindo correcoes e melhorias. A todos, o mosso muito
obrigado.

Xavier Gomez Guinovart
José Joao Almeida

Alberto Simées
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Descoberta de Synsets Difusos com base na

Redundancia em varios Dicionarios

Discovering Fuzzy Synsets from the Redundancy across several Dictionaries

Fabio Santos

CISUC, Departamento de Engenharia Informatica
Universidade de Coimbra, Portugal
fasantos@student.dei.uc.pt

Resumo

Numa wordnet, conceitos sao representados
através de grupos de palavras, vulgarmente chama-
dos de synsets, e cada pertenca de uma palavra a um
synset representa um diferente sentido dessa mesma
palavra. Mas como os sentidos sao entidades comple-
xas, sem fronteiras bem definidas, para lidar com eles
de forma menos artificial, sugerimos que synsets sejam
tratados como conjuntos difusos, em que cada palavra
tem um grau de pertenga, associado a confianca que
existe na utilizacao de cada palavra para transmitir o
conceito que emerge do synset. Propomos entao uma
abordagem automatica para descobrir um conjunto
de synsets difusos a partir de uma rede de sinénimos,
idealmente redundante, por ser extraida a partir de
varias fontes, e o mais abrangentes possivel. Um dos
principios é que, em quantos mais recursos duas pa-
lavras forem consideradas sinénimos, maior confianga
havera na equivaléncia de pelo menos um dos seus sen-
tidos. A abordagem proposta foi aplicada a uma rede
extraida a partir de trés dicionérios do portugués e re-
sultou num novo conjunto de synsets para esta lingua,
em que as palavras tém pertencas difusas, ou seja,
fuzzy synsets. Para além de apresentar a abordagem
e a ilustrar com alguns resultados obtidos, baseamo-
nos em trés avaliagbes — comparagao com um tesauro
criado manualmente para o portugués; comparacao
com uma abordagem anterior com o mesmo objetivo;
e avaliacdo manual — para confirmar que os resulta-
dos sao positivos, e poderao no futuro ser expandidos
através da exploragao de outras fontes de sinénimos.

Palavras chave

wordnets, synsets, fuzzy -clustering, rede léxico-
semantica, sinénimos, confianca, dicionarios

Abstract

In a wordnet, concepts are typically represented
as groups of words, commonly known as synsets, and
each membership of a word to a synset denotes a dif-
ferent sense of that word. However, since word sen-
ses are complex entities, without well-defined boun-

This work is licensed under a
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Hugo Gongalo Oliveira
CISUC, Departamento de Engenharia Informatica
Universidade de Coimbra, Portugal
hroliv@dei.uc.pt

daries, we suggest to handle them less artificially, by
representing them as fuzzy objects, where each word
has its membership degree, which can be related to
the confidence on using the word to denote the con-
cept conveyed by the synset. We thus propose an ap-
proach to discover synsets from a synonymy network,
ideally redundant and extracted from several broad-
coverage sources. The more synonymy relations there
are between two words, the higher the confidence on
the semantic equivalence of at least one of their senses.
The proposed approach was applied to a network ex-
tracted from three Portuguese dictionaries and resul-
ted in a large set of fuzzy synsets. Besides describing
this approach and illustrating its results, we rely on
three evaluations — comparison against a handcrafted
Portuguese thesaurus; comparison against the results
of a previous approach with a similar goal; and ma-
nual evaluation — to believe that our outcomes are
positive and that, in the future, they might my ex-
panded by exploring additional synonymy sources.

Keywords

wordnets, synsets, fuzzy clustering, lexical-semantic
network, synonyms, confidence, dictionaries

1 Introdugao

Wordnets sao bases de conhecimento léxico-
semantico, inspiradas na Wordnet de Prince-
ton (Fellbaum, 1998), a primeira, que definiu
este modelo de recurso lexical. Uma wordnet
agrupa as palavras de uma lingua em conjuntos
de sinénimos, normalmente chamados de synsets,
que representam as possiveis lexicalizacoes de um
conceito nessa lingua. A ambiguidade lexical, ou
seja, a possibilidade de usar a mesma palavra
para transmitir diferentes significados, pode ser
representada no modelo da wordnet através da
presenca da mesma palavra em diferentes syn-
sets, relativos a cada um dos seus sentidos. Ao
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mesmo tempo, um synset pode incluir um con-
junto de palavras que partilhem o mesmo signi-
ficado. No entanto, na realidade os sentidos nao
sao objectos discretos, mas sim estruturas com-
plexas, sem fronteiras bem definidas (Kilgarriff,
1996), ou seja, ainda que claramente 1til ao pro-
cessamento da lingua, esta representacao acaba
por ser artificial.

Existem actualmente inimeras wordnets para
as mais variadas linguas (ver, por exemplo, Bond
& Paik (2012)), e até linguas para as quais
ha mais de uma wordnet disponivel. Para a
lingua portuguesa, existem pelo menos seis word-
nets (ver Gongalo Oliveira et al. (2015)), cons-
truidas por equipas independentes, com licencas
diferentes, e seguindo abordagens distintas, cada
uma com as suas vantagens e desvantagens. Por
exemplo, relativamente a wordnets livres para
esta lingua, a OpenWN-PT (de Paiva et al.,
2012) e a PULO (Simdes & Guinovart, 2014)
tém ainda uma cobertura limitada ao nivel de
lemas, sentidos e tipos de relacdo. No entanto,
estao as duas alinhadas com a WordNet de Prin-
ceton e, indirectamente com outras wordnets.
Isto nao s6 tras beneficios ao nivel do proces-
samento multilingue, como permite complemen-
tar o conhecimento de cada um destes recur-
sos com informacao noutras wordnets (nomeada-
mente relagoes, definigdes ou exemplos). Por ou-
tro lado, a Onto.PT (Gongalo Oliveira & Gomes,
2014) é maior que as anteriores, o que se deve es-
sencialmente a exploragao de vérios recursos, cri-
ados de origem para o portugués, através da sua
abordagem automatica de construcao, a ECO.
Além disso, a Onto.PT abrange um leque de ti-
pos de relagao mais alargado que a maior parte
das wordnets. Uma limitagao, relacionada com
a sua construcao automadtica, é que ela nao se
encontra alinhada com nenhuma outra wordnet.
Outra, serd o facto da Onto.PT ser potencial-
mente menos fidvel que as demais wordnets, no-
meadamente daquelas cuja criacao é completa-
mente manual ou que, apesar de tirarem partido
de abordagens semi-automaticas, tém uma inte-
gracao de conteidos mais controlada.

Para balancear a segunda limitacao referida,
pretendemos criar uma wordnet com uma cober-
tura compardvel a da Onto.PT, mas onde se-
jam associadas uma ou varias medidas que trans-
mitam a confianga em cada uma das decisces
tomadas na sua criacao, incluindo a associacao
de palavras em synsets ou a ligacao de synsets
através de uma relagdo semantica, ambas reali-
zadas em passos da abordagem ECO. O resul-
tado sera uma wordnet de grande cobertura que,
ao mesmo tempo, serd suficientemente flexivel

para permitir ao utilizador escolher a porcao
que deseja utilizar, através da aplicacao de um
ponto de corte na confianca — a escolha por uma
porcao maior da wordnet englobard tendencial-
mente conteidos com confiancas mais baixas, en-
quanto que porcoes menores terao, em teoria,
uma maior fiabilidade. As medidas de confianga
podem ainda ser relevantes para a desambiguacao
do sentido das palavras (Navigli, 2009).

Apresentamos aqui o primeiro passo para a
construcao do novo recurso, nomeadamente a
descoberta de grupos de sinénimos em que a per-
tenca de cada palavra tem um valor associado,
que deverd indicar a confianca relativamente a
palavra transmitir o mesmo significado que as ou-
tras palavras no synset. Para calcular o valor da
pertenca, propomos tirar partido da redundancia
presente em redes de palavras relacionadas, obti-
das a partir de diferentes fontes, nomeadamente
dicionarios e wordnets livres. No caso deste ar-
tigo, explorou-se para este fim a versao actual
do CARTAO (Gongalo Oliveira et al., 2011),
uma rede léxico-semantica extraida automatica-
mente a partir de trés diciondrios da lingua por-
tuguesa. No CARTAO, as palavras estao re-
lacionadas através de um conjunto de relagoes
semanticas, ainda que os seus diferentes sentidos
nao sejam tratados. Sendo um synset um grupo
de sinénimos, esta andlise foca-se nas relagoes de
sinonimia, ainda que nao se descarte completa-
mente a utilizacao de outros tipos. Assim, como
numa rede de sinonimia as palavras estao ligadas
através da relacdo de sinonimia, a identificacao
de aglomerados de palavras nestas redes (clus-
ters) pode ser aproximada precisamente & desco-
berta de synsets.

Neste artigo, depois de descrevermos algum
trabalho relacionado (seccao 2), o que inclui a
revisao de alguns algoritmos de clustering e de
abordagens para descoberta de grupos de pa-
lavras relacionadas, propomos uma abordagem
para a descoberta dos synsets difusos a partir de
redes léxico-semanticas (secgao 3). Apresentam-
se depois os resultados da aplicacao desta aborda-
gem a rede CARTAOQ, que resulta num conjunto
de synsets difusos para o portugués (seccao 4).
Seguem-se alguns numeros relativos a avaliagao
dos resultados obtidos, automaticamente, con-
tra os conteidos de um tesauro referéncia, cri-
ado manualmente, e também através da classi-
ficacao manual de pares de sinonimia. Os re-
sultados obtidos sao colocados lado-a-lado com
aqueles obtidos através de uma abordagem an-
terior (Gongalo Oliveira & Gomes, 2011) que ti-
nha o mesmo objectivo e que também tinha sido
aplicada ao CARTAO (seccao 5). Por fim, antes
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de concluir, apresentam-se os resultados de uma
nova experiéncia em que, para além de relagoes
de sinonimia, as relagoes de hiperonimia também
foram consideradas no céalculo das pertencas, o
que levou a uma evolucao positiva destes valo-
res (seccao 6).

2 Trabalho Relacionado

O principal objectivo do trabalho apresentado
neste artigo é a identificagdo de agrupamentos
(clusters) de sinénimos numa rede de palavras.
Dadas as caracteristicas da relacao de sinonimia,
estes clusters poderao depois ser aproximados
a synsets. Para tal, pretende-se definir um al-
goritmo de clustering que, para calcular seme-
lhancas, considere a estrutura da rede e, even-
tualmente, outras propriedades das palavras en-
volvidas (por exemplo, relagdes), que deverao ser
tidas em conta no calculo do valor das pertengas,
a nossa confianca. A primeira parte desta seccao
descreve alguns dos algoritmos que ponderamos
utilizar para atingir este objectivo. Na segunda
parte, sao apresentados alguns trabalhos em que
abordagens de clustering foram aplicadas pre-
cisamente a descoberta de grupos de palavras
sinénimas ou relacionadas, utilizadas para des-
crever conceitos.

2.1 Clustering em grafos

A tarefa de clustering tem como objectivo iden-
tificar, de forma automadtica e nao supervisio-
nada, agrupamentos de instancias semelhantes,
de acordo com um conjunto de dados a seu res-
peito e com uma métrica de semelhanca sobre
esses dados. Entre os varios algoritmos para esta
tarefa (Xu & Wunsch, 2005), de acordo com o
tipo de particao realizada, ha trés grandes gru-
pos:

e Clustering hierdrquico (hierarchical clus-
tering): o resultado é uma particao
hierarquica onde grupos de instancias se or-
ganizam num estrutura em arvore, cuja raiz
serd um cluster com todas as instancias e em
que cada instancia é uma folha;

e Clustering rigido (hard clustering): o resul-
tado é uma particdo rigida, em que cada
instancia esta contida em um e um 86 clus-
ter;

e Clustering difuso (fuzzy clustering): o re-
sultado é uma particdo em que a mesma
instancia pode pertencer a mais do que um
cluster, com diferentes graus de pertenca.

A nossa abordagem tem como requisito que o
algoritmo actue sobre um grafo (de palavras), e
que realize uma particao difusa, cujas pertencas
sejam baseadas na confianca que hé na associacao
das instancias (palavras) aos clusters (synsets).
De forma a escolher a abordagem a seguir na
descoberta de synsets difusos, foi analisado um
conjunto de algoritmos de clustering, que se apre-
sentam de seguida.

O algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) (Bezdek,
1981) é uma abordagem cldssica para a desco-
berta de clusters difusos. E a variante difusa
do algoritmo K-means (Hartigan & Wong, 1979)
onde, dados k pontos aleatérios (centréides),
classifica cada instancia com a classe do centréide
mais préximo. Este cdlculo pode ser repetido por
varias iteracoes, até haver convergéncia. No caso
especifico do FCM, cada instancia pode perten-
cer a todos os clusters identificados, sendo o grau
de pertenca calculado com base na sua distancia
para os respectivos centrodides.

Um tipo especifico de algoritmos de clustering
inclui aqueles que representam o dominio do pro-
blema como um grafo (ver Schaeffer (2007)), que
serd a forma 6bvia de ver as redes de sinonimia.
Ao contririo do FCM, em que é necessario in-
dicar o numero de clusters pretendidos e a sua
posicao inicial, nos algoritmos de clustering so-
bre grafos, o nimero de clusters vai depender
essencialmente da estrutura do grafo. Olhando
especificamente para aqueles que foram aplica-
dos a problemas no ambito do processamento de
linguagem natural (PLN), destacamos o Markov
Clustering (MCL) e o Chinese Whispers (CW),
ambos baseados em passeios aleatérios pelo grafo
(vulgo, random walks).

O MCL (van Dongen, 2000) parte da ideia que
os caminhos aleatdrios tendem a concentrar-se
dentro de um mesmo subgrafo denso e nao a sal-
tar entre diferentes subgrafos através de ligagoes
esparsas. O CW (Biemann, 2006) é uma variante
do MCL que simplifica as operacoes do algoritmo
anterior, sendo por isso mais eficiente. Inicial-
mente, para um grafo nao direccionado com ou
sem pesos, é atribuida uma classe distinta a cada
no. Depois, a cada iteragao, os nés podem assu-
mir a classe do vizinho que lhe transmitir maior
forga, o que se repete até haver estabilidade.

Outro algoritmo também aplicado a proble-
mas de PLN é o Clustering by Committee (CBC,
Lin & Pantel (2002)). Este algoritmo comeca por
encontrar conjuntos de instancias designados por
comités (committees), dispersos no espago. Cada
comité é constituido por instancias que perten-
cem necessariamente a uma classe, que o comité
acaba por definir. As restantes instancias sao de-
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pois associadas aos comités mais préximos. Sem-
pre que ¢ realizada uma associagao, sao remo-
vidas todas as caracteristicas comuns entre os
comités e as instancias que lhe foram associa-
das, o que permite que nas iteragoes seguintes
essas instancias possam ser associadas a outros
comités.

Nesta analise, verificamos que nenhum dos al-
goritmos analisados ia ao encontro dos nossos ob-
jectivos. Por exemplo, apesar de ter uma uti-
lizagao bastante generalizada, o FCM requer que
o numero de clusters seja um parametro dado ini-
cialmente, quando o que pretendemos é que esta
decisao seja tomada de forma automatica pelo
algoritmo. Para além disso, a posigao inicial dos
centréides é aleatéria, o que torna o algoritmo
nao deterministico.

Dado que o nosso dominio sao redes lexicais,
faria sentido optar por um algoritmo que actue
sobre grafos e que tire partido da sua estrutura.
No entanto, nenhum dos dois algoritmos analisa-
dos dentro desta categoria descobre clusters difu-
S0s, e nem sequer permite que uma instancia per-
tenca a mais do que um cluster. Mesmo quando
ha nés instaveis, uma decisao acaba por ser to-
mada relativamente a sua pertenca a um cluster
que, devido aos caminhos aleatorios, pode nao ser
sempre o mesmo em diferentes iteragoes. Ou seja,
nem o MCL nem o CW sao deterministicos, ainda
que o problema seja minimizado em grafos pesa-
dos e de maior dimensoes (Biemann, 2006). Dada
a sua relevancia para este trabalho, acrescenta-
mos ainda que, sob o ponto de vista da comple-
xidade temporal, o CW é apresentado como uma
variante mais eficiente do MCL (Biemann, 2006),
precisamente por ser mais agressivo e considerar
apenas o vizinho que transmite mais forca e nao
os restantes. Isto reflecte-se numa complexidade
temporal de O(s.|E|) para o CW, enquanto que
para o MCL ¢ O(s.|[V']?), em que s é o niimero de
iteragdes, | E| é o ntimero de arcos e |V| o nimero
de vértices do grafo.

Sobre o CBC, que serd deterministico, nao
foi desenhado para operar sobre grafos, ainda
que uma adaptagao seja possivel. No entanto,
acaba por sofrer de outros problemas semelhan-
tes. Além disso, apesar de permitir a associacio
da mesma instancia a varios clusters, apds a
sua associacao a um comité, sao removidas da
instancia todas as caracteristicas em comum com
esse comité, sendo a verdadeira semelhanca com
outros comités corrompida.

Apesar de nenhum destes algoritmos satisfazer
0S NOossos requisitos, a abordagem que propomos
na seccao 3 acaba por combinar caracteristicas
dos algoritmos aqui revistos.

2.2 Descoberta de grupos de palavras

A tarefa de desambiguacdo do sentido das pala-
vras (em inglés, word sense disambiguation) (Na~
vigli, 2009) tem como objectivo associar a
ocorréncia de uma palavra, em contexto, ao seu
sentido mais adequado, dentro de um repositorio
de sentidos (por exemplo, um dicionério). Para
o inglés, é comum utilizar-se a WordNet (Fell-
baum, 1998) ou, de forma a cobrir mais conheci-
mento sobre o mundo, uma extensao deste, como
a BabelNet (Navigli & Ponzetto, 2012).

Uma tarefa préxima, é a inducao dos senti-
dos das palavras (em inglés, word sense induc-
tion) (Nasiruddin, 2013). Af, ndo existe um repo-
sitério e os sentidos sao descobertos de forma nor-
malmente nao supervisionada, através da andlise
de semelhancas entre palavras, tendo em conta os
contextos em que ocorrem e as relagoes em que
estao envolvidas.

O nosso trabalho esta ligado a indugao do sen-
tido das palavras, porque queremos identificar
precisamente os sentidos possiveis de cada pa-
lavra e os sinénimos de cada um, de forma au-
tomatica, recorrendo simplesmente a uma rede
léxico-seméantica, onde as palavras sao identifica-
das apenas pela sua ortografia e classe gramatical
e nao existe divisao entre sentidos. H& alguma
relagdo com o trabalho de Lin & Pantel (2002),
em que o algoritmo CBC foi usado para descobrir
conceitos, representados através de palavras que
co-ocorrem frequentemente em texto e partilham
um conjunto de relacoes sintacticas. Por isso, es-
tes agrupamentos vao para além de grupos de
sinénimos. Considere-se por exemplo o conceito
com melhor qualidade descoberto por Lin & Pan-
tel (2002), “arma de fogo”, que inclui as seguin-
tes palavras: handgun, revolver, shotgun, pis-
tol, rifle, machine gun, sawed-off shotgun, sub-
machine gun, gun, automatic pistol, Para
além do CBC, o algoritmo MCL foi também uti-
lizado para detectar ambiguidades (Dorow et al.,
2005). Mais precisamente, ao extrair uma rede de
co-ocorréncias a partir de um texto, as palavras
ambiguas correspondem a vértices mais instaveis,
ou seja, que ligam dois subgrafos densos.

Enquanto que os trabalhos anteriores explo-
ram texto corrido, ha outros que, tal como nds,
usam redes de sinonimia extraidas precisamente
de dicionarios para identificar grupos de palavras
sinénimas. Por exemplo, Gfeller et al. (2005)
propoem uma forma de solucionar uma limitacao
do algoritmo MCL: nao permitir que uma palavra
seja incluida em mais do que um cluster. Para
tal, o MCL é executado varias vezes, com ruido
estocastico aleatério, de forma a identificar em
que diferentes clusters os vértices mais instaveis
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da rede aparecem. Estes vértices corresponderao,
mais uma vez, a palavras ambiguas ou que po-
derao necessitar de ser desambiguadas. Um pro-
cedimento inspirado no anterior foi também apli-
cado ao portugués, na descoberta automatica de
synsets (Gongalo Oliveira & Gomes, 2010). Con-
tudo, este procedimento, que poderd aumenta o
nao-determinismo do MCL, resultou numa maio-
ria de synsets demasiado grandes para que tivesse
utilidade efectiva.

A ideia de utilizar conjuntos difusos para re-
presentar conceitos também nao é nova. A nosso
ver, ela vai ao encontro da ideia de que os sentidos
das palavras nao tém fronteiras muito bem de-
finidas (Kilgarriff, 1996). Neste ambito, Velldal
(2005) apresenta uma abordagem para descobrir,
a partir de texto corrido, conjuntos de palavras
que podem ajudar a descrever conceitos, e em que
as suas semelhancas contextuais sao usadas como
graus de pertenca. O resultado é que, dada uma
palavra (por exemplo, cavalo), é possivel obser-
var diferentes conjuntos difusos, cada um corres-
pondente a um dos seus possiveis sentidos (por
exemplo, meio de transporte — carro (0.97), au-
tocarro (0.80), barco (0.72), ... — ou animal —
pdssaro (0.86), cao (0.83), gato (0.80), ...). Ha
também quem tenha atribuido graus de pertenga
de palavras a synsets, com base em varios julga-
mentos humanos (Borin & Forsberg, 2010).

No que diz respeito a criacao de uma wordnet
com medidas de confianca associadas, que é o
nosso objectivo a longo prazo, existe para a
lingua inglesa trabalho na extensdo da WordNet
para outros dominios através de associagoes di-
fusas (Aratz et al., 2012). Isto inclui nao sé
um grau de pertenca das palavras a synsets, mas
também um valor difuso para o estabelecimento
de relagoes entre synsets.

Num trabalho anterior, aplicamos uma abor-
dagem simplista na descoberta de synsets difusos
para o portugués, também a partir de redes de
sinonimia extraidas de dicionérios (Gongalo Oli-
veira & Gomes, 2011). O algoritmo aplicado as-
sume que cada palavra é um cluster potencial,
que pode atrair nos semelhantes. Para obter as
pertencas, é calculado o cosseno entre cada pa-
lavra e cada uma das outras, representadas pelo
seu vector na matriz de adjacéncias da rede, que
tem 1 nas adjacéncias e 0 nas restantes palavras.
Esta foi a primeira abordagem para a descoberta
automatica de synsets difusos para o portugués
que, contudo, originou mais uma vez, em média,
synsets demasiado grandes, cuja utilizacao seria
impraticavel, pelo menos sem a aplicacao de um
ponto de corte, que se tornou obrigatério, e cu-
jas pertencas nem sempre faziam muito sentido.

Apo6s analisar melhor a abordagem, identificamos
uma das causas do ultimo problema, que seria a
utilizacao dos vectores de adjacéncia completos,
ao calcular o cosseno. Estando perante uma ma-
triz esparsa, a maior parte das entradas é 0, ou
seja, a pertenca de palavras com muitas ligacoes
(muito ambiguas ou com muitos sinénimos) é pe-
nalizada perante as outras, por as primeiras te-
rem menos entradas nulas. Para além disso, ape-
sar da abordagem anterior permitir a exploracao
de varias fontes de sinonima, ela acabava por
nao explorar suficientemente a redundancia de in-
formacao para reforcar a decisoes tomadas. Um
dos objectivos da abordagem proposta neste ar-
tigo é também melhorar o trabalho anterior. As-
sim, para além da realizacao de avaliagoes au-
tomatica e manual, sempre que possivel, foi feita
uma comparacao com os resultados obtidos ante-
riormente.

3 Abordagem Proposta

Como nenhum dos algoritmos revistos vai ao
encontro dos nossos requisitos, propomos uma
abordagem que combina caracteristicas de mais
do que um algoritmo. Para descobrir um con-
junto de synsets difusos a partir de uma rede
léxico-semantica, a abordagem proposta tem dois
passos principais:

1. Identificagdo de um conjunto de centrdides,
onde as palavras ja tém uma ligagao forte e
partilham semelhancas;

2. Calculo dos graus de pertenga, com base na
proximidade de cada palavra aos centréides.

No nosso caso, os centrdides sao nada mais
nada menos que clusters base, identificados a
partir da estrutura do grafo e onde nao héa so-
breposicao. De certa forma, podem ser vistos
como uma estrutura inicial, tal como os comités
no CBC, que serd numa segunda fase aumentada.
Para a sua identificagao, contudo, deve ser utili-
zado um algoritmo eficiente que tire partido da
estrutura do grafo, tal como o CW.

No segundo passo, os graus de pertenca de
cada palavra sao calculados com base na se-
melhanga entre as caracteristicas (palavras re-
lacionadas) da palavra que sao relevantes para
o centrdide e as palavras do préprio centroide,
o que de certa forma se assemelha ao calculo
das pertencas no FCM. No entanto, nao serd
necessario realizar novas iteracoes, precisamente
porque cada centréide j& incluird palavras com
um elevado grau de proximidade.
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Formalizando, a abordagem proposta é apli-
cada a uma rede de sinonimia G = (P, R),
onde P é o conjunto de palavras e R é o con-
junto de pares de sinonimia. A rede G pode
ser representada através de uma matriz de ad-
jacéncias A(|P| x |P|), onde A;; = w;j, um peso
que reflecte o nimero de vezes que um par de
sinénimos, R(F;, P;), ocorre nas fontes utilizadas
(dicionarios, por exemplo). O peso mdximo, m,
é portanto uma constante, igual ao nimero de
fontes utilizadas.

No primeiro passo, o algoritmo de cluste-
ring aplicado resulta num conjunto de clusters
centréide C. No segundo, o valor de pertenca da
palavra P; ao centréide Cy, u(P;, Cy), é calculado
através da equacao 1, onde T' é o conjunto de pa-
lavras relevantes para o calculo, ou seja, todas as
palavras do centréide Cy, e a palavra P;, que pode
ou nado estar no centréide (ver equagoes 2). A
multiplicacao do denominador por m serve ape-
nas para normalizar o valor da pertenca no inter-
valo [0—1]. No final, o nimero de synsets difusos
¢ igual ao nimero de clusters base.

PO Ailcy)
P, Cy) = === 1

T = {Cy U P;},0u seja @)
T = {|Ckl, P € Cx} V{ICk| + 1, P, & Ck}
A abordagem ¢ ilustrada com auxilio do grafo
na figura 1, centrado na palavra banana. Em
portugués europeu, esta palavra tanto pode ser o
nome de uma fruta, como pode ter o sentido figu-
rado de uma pessoa sem iniciativa. Suponha-se
que o grafo é extraido a partir de trés dicionarios
(m = 3) e que o algoritmo CW identifica os dois
clusters centréide representados na tabela 1.

1 1
2 1
[simplérioH pateta H banana ]T[ musa ]
1

1 1

tanso ingénuo

Figura 1: Rede de sinonimia com palavras e pesos
das ligacoes.

Para calcular o valor de pertenca de ba-
nana ao centréide C'4, devem ser consideradas
as ligacoes as palavras musa e bananeira, ou
seja, apenas 1. Este nimero é dividido por
3 x |T|, em que T incluir as palavras relevan-
tes, T = {musa, bananeira,banana}. Portanto,

Ca | musa, bananeira
o banana, pateta, tdiota, tolo,
simplorio, tanso, ingénuo

Tabela 1: Centroides descobertos a partir da rede
da figura 1, com o algoritmo Chinese Whispers.

w(banana, Cy) = %. Para o cdlculo da pertenca

da palavra banana ao centréide Cp, as carac-
teristicas relevantes sao o numero de ligagoes
com todas as palavras do centrdéide Cpg, apenas
1, para a palavra pateta. Considera-se ainda
que cada palavra tem o nimero maximo de
“ligacbes” a si propria, por isso, neste caso, como
banana € Cp, soma-se 3 ao numero de ligagoes
relevantes. Ou seja, o numerador sera 4, e assim,

p(banana, Cp) = 5.

bananeira (0.666), musa (0.666),

banana (0.111)

pateta (0.476), tolo (0.428), idiota (0.333),
simplorio (0.285), tanso (0.285),

ingénuo (0.285), banana (0.190),

musa (0.041)

Cp

Tabela 2: Synsets difusos com pertengas calcula-
das com base nos clusters discretos da tabela 1

4 Descoberta de synsets difusos para o
portugués

Esta seccao apresenta os resultados da aplicacao
da abordagem proposta a rede léxico-semantica
CARTAO, que se comecga por descrever, seguida
de uma visao numérica dos resultados e, por fim,
de exemplos ilustrativos, com alguns dos synsets
difusos obtidos.

4.1 Rede Léxico-Semantica

A rede léxico-semantica utilizada para a desco-
berta de synsets difusos foi 0 CARTAO (Gongalo
Oliveira et al., 2011), disponivel gratuitamente,
e extraida de forma automatica a partir de trés
dicionérios da lingua portuguesa, com base em
padroes textuais nas suas definicoes. Para aju-
dar a caracterizar esta rede, a tabela 3 apresenta
algumas das suas propriedades numéricas, mais
propriamente para os sub-grafos de sinonimia en-
tre substantivos (N), verbos (V), adjetivos (Adj)
e advérbios (Adv).

Para cada sub-grafo, é indicado o numero
de vértices (palavras, |P|) e arestas distintas
(relagoes de sinonimia, |R|), o grau médio dos
vértices (deg(P)) — equagao 3 calcula o grau de
um vértice — o coeficiente médio de clustering
(CC) — equacio 4 calcula este coeficiente para
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um vértice, sendo que viz(F;) representa o con-
junto dos vizinhos do vértice P, — o ntimero de
componentes conectadas® (|Compl), e o nimero
de palavras da componente maior (|P|m.).

deg(Pz):‘R(P“P]”Pz,PJEP (3)

L 2RBLP
COP) = L iz 1) T Fe € Vi)

(4)

Tal como outros investigadores (por exemplo,
Gfeller et al. (2005)), também nos apercebemos
que estes sub-grafos, extraidos de diciondarios,
sao constituidos por uma grande componente,
e véarias pequenas. Além disso, os coeficientes
de clustering sao comparaveis aos de outras re-
des de pequeno mundo (em inglés, small-world
networks), em que a distancia média entre dois
vértices é curta. Comparando os trés sub-grafos,
o sub-grafo dos verbos possui um grau médio
mais elevado, o que significa que os verbos terao
mais sinénimos e/ou serdo mais ambiguos e/ou
vagos. Também se observa que o sub-grafo de
advérbios é significativamente mais pequeno que
os demais, por isso acabou por nao ser utili-
zado nas experiéncias apresentadas nas proximas
seccoes.

4.2 Propriedades dos synsets descobertos

Ao correr o algoritmo proposto no CARTAO,
obtemos um conjunto com quase 15 mil syn-
sets difusos C’, a que chamamos CLIP 2.0,
com as propriedades apresentadas na tabela 4
para cada categoria gramatical, nomeadamente:
numero de palavras (#pals), média de sentidos
por palavra (sents), palavra com mais senti-
dos (max(#sents)), total de synsets (#synsets),
média de palavras por synset (|synset|), synsets
com apenas duas palavras (|synset| = 2), syn-
sets com mais de 25 palavras (|synset| > 25), e
tamanho do maior synset (max(|synset|)). Na
mesma tabela, incluem-se as mesmas proprieda-
des para a nossa abordagem anterior, onde foi
utilizada uma versao anterior do CARTAO (ori-
ginalmente Padawik (Gongalo Oliveira & Gomes,
2011), depois rebaptizado como CLIP (Gongalo
Oliveira, 2013)), e onde, durante a geragao ori-
ginal, foi aplicado um ponto de corte sobre as
pertengas () de 0,01. Ainda na mesma tabela,

Uma componente de um grafo é um subgrafo no qual
todos os pares de vértices estao ligados através de pelo me-
nos um caminho, sem que estejam ligados a mais nenhum
vértice do grafo.

apresentam-se as propriedades dos synsets no te-
sauro TeP 2.0 (Maziero et al., 2008), criado ma-
nualmente para o portugués do Brasil.

Quando comparado com o CLIP 1.0, parece
haver menos ruido, mesmo sem a aplicagao de
nenhum ponto de corte no CLIP 2.0. Isto porque
existem menos synsets, em média mais pequenos
para os nomes e adjetivos, e de tamanho com-
paravel para os verbos. As palavras sao também
menos ambiguas. No TeP, o niimero médio de pa-
lavras por synset é mais baixo, tal como o nimero
médio de sentidos por palavra, o que ji era es-
perado, nao sé pelo TeP ter sido criado manual-
mente, mas também devido a nossa abordagem
difusa, e pelo maior grau de cobertura do nosso
tesauro. Recordamos, no entanto, que pode ser
aplicado um ponto de corte as pertengas dos syn-
sets difusos, de modo que estes fiquem pequenos
e, tendencialmente, mais confidveis. Por outro
lado, no TeP o nimero de synsets de verbos e
adjetivos é mais do dobro, e ligeiramente mais
baixo para os substantivos. No entanto, os nos-
sos synsets cobrem quase o dobro das palavras do
TeP (cerca de 70 mil contra 40 mil), mais propri-
amente um nuimero proximo de verbos, ligeira-
mente superior de adjectivos, e mais do dobro
de substantivos. O numero inferior de synsets
de verbos e adjetivos pode, por um lado, indicar
que o CLIP 2.0 nao cobre tantos sentidos quanto
o TeP mas, por outro, que o CLIP 2.0 agrupara
significados mais préximos, que muitas vezes nem
fard sentido separar. Esta capacidade est4 relaci-
onada com a chamada “ambiguacao” do sentido
das palavras (Dolan, 1994).

4.3 Alguns resultados

A tabela 5 ilustra os resultados obtidos através
de uma seleccao manual de palavras polissémicas
da lingua portuguesa e alguns dos synsets difu-
sos que as incluem, organizados de acordo com o
conceito que transmitem (frequentemente clarifi-
cado pela palavra com maior pertenga) e onde as
palavras sao apresentadas por ordem decrescente
do grau de pertenca. Numa observacao global,
tanto a constituicao dos synsets como os graus
de pertenca parecem fazer sentido.

5 Avaliacao

Nesta seccao, os resultados obtidos sao avaliados,
primeiro através da sua confirmacao no TeP, aqui
usado como recurso dourado por ter sido criado
manualmente e, segundo, manualmente. Os re-
sultados de cada avaliagao sao comparados com
os mesmos resultados obtidos para o CLIP 1.0.
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POS 1P| IR| deg(G) CC  |Comp| |Prc]
N 13,724 65,127 0.21 5,812 28,734
v 10,380 26,266 0.25 362 9,549

Adj 31,014 17,368 0.23 2,049 12,343

Adv 1,271 1,296 0.18 160 819

Tabela 3: Propriedades dos sub-grafos de cada categoria gramatical na rede CARTAO.

Cat Palavras Synsets
#pals sents max(#sents) #synsets  |synset| |synset| =2 |synset| > 25 max(|synset|)
N 43.721 1,92 42 9.881 8,49 4.147 632 554
CLIP 2.0 V 10.380 3,15 54 1.438 22,76 289 370 500
Adj 17.368 2,28 44 3.571 11,.07 1.530 367 322
N 39.354 7,78 46 20.102 15,23 3,885 3,756 109
CLIP 1.0 V 11502 14,31 42 7.775 21,17 307 2,411 89
(6=0,01) Adj 15260 10,36 43 8.896 17,77 1,326 2,157 109
N 17.158 1,71 21 8.254 3,56 3.079 0 21
TeP 2.0 VvV  10.827 2,08 41 3.978 5,67 939 48 53
Adj 14.586 1,46 19 6.066 3,50 3.033 19 43

Tabela 4: Propriedades numéricas dos synsets.

Além disso, procuramos validar os graus de per-
tenca através da observacao do seu valor para
pares de sinonimia confirmados/correctos e nao
confirmados/incorrectos.

5.1 Comparagao com um tesauro criado
manualmente

Como o TeP é um tesauro criado manualmente
para o portugués, temos alguma confianca nos
seus conteidos. Para além disso, foi desenvol-
vido de forma completamente independente do
CARTAQ. Dai ter sido o TeP a nossa primeira
opcao para verificar a qualidade dos synsets des-
cobertos.

Para facilitar a comparacao, transformou-se
cada conjunto de synsets descobertos num con-
junto de pares de sinonimia, que seriam depois
confirmados no TeP. Considera-se que um par de
sinonimia, R(wg,wy), ¢ um conjunto de duas pa-
lavras que pertencem ao mesmo synset C,, ou
seja, R(wg,wp) — ICp : wy, € Cyp AN wy € Cy.
Entao, para cada par presente nos tesauros des-
cobertos, verificou-se se existia pelo menos um
synset no TeP que contivesse as duas palavras.
A tabela 6 apresenta a proporcao de pares con-
firmados para os synsets de cada categoria gra-
matical, ndo sé para os resultados da abordagem
actual, mas também para o CLIP 1.0.

Como, considerando todos os pares, a pro-
por¢ao de pares confirmados é muito baixa,
na mesma tabela apresenta-se a evolugao desse
namero para diferentes pontos de corte aplica-
dos as pertengas (6) — ao aplicar um ponto de
corte, descartam-se de cada synset todas as pa-
lavras cuja pertenca é inferior ao valor do corte.
Nomeadamente, para os pontos de corte 0,105,
0,225 e 0,510, é apresentado: o nimero de pares

do tesauro (Total); o nimero de pares com am-
bas as palavras no TeP (PalavrasNoTeP) e res-
pectiva proporgao relativamente ao niimero total;
e o numero de pares confirmados no TeP (Par-
NoTeP) e respectiva proporgao relativamente ao
nimero de pares com palavras cobertas. Ainda a
este respeito, a figura 2 mostra, para o CLIP 1.0
e 2.0, a evolucao das proporcoes PalavrasNoTeP
(Palavras) e ParNoTeP (Pares). Para referéncia,
o TeP inclui 51.533 pares de substantivos, 89.456
de verbos, e 51.645 de adjectivos.

E possivel verificar que, tal como esperado
numa medida de confianga, a proporcao de pa-
res confirmados aumenta para pontos de corte
mais elevados, quer para o CLIP 1.0 como para
o CLIP 2.0. No entanto, para cortes superiores a
0,6, mais de 90% dos pares do CLIP 2.0 sao con-
firmados, enquanto que o CLIP 1.0 nunca chega
a 80% de pares confirmados. Curioso também
é a proporcao de pares com ambas as palavras
no TeP, que desce de forma mais consistente no
CLIP 1.0 do que no 2.0. Alids, a partir de um
certo ponto, o CLIP 2.0 modifica mesmo a sua
tendéncia e o numero de pares desse tipo deixa
de descer. Ou seja, se tomarmos o TeP como re-
feréncia absoluta, estes niimeros levam-nos a crer
que a abordagem aqui proposta nao sé resulta
em synsets mais coerentes, mas a uma medida
de confianca mais fiel.

No entanto, apesar de mais confiivel que um
recurso criado de forma automaética, o TeP esta
longe de ser uma referéncia absoluta. Alids,
TeP ¢ CARTAO séo recursos, até certo ponto,
complementares, nao sé relativamente a lemas,
mas também a pares de sinonimia (veja-se a
comparacao realizada em Gongalo Oliveira et al.
(2011)). Para além de ter sido criado de forma
manual, o TeP foca-se no portugués do Bra-
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Palavra

Conceito

Synsets difusos

pasta

mistura

mastura(0.333),  amdlgama(0.127), mescla(0.111), matalotagem(0.079),  anguzada(0.079),  co-
mistao(0.079), misto(0.079), landogque(0.079), salsada(0.0758), confusdo(0.0758), enovelamento(0.063),
cacharolete(0.063), maceddnia(0.063), mezedura(0.063), caldeagdo(0.063), mizagem (0.063), pasta(0.063),
angu(0.063), amalgamacdo(0.063), comistura(0.063), impurezas(0.063), mistao(0.063), estri-
cote(0.063), fusao(0.045), temperamento(0.03), pot-pourri(0.015), mis¢do(0.015), cocktail(0.015),
ensalsada(0.015), envolta(0.015), agrupamento(0.015), baralha(0.015), marinhagem(0.015), salga-
lhada(0.015), misturada(0.015), miscelanea(0.015), témpera(0.015), imperfeicao(0.015), conjunto(0.015),
combinag@o(0.015), logro(0.015), ...

dinheiro

dinheiro(0.28), bufunfa(0.069), caroco(0.053), tutu(0.042), pataco(0.037), bagalhoca(0.037), gui-
nes(0.037), cobre(0.032), pecinia(0.032), gaita(0.032), cacique(0.032), pilula(0.026), morubizaba(0.026),
pila(0.026), cacau(0.026), arame(0.026), calombo(0.026), patacaria(0.026), gimbo(0.026), maco(0.026),
bubdo(0.026), chelpa(0.026), roco(0.026), levacdo(0.026), ingua(0.026), vénus(0.021), verdinha(0.021),
mondrongo(0.021), pirula(0.021), dindim(0.021), trocado(0.021), curaca(0.021), pataca(0.021), mas-
saroca(0.021), bagalho(0.021), carcanhol(0.021), pilim(0.021), encdrdio(0.021), teca(0.021), coro-
nel(0.021), matambira(0.021), mussuruco(0.021), cinco-réis(0.021), metal(0.021), cungues(0.021), jan-
da-cruz(0.021), boro(0.021), cum-quibus(0.021), bilhestres(0.021), calique(0.021), parrolo(0.021), zer-
zulho(0.021), caronha(0.021), nhurro(0.021), baguines(0.021), pecunidria(0.021), pecunia(0.021), mar-
caureles(0.021), china(0.021), fanfa(0.021), dieiro(0.021), influente(0.021), guino(0.021), grana(0.02),
tostao(0.01), riqueza(0.01), ...

planta

vegetal

vegetal(0.667), plantas(0.667), planta(0.111)

plano

plano(0.379), projecto(0.23), tencdo(0.207), designio(0.207), tracado(0.161), propdsito(0.161), in-
tencdo(0.149), pressuposto(0.138), intento(0.138), prospecto(0.126), desenho(0.126), planta(0.126),
programa(0.115), traca(0.0.115), mente(0.092), risco(0.089), resolugdo(0.089), prospeto(0.08), arquitec-
tura(0.08), ideia(0.078), pressuposicdo(0.069), tragcamento(0.069), prepdsito(0.069), presuposto(0.069),
intuito(0.067), wista(0.067), alcado(0.057), planificagao(0.057),  design(0.057), pranta(0.057),
esbo¢o(0.055), planejamento(0.045), fundi¢ao(0.046), gizamento(0.046), caruru(0.046), aspecto(0.044),
medida(0.044), fim(0.044), vontade(0.044), desejo(0.044), ...

sede

centro

centro(0.6), nicleo(0.4), sensério(0.333), foco(0.333), club(0.267), sede(0.222), damago(0.222),
meio(0.167), coragdo(0.167), metrdpole(0.111), escol(0.056), pdlo(0.056), clube(0.056), umbigo(0.056),
cérebro(0.056),  fundo(0.056), gema(0.056), cadeira(0.056), casco(0.056), aglomerag¢ao(0.056),
grupo(0.056), empdrio(0.056), esséncia(0.056), casino(0.056), ...

secura

sede(0.429), secura(0.333), sequidao(0.286), seda(0.238), cerdas(0.19), sieda(0.19), seeda(0.19), ari-
dez(0.083), centro(0.083), cerda(0.042), foco(0.042), impassibilidade(0.042), mortalha(0.042), ca-
deira(0.042), niicleo(0.042), diocese(0.042), ambicdo(0.042), impaciéncia(0.042), banco(0.042), ape-
tite(0.042), avidez(0.042), ansia(0.042), insensibilidade(0.042), capital(0.042), polidipsia(0.042),
luzo(0.042), frieza(0.042), seta(0.042), magreza(0.042)

impaciéncia

tmpaciéncia(0.533), frenesi(0.467), rabujice(0.267), despaciéncia(0.267), farnesia(0.267), ingui-
etacdo(0.222), sofregquidao(0.167), pressa(0.167), desespero(0.111), nervosismo(0.111), ansie-
dade(0.111), ezaltacdo(0.111), cdécegas(0.111), freima(0.111), freimago(0.056), formigueiro(0.056),
precipita¢ao(0.056), agastamento(0.056), impertinéncia(0.056), sofreguice(0.056), sede(0.056), in-
guinagao(0.056), 1ra(0.056), furor(0.056), excitagdo(0.056), prurido(0.056), firia(0.056),. ..

verde

cor verde

verde(0.274), wvirente(0.137), wverdejante(0.137), relvoso(0.118), gramineo(0.098), esmeraldino(0.098),
prdsino(0.098), desassazonado(0.098), viridente(0.098), ervoso(0.098), verdoso(0.098), ecoldgico(0.078),
dessazonado(0.078), graminoso(0.078), viridante(0.078), herboso(0.078), porrdceo(0.078), vigoso(0.055),
inoportuno(0.037), fresco(0.037), esverdeado(0.037), ...

amador

wnexperiente(0.917), novico(0.067), novato(0.067), inexperto(0.417), novel(0.267), ingénuo(0.267), ino-
cente(0.267), principiante(0.133), novo(0.133), wvigoso(0.133), matumbo(0.067), incompetente(0.067),
amador(0.067), verde(0.067), mo¢o(0.067), bisonho(0.067), ingénuo(0.067), ...

limpar

tornar limpo

limpar(0.262), purificar(0.126), enzugar(0.098), expurgar(0.066), mundificar(0.06), desinfectar(0.06),
purgar(0.055), secar(0.055), depurar(0.049), mirrar(0.049), lavar(0.049), descontaminar(0.044), des-
poluir(0.038), desingar(0.038), wvirginizar(0.038), esburgar(0.038), dessecar(0.038), assear(0.038),
luir(0.038), varrer(0.038), esmirrar(0.033), desensopar(0.033), desenzovalhar(0.033), absterger(0.033),
tamisar(0.027), virginalizar(0.027), desparasitar(0.027), vassourar(0.027), desenzamear(0.027), emun-
dar(0.027), desecar(0.027), desempestar(0.027), desenodoar(0.027), desenfarruscar(0.027), perla-
var(0.027), detergir(0.027), achicar(0.027), ...

podar desramar(0.778), escamondar(0.556), mondar(0.556), limpar(0.25), petelar(0.083), desgalhar(0.083),
derramar(0.083), alveitarar(0.083), carpir(0.083), capinar(0.083), corrigir(0.083)

peneirar  joeirar(0.533), escrivar(0.333), utar(0.267), acrivar(0.267), outar(0.267), peneirar(0.111), lim-
par(0.111), tamisar(0.056), crivar(0.056), cirandar(0.056), brocar(0.056)

roubar ripar(0.533), bifar(0.467), ripancar(0.4), surrupiar(0.267), palmar(0.267), surripiar(0.222), fur-
tar(0.111), limpar(0.111), pifar(0.056), raspar(0.056), arrancar(0.056), puzar(0.056)

estimar apreciar  apreciar(0.444), valorar(0.333), estimar(0.333), avaliar(0.333), cotar(0.222), wvalorizar(0.222), admi-

rar(0.222), ponderar(0.19), considerar(0.143), amar(0.095), discernir(0.095), julgar(0.095), equaci-
onar(0.048), wustir(0.048), trutinar(0.048), estranhar(0.048), gqualificar(0.048), aprecar(0.048), gos-
tar(0.048), desfrutar(0.048), adular(0.048), conhecer(0.048), recensear(0.048), aquilatar(0.048), nume-
rar(0.048), desejar(0.048), sentir(0.048), reputar(0.048), ...

avaliar avaliar(0.625), aquilatar(0.375), quilatar(0.292), aprecar(0.292), equacionar(0.208), almotagar(0.208),

conceituar(0.208), aderar(0.208), julgar(0.185), estimar(0.148), apreciar(0.148), pesar(0.111), co-
nhecer(0.111), louvar(0.111), calcular(0.111), ajuizar(0.074), quantiar(0.074), aferir(0.074), compu-
tar(0.074), aperfeicoar(0.074), ponderar(0.074), reputar(0.074), cotar(0.037), wvalorar(0.037), arbi-
trar(0.037), mensurar(0.037), qualificar(0.037), contrastar(0.037), org¢ar(0.037), montar(0.037), ta-
zar(0.037), apurar(0.037), discernir(0.037), ezaminar(0.037), tomar(0.037)

Tabela 5: Synsets difusos de palavras polissémicas no CLIP 2.0.
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sil, e acaba por nao cobrir varias palavras da
lingua portuguesa, nem alguns sentidos das pa-
lavras que inclui, principalmente aqueles menos
comuns. Esta serd mesmo a principal razao para
a proporgao de pares confirmados ser muito baixa
quando nao é aplicado qualquer ponto de corte.

5.2 Avaliagao manual

Devido as limitagoes ja referidas do TeP, deci-
dimos efectuar uma avaliacdo adicional, desta
vez manual, seguindo as mesmas regras que
na avaliagao feita ao CLIP 1.0, detalhada em
Gongalo Oliveira & Gomes (2011) e Gongalo Oli-
veira (2013). Mais precisamente, esta avaliagao
passou pelas seguintes fases:

1. Remogao (automética) dos synsets de to-
das as palavras que nao ocorrem nos corpos
acessiveis a partir do servico AC/DC (San-
tos & Bick, 2000);

2. Seleccao (automética) apenas dos synsets
onde todas as palavras tém uma frequéncia
superior a 100, nos mesmos corpos;

3. Escolha (automatica), de n pares de pala-
vras, sendo que cada par tem duas palavras
provenientes do mesmo synset;

4. Classificacao manual de cada par como
sinénimos (correto) ou nao (incorreto).

Os dois primeiros passos foram feitos para tor-
nar a avaliacdo mais rapida e focada em pala-
vras conhecidas, por serem frequentes. No ter-
ceiro passo, optamos por gerar trés conjuntos
aleatorios: 150 pares de nomes, 150 pares de ver-
bos e 150 pares de adjetivos. No quarto passo,
cada par foi classificado por dois avaliadores hu-
manos, de forma independente, a quem foi suge-
rido a consulta de diciondrios na rede, em caso
de duvida. A tabela 7 apresenta os resultados
obtidos por avaliador e a sua concordancia x,
assim como os resultados da avaliacao manual
do CLIP 1.0, mas apenas para os nomes, tal
como apresentada em Gongalo Oliveira (2013).
Apresentam-se ainda as médias das medidas de
pertenca dos pares classificados como correctos
por ambos os avaliadores (fi;), pares onde nao
houve concordancia entre avaliadores (fig), € pa-
res classificados como incorrectos por ambos (7).
Nao nos foi possivel recuperar os dados de ava-
liacdo manual do CLIP 1.0, o que nao nos per-
mite fazer a andlise dos graus de pertenca para a
abordagem anterior.

Embora exista margem para melhorias, a pro-
porcao de pares correctos foi, uma vez mais, su-
perior ao mesmo valor no CLIP 1.0. Nota-se que

os verbos sao a categoria com mais pares incor-
retos, provavelmente por ser também o sub-grafo
com maijor grau médio, ou seja, maior nimero
de ligacoes por vértice (ver tabela 3), o que dara
origem a mais confusao.

A média das pertencas de palavras em pares
classificados como corretos (fic), incorretos (fir)
e discordantes (7z7) tém um comportamento con-
sistente para todas as categorias. Ou seja, o seu
valor é mais elevado para os pares classificados
como correctos por ambos os avaliadores, segui-
dos pelos pares em que nao houve concordancia
e pelos pares classificados como incorrectos por
ambos.

A titulo de exemplo, apresentam-se na ta-
bela 8 alguns pares de palavras presentes no
mesmo synset (Pal; e Paly), a pertenca de cada
uma ao synset (u1 e u2), e a classificacdo do par
(sinénimos possiveis ou nao?) por cada um dos
avaliadores (Class4 e Classp).

6 Utilizacao de relagoes de hiperonimia

Os resultados apresentados anteriormente cons-
tituiram a primeira experiéncia na aplicacao da
abordagem proposta a relacoes de sinonimia ex-
traidas a partir de trés dicionérios da lingua por-
tuguesa. No entanto, relagoes de outros tipos
podem também transmitir informacao relevante
no célculo da pertenga (confianga) das palavras a
synsets. Nesta seccao apresenta-se uma das pri-
meiras experiéncias onde, para além da utilizacao
das relacoes de sinonimia, da mesma forma que
o anteriormente relatado, as relagoes de hipe-
ronimia sao também consideradas no calculo da
pertenca. Este tipo de relagao foi escolhido nao
s6 por ter muitas instancias no CARTAO (cerca
de 115 mil, 95 mil distintas), mas principalmente
por indicar uma generalizagao/especificagdo. Ou
seja, hipénimos partilham um conjunto de carac-
teristicas com os seus hiperénimos, e por isso po-
dem considerar-se semanticamente préximos. Ha
mesmo varias medidas para o calculo de simi-
laridade seméantica com base nestas relagoes, na
WordNet (por exemplo, Resnik (1995) ou Lea-
cock & Chodorow (1998)).

Ha, no entanto, que distinguir casos em que,
nos diciondrios, a relacao é apresentada como
sendo de sinonimia (equivaléncia) de casos em
que é apresentada como hiperonimia (digamos,
semelhanga). Como num synset todas as pala-
vras devem partilhar um significado, a primeira
deve ter mais peso. Além disso, a nosso ver,
quando uma palavra nao estd numa relacao de
sinonimia com nenhuma das palavras de um syn-
set, ela simplesmente nao deve pertencer a esse



Descoberta de Synsets Difusos com base na Redundancia em vdrios Diciondrios LinguaMATICA — 13

Corte Pares CLIP 1.0 (# =0,01) Pares CLIP 2.0
Cat (0) Total PalavrasNoTeP ParNoTeP Total PalavrasNoTeP ParNoTeP
0.000 664.559 293.970 (44.2%) 25.893 (08.8%) 2.317.478 1.081.018 (46.6%) 30.407 (02.8%)
N 0.105 126.287 27.251 (21.6%) 10.466 (38.4%) 279.882 126.422 (45.2%) 16.588 (13.1%)
0.225 74.639 11.726 (15.7%) 6.061 (51.7%) 62.607 23.141 (37.0%) 7.331 (31.7%)
0.510 51.698 5.296 (10.2%) 2.988 (56.4%) 7.012 1.362 (19.4%) 1.127 (82.7%)
0.000 399.614 241.886 (60.5%) 33.818 (14.0%) 1.385.293  1.008.012 (72.8%) 49.476 (04.9%)
v 0.105 44.688 16.856 (37.7%) 7.839 (46.5%) 28.378 18.101 (63.8%) 8.654 (47.8%)
0.225 21.019 6.614 (31.5%) 3.871 (58.5%) 5.443 3.353 (61.6%) 2.519 (75.1%)
0.510 11.528 2.819 (24.5%) 1.587 (56.3%) 794 423 (53.3%) 375 (88.7%)
0.000 346.076 212.104 (61.3%) 222.96 (10.5%) 1.149.294 685.983 (59.7%) 27.902 (04.1%)
Adi 0.105 52.005 21.211 (40.8%) 8.446 (39.8%) 33.296 17.044 (51.2%) 7.885 (46.3%)
J 0225 26.283 9.203 (35.0%) 4.927 (53.5%) 9.722 4.420 (45.5%) 3.128 (70.8%)
0.510 16.222 4.643 (28.6%) 2.621 (56.5%) 2.319 822 (35.4%) 754 (91.7%)
Tabela 6: Confirmacao de pares de sinonimia no TeP.
CLIP 1.0 (substantivos) CLIP 2.0 (substantivos)
1.000 1.000
0.800 0.800
0.600 0.600
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Figura 2: Proporcao entre pares do CLIP 1.0 e CLIP 2.0 confirmados no TeP e pares com ambas as
palavras cobertas pelo TeP.

CLIP 1.0 (6 =0,01) CLIP 2.0
Cat Correctos K Correctos K Te Ha i
N 75.0% 0.43 84.7-88.0% 0.75 0.30 0.26 0.22
A\ N/A N/A 68.7-68.7% 0.65 0.25 0.18 0.17
Adj N/A N/A 74.7-77.3% 0.74 0.25 0.19 0.15

Tabela 7: Resultados da avaliagdo manual e média dos graus de pertenga para cada classe de pares.
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Classy Classg Cat Pal; 1 Paly 2
X X N sede 0,429 diocese 0,042
v X N necessidade 0,055 mando 0,111
v v N vaqueiro 0,555 ganadeiro 0,444
X X ADJ natal 0,416 patridtico 0,066
v X ADJ himido 0,055 hidrico 0,055
v v ADJ patridtico 0,666 nacionalista 0,555
X X \% vigrar 0,083 civilizar 0,166
v X A\ dormir 0,133 roncar 0,583
v v \% remodelar 0,833  reformular 0,111

Tabela 8: Exemplos de pares de sinénimos e sua classificagdo manual pelos avaliadores.

synset, mesmo que seja um hipénimo ou hi-
perénimo de alguma. A relagdo de hiperonimia
propriamente dita, estabelecida entre dois syn-
sets (generalizagdo e especializacdo) serd inte-
grada numa fase posterior deste trabalho.

Com base nas consideracoes anteriores, as
relagoes de hiperonimia vao apenas aumentar a
pertenca em casos em que uma palavra estd em
relagoes de sinonimia com algumas das palavras
do synset base, mas também em relagoes de hi-
peronimia com outras dessas palavras. Estes
casos serao, acreditamos, situagdoes em que, na
prépria linguagem, a utilizagao do hipénimo e
do hiperénimo se confundem e acabam por ser
usadas para referir o mesmo. Ao mesmo tempo,
num dicionario que ja inclua uma relacao de si-
nonimia entre duas palavras, nao serao considera-
das relagoes de hiperonimia entre as mesmas pa-
lavras. Assim, o peso vindo de cada fonte nunca
pode ser superior a 1. Devemos acrescentar que,
como nos diciondrios utilizados as relagoes de hi-
peronimia se estabelecem apenas entre substan-
tivos, esta experiéncia foi aplicada somente a pa-
lavras desta categoria gramatical.

Para confirmar rapidamente que a consi-
deracao dos hiperénimos desta forma alterava
as pertencas da forma desejada, aproveitamos
os dados da avaliacao manual anterior. A ta-
bela 9 apresenta os valores médios das pertencas
de pares de palavras do mesmo synset, primeiro,
sem a consideracao das relagoes de hiperonimia
e, segundo, quando as relagoes de hiperonimia
sao consideradas com um peso que é metade dos
das relagoes de sinonimia. Ou seja, para cal-
cular a pertenca, antes de aplicar a equacao 1,
a matriz de adjacéncias da rede, A, é alterada,
de forma a que, sempre que haja uma relacao
de hiperonimia entre duas palavras H(P;, P;), se
também existir pelo menos uma relagdo de si-
nonimia, R(P;, P;) , a ligagao entre as palavras é
reforcada, A;;j+ = 0.5.

De forma a observar a evolugao nas pertengas
médias, a tabela 9 apresenta também a dife-
renga entre o valor destas antes (peso = 0,0) e
depois de considerar as relagoes de hiperonimia

Peso hiperonimia Tic Td i
0,0 0,29960 0,26132 0,21957
0,5 0,30368 0,26234 0,22096
Diferenca 0,00408 0,00102 0,00139
Ganho 0,01362 0,00390 0,00633

Tabela 9: Diferencas e ganhos nas pertencas
médias de pares de sinonimia correctos, discor-
dantes e incorrectos.

(peso = 0,5), e mostra ainda o ganho em cada
média (equagao 5).

Valoryova — Valoranterior

Ganho = (5)

Valoranterior

Como apenas os casos em que existiam
relagoes de hiperonimia era valorizados, e nao ha-
via mais nenhuma alteragao, os valores das per-
tencas ou se mantinham, ou aumentavam. Ou
seja, o ganho seria zero ou positivo. Na tabela
verifica-se que, apesar do ganho ser sempre po-
sitivo, é ligeiramente superior nos casos em que
ambos os anotadores concordaram que as duas
palavras do par eram sinénimos, ou seja, tornou
o valor das pertencas um pouco mais fiel a uma
medida de confianca.

Com base nos valores obtidos, decidimos
comecar a utilizar também as relagoes de hipe-
ronimia no calculo das pertencas aos synsets di-
fusos. A titulo de exemplo, a tabela 10 apresenta
trés synsets difusos antes e depois de serem con-
sideradas as relacoes de hiperonimia.

7 Conclusoes e trabalho futuro

Com vista a descoberta de conceitos, descri-
tos por conjuntos de palavras com pertencas
varidveis, apresentamos uma nova abordagem
para a descoberta de synsets difusos através de
redes léxico-seméanticas. Esta abordagem tira
partido da redundancia em redes extraidas a par-
tir de varias fontes, neste caso diciondrios, por
isso o valor da pertenca pode, de certa forma,
quantificar a confianca na utilizagdo da palavra
para se referir ao conceito que emerge do synset.



Descoberta de Synsets Difusos com base na Redundancia em vdrios Diciondrios

LinguaMATICA — 15

Antes Depois
ramada(0.67), ramagem(0.52), rama(0.52), enra- ramada(0.67), ramagem(0.52), rama(0.52), enra-
mada(0.29), ramosidade(0.24), arramada(0.19), mada(0.29), ramosidade(0.24), arramada(0.19),

fronde(0.19), parreira(0.13), latada(0.083),
franga(0.042), ramaria(0.042), folhagem (0.042)

panfleto(0.83), libelo(0.83), querela(0.11), folheto(0.11)

apelido(0.46), mnome(0.46), alcunha(0.40), cog-
nome(0.31), epiteto(0.23), sobrenome(0.23),
designacao(0.17), denominag¢ao(0.17), quali-
ficag@o(0.15), ...

fronde(0.19),  parreira(0.13), latada(0.083),
gem(0.063), franca(0.042), ramaria(0.042)

folha-

panfleto(0.83), libelo(0.83), folheto(0.17), querela(0.11)

nome(0.48), apelido(0.46),
nome(0.31), sobrenome(0.25),
designagdo(0.17),
ficacdo(0.15), ...

alcunha(0.41), cog-
epiteto(0.24),
denominag¢do(0.17), quali-

Tabela 10: Exemplos de synsets difusos com pertencgas das palavras antes e depois de considerar as

relagoes de hiperonimia.

A abordagem proposta diferencia-se de uma
abordagem anterior para o mesmo fim por ser
realizada em dois passos e por considerar ape-
nas as adjacéncias relevantes para o calculo das
pertencas de cada palavra a um synset. Isto di-
minuiu o ruido e tornou o valor das pertencas
mais facilmente interpretdvel, o que se confirma
nao sé pela avaliagao manual de ambas as abor-
dagens, mas também pela comparacao do valor
das pertencas de diferentes pares de palavras.
Como esperado numa medida de confianca, pa-
res de palavras que devem estar no mesmo synset
(sinénimos) tém em média uma pertenga superior
a pares que, de acordo com anotadores humanos,
nao sao sinénimos.

Ainda assim, apesar dos resultados positivos,
os valores da avaliacdo mostram que h&a ainda
muita margem de melhoria. Por exemplo, en-
quanto cerca de 88% dos pares de substantivos
pertencentes ao mesmo synset sao efectivamente
sinénimos, para os verbos, este numero desce
para 68%. Nos proximos passos a realizar neste
ambito, pretendemos realizar novas experiéncias
para averiguar a melhor forma de considerar ou-
tros tipos de relagao. Por exemplo, uma ideia a
seguir é que palavras sinénimas devem estar rela-
cionadas da mesma forma com as mesmas pala-
vras (por exemplo, tanto carro, como automdvel
devem ser hipénimos de veiculo e ter como par-
tes roda ou motor). Por outro lado, pretende-
mos aplicar esta abordagem a outras fontes de si-
nonimia, que permitirao nao sé ampliar o recurso,
mas também reforcar a medida de confianca. En-
tre os recursos candidatos encontram-se outras
wordnets livres, como o préprio TeP (Maziero
et al., 2008), a OpenWN-PT (de Paiva et al.,
2012) ou a PULO (Simoes & Guinovart, 2014).

O recurso resultante deste trabalho serd uma
wordnet para a lingua portuguesa, criada de
forma automadtica, e em que haverd valores de
confianga associados a algumas das decisoes to-
madas, incluindo nao s6 a inclusao de palavras

em synsets, como também o estabelecimento de
relagoes entre synsets, que serd uma das proximas
fases do trabalho. Acreditamos que este re-
curso, a ser disponibilizado em breve, possa ser
de grande utilidade para aqueles que procuram
uma wordnet para o portugués em que o balango
entre cobertura e confianga possa ser personali-
zado de acordo com as necessidades da aplicacao.

Apesar de ser possivel realizar um exercicio
de alinhamento da versao actual do recurso a
outra wordnet, uma pratica cada vez mais co-
mum, isso nao é uma das nossas preocupagoes
actuais, como nao foi para o Onto.PT. Isto por-
que, a cada versao, nao s6 os conteudos, mas a
prépria estrutura do recurso podem ser substan-
cialmente alterados. Por exemplo, para além da
exploracao de diferentes recursos, os varios pas-
sos da abordagem ECO podem ser implementa-
dos de forma diferente e levar a diferencas ao nivel
das fronteiras dos synsets e da granularidade dos
sentidos de cada palavra. Ou seja, para cada
nova versao, seria necessario realizar um novo
alinhamento, quer devido a aplicacao de diferen-
tes implementacoes de cada passo da abordagem
ECO, ou simplesmente a utilizagdo de diferen-
tes recursos. Para minimizar este trabalho, seria
necessario definir um nucleo fixo de synsets que
se manteriam estaveis de versao para versao, ou
entdo esperar que o recurso atinja uma fase me-
nos experimental.

Agradecimentos

Este trabalho foi parcialmente realizado no
ambito do projecto ConCreTe — Concept Crea-
tion Technology.

The project ConCreTe acknowledges the fi-
nancial support of the Future and Emerging
Technologies (FET) programme within the Se-
venth Framework Programme for Research of the
European Commission, under FET grant num-
ber 611733.



16— LinguaMATICA

Fdbio Santos e Hugo Gongalo Oliveira

Referéncias

Aratz, P. Leén, J. Gémez-Romero & F. Bo-
billo. 2012. A fuzzy ontology extension of
wordnet and eurowordnet for specialized kno-
wledge. Em Proceedings of Terminology and
Knowledge Engineering Conference TKE 2012,
Madrid, Spain.

Bezdek, James C. 1981. Pattern recognition with
fuzzy objective function algorithms. Norwell,
MA, USA: Kluwer Academic Publishers.

Biemann, Chris. 2006. Chinese Whispers: An
efficient graph clustering algorithm and its ap-
plication to natural language processing pro-
blems. Em Proceedings of the First Workshop
on Graph Based Methods for Natural Language
Processing TextGraphs-1, 73-80. Stroudsburg,
PA, USA: Association for Computational Lin-
guistics.

Bond, Francis & Kyonghee Paik. 2012. A survey
of wordnets and their licenses. Em Proceedings
of the 6th Global WordNet Conference GWC
2012, 64-T71.

Borin, Lars & Markus Forsberg. 2010. From the
people’s synonym dictionary to fuzzy synsets
- first steps. Em Proceedings of LREC 2010
workshop on Semantic relations. Theory and
Applications, 18-25. La Valleta, Malta.

Dolan, William B. 1994. Word sense ambigua-
tion: clustering related senses. Em Proceedings
of 15th International Conference on Computa-
tional Linguistics COLING’94, 712-716. Mor-
ristown, NJ, USA: ACL Press.

van Dongen, Stijn Marinus. 2000. Graph cluste-
ring by flow simulation: University of Utrecht.
Tese de Doutoramento.

Dorow, Beate, Dominic Widdows, Katarina Ling,
Jean-Pierre Eckmann, Danilo Sergi & Elisha
Moses. 2005. Using Curvature and Markov
Clustering in Graphs for Lexical Acquisition
and Word Sense Discrimination. Em Procee-
dings of MEANING-2005, 2nd Workshop or-
ganized by the MEANING Project, Trento.

Fellbaum, Christiane (ed.). 1998. WordNet: An
Electronic Lezical Database (language, speech,
and communication). The MIT Press.

Gfeller, David, Jean-Cédric Chappelier & Paulo
De Los Rios. 2005. Synonym Dictionary Im-
provement through Markov Clustering and
Clustering Stability. Em Proceedings of In-
ternational Symposium on Applied Stochastic
Models and Data Analysis ASMDA 2005, 106—
113. Brest, France.

Gongalo Oliveira, Hugo. 2013. Onto.pt:
Towards the automatic construction of a
lexical ontology for portuguese: Univer-
sity of Coimbra. Tese de Doutoramento.
http://eden.dei.uc.pt/~hroliv/pubs/
GoncaloOliveira_PhdThesis2012.pdf.

Gongalo Oliveira, Hugo, Leticia Antén Pérez,
Hernani Costa & Paulo Gomes. 2011. Uma
rede léxico-semantica de grandes dimensoes
para o portugués, extraida a partir de di-
cionarios electrénicos. Linguamdtica 3(2). 23—
38.

Gongalo Oliveira, Hugo & Paulo Gomes. 2010.
Automatic creation of a conceptual base for
Portuguese using clustering techniques. Em
Proceedings of 19th FEuropean Conference on
Artificial Intelligence (ECAI 2010), 1135-
1136. Lisbon, Portugal: I0S Press.

Gongalo Oliveira, Hugo & Paulo Gomes. 2011.
Automatic Discovery of Fuzzy Synsets from
Dictionary Definitions. Em Proceedings of
22nd International Joint Conference on Artifi-
cial Intelligence IJCAT 2011, 1801-1806. Bar-
celona, Spain: IJCAI/AAAL

Gongalo Oliveira, Hugo & Paulo Gomes. 2014.
ECO and Onto.PT: A flexible approach for
creating a Portuguese wordnet automatically.
Language Resources and Evaluation 48(2).

373-393.

Gongalo Oliveira, Hugo, Valeria de Paiva,
Claudia Freitas, Alexandre Rademaker, Livy
Real & Alberto Simoes. 2015. As wordnets do
portugués. Em Alberto Simdes, Anabela Bar-
reiro, Diana Santos, Rui Sousa-Silva & Stella
E. O. Tagnin (eds.), Linguistica, Informdtica
e Tradugdo: Mundos que se Cruzam, vol. 7(1)
(OSLa: Oslo Studies in Language 1), 397-424.
University of Oslo.

Hartigan, J. A. & M. A. Wong. 1979. A K-
means clustering algorithm. Applied Statistics
28. 100-108.

Kilgarriff, A. 1996. Word senses are not bona
fide objects: implications for cognitive science,
formal semantics, NLP. Em Proceedings of 5th
International Conference on the Cognitive Sci-
ence of Natural Language Processing, 193-200.

Leacock, Claudia & Martin Chodorow. 1998.
Combining local context and wordnet simila-
rity for word sense identification. Em Chris-
tiane Fellfaum (ed.), WordNet: An Electronic
Lezical Database (Language, Speech, and Com-
munication), 265-283. Cambridge, Massachu-
setts: The MIT Press.


http://eden.dei.uc.pt/~hroliv/pubs/GoncaloOliveira_PhdThesis2012.pdf
http://eden.dei.uc.pt/~hroliv/pubs/GoncaloOliveira_PhdThesis2012.pdf

Descoberta de Synsets Difusos com base na Redundancia em vdrios Diciondrios

LinguaMATICA — 17

Lin, Dekang & Patrick Pantel. 2002. Concept dis-
covery from text. Em Proceedings of 19th In-

ternational Conference on Computational Lin-
guistics COLING 2002, 577-583.

Maziero, Erick G., Thiago A. S. Pardo, Ariani Di
Felippo & Bento C. Dias-da-Silva. 2008. A
Base de Dados Lexical e a Interface Web do
TeP 2.0 - Thesaurus Eletronico para o Por-
tugués do Brasil. Em VI Workshop em Tecno-
logia da Informacdo e da Linguagem Humana
(TIL), 390-392.

Nasiruddin, Mohammad. 2013. A state of the
art of word sense induction: A way towards
word sense disambiguation for under resourced

languages. TALN/RECITAL 2013 .

Navigli, Roberto. 2009. Word sense disambi-
guation: A survey. ACM Computing Surveys
41(2). 1-69.

Navigli, Roberto & Simone Paolo Ponzetto. 2012.
BabelNet: The automatic construction, evalu-
ation and application of a wide-coverage mul-
tilingual semantic network. Artificial Intelli-
gence 193. 217-250.

de Paiva, Valeria, Alexandre Rademaker & Ge-
rard de Melo. 2012. OpenWordNet-PT: An
open brazilian wordnet for reasoning. Em Pro-
ceedings of 24th International Conference on
Computational Linguistics COLING (Demo
Paper), 353-359.

Resnik, Philip. 1995. Using information content
to evaluate semantic similarity in a taxonomy.
Em Proceedings of the 14th International Joint
Conference on Artificial Intelligence - Volume
1 IJCATI’95, 448-453. San Francisco, CA, USA.

Santos, Diana & Eckhard Bick. 2000. Provi-
ding Internet access to Portuguese corpora:
the AC/DC project. Em Proceedings of 2nd In-
ternational Conference on Language Resources
and Evaluation LREC 2000, 205-210.

Schaeffer, Satu Elisa. 2007. Graph clustering.
Computer Science Review 1(1). 27-64.

Simdes, Alberto & Xavier Gémez Guinovart.
2014. Bootstrapping a portuguese wordnet
from galician, spanish and english wordnets.
Advances in Speech and Language Technologies
for Iberian Languages 8854. 239-248.

Velldal, Erik. 2005. A fuzzy clustering approach
to word sense discrimination. Em Proceedings
of Tth International Conference on Termino-
logy and Knowledge Engineering, Copenhagen,
Denmark.

Xu, Rui & D. Wunsch, II. 2005. Survey of
clustering algorithms. Transactions on Neural
Networks 16(3). 645-678. doi:10.1109/TNN.
2005.845141.






Reconocimiento de términos en espanol mediante la aplicacion de un

enfoque de comparacion entre corpus

Recognition of Terms in Spanish by Applying a Contrastive Approach

Olga Acosta
Departamento de Ciencias del Lenguaje
Pontificia Universidad Catdlica de Chile

oacostal@uc.cl

César Aguilar
Departamento de Ciencias del Lenguaje
Pontificia Universidad Catdlica de Chile

caguilara@uc.cl

Tomas Infante
Magister en Procesamiento y Gestién de la Informacién
Pontificia Universidad Catoélica de Chile
tomasinfante@gmail.com

Resumen

Keywords

En este articulo presentamos una metodologia pa-
ra la identificacion y extraccién de términos a par-
tir de fuentes textuales en espanol correspondientes a
dominios de conocimiento especializados mediante un
enfoque de contraste entre corpus. El enfoque de con-
traste entre corpus hace uso de medidas para asignar
relevancia a palabras que ocurren tanto en el corpus
de dominio como en corpus de lengua general o de otro
dominio diferente al de interés. Dado lo anterior, en
este trabajo realizamos una exploracion de cuatro me-
didas usadas para asignar relevancia a palabras con el
objetivo de incorporar la de mejor desempeno a nues-
tra metodologia. Los resultados obtenidos muestran
un desempeno mejor de las medidas diferencia de ran-
gos y razon de frecuencias relativas comparado con la
razén log-likelihood y la medida usada en Termostat.

Palabras clave

Término, unithood, termhood, extraccién terminolégi-
ca, lenguaje especial

Abstract

In this article we present a methodology for iden-
tifying and extracting terms from text sources in
Spanish corresponding specialized-domain corpus by
means of a contrastive approach. The contrastive ap-
proach requires a measure for assigning relevance to
words occurring both in domain corpus and reference
corpus. Therefore, in this work we explored four mea-
sures used for assigning relevance to words with the
goal of incorporating the best measure in our metho-
dology. Our results show a better performance of rank
difference and relative frequency ratio measures com-
pared with log-likelihood ratio and the measure used
by Termostat.

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

Term, wunithood, termhood, term extraction, special
language

1 Introduccion

Desde el punto de vista del aprendizaje de
ontologias a partir de textos, el reconocimien-
to automatico de términos (en inglés, ATR) se
considera un prerrequisito para tareas mas com-
plejas como son, por ejemplo, la extraccién de
conceptos y taxonomias (Buitelaar et al., 2005).
A grandes rasgos, un término es una representa-
cion lingiiistica de conceptos de dominio especifi-
co (Kageura & Umino, 1996; Pazienza, 1998; Vi-
valdi et al., 2001), y una terminologia construida
de forma coherente puede, por tanto, ser ttil co-
mo plataforma basica para construir ontologias
y ademds usada para otras aplicaciones impor-
tantes (diccionarios, traduccién automadtica, in-
dexacion, tesauros, etc.). En este sentido Pazien-
za et al. (2005) senalan también el valor que tiene
la extraccién automatica de términos como punto
de partida para desarrollar sistemas inteligentes
y con ello mitigar el cuello de botella en la ad-
quisicién de conocimiento. Los enfoques usados
para la extraccion automaéatica de términos son
los siguientes: i) lingliistico, ii) estadistico, iii)
aprendizaje automatico, y iv) métodos hibridos
(Ananiadou & Mcnaught, 2005; Lossio-Ventura
et al., 2014; Kockaert & Steurs, 2015). Por un
lado, se han definido técnicas lingiiisticas pa-
ra filtrar candidatos no relevantes, por ejemplo,
via la configuracién de patrones morfosintacti-
cos, mientras que la parte estadistica y/o pro-
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babilistica conlleva la aplicacién de medidas es-
tadisticas para asignar relevancia a términos can-
didatos. Por otro lado, los enfoques de aprendi-
zaje automéatico (en inglés, ML) usan datos de
entrenamiento para aprender rasgos utiles para
la extraccién de términos. Finalmente, los méto-
dos actuales consisten en hibridos que incorpo-
ran algunos o potencialmente todos los enfoques
anteriores para identificar y reconocer términos
(Vivaldi & Rodriguez, 2007). Los enfoques actua-
les estan basados preponderantemente en méto-
dos probabilisticos y lingiiisticos debido a que el
principal reto en aprendizaje automatico es selec-
cionar un conjunto de rasgos discriminantes que
caractericen los términos (Lossio-Ventura et al.,
2014), lo que representa una tarea compleja.

La enorme cantidad de informacion digital dis-
ponible y dreas de conocimiento que evolucionan
rapidamente, como es el caso de la biomedicina
(Kageura & Umino, 1996; Poesio, 2005; Anania-
dou & Mcnaught, 2005), influyen directamente
en el interés por mejorar los métodos actuales
para la extraccion automatica de términos e im-
plementarlos en sistemas computacionales con la
meta de agilizar el trabajo de identificacion y ex-
traccion del vocabulario de un dominio. Los ras-
gos o propiedades que caracterizan a los térmi-
nos son unithood y termhood, tal como lo pro-
ponen Kageura & Umino (1996). Estos rasgos se
han explorado en la literatura sobre la extrac-
cién automética de términos (Vivaldi et al., 2001;
Ananiadou & Mcnaught, 2005; Kit & Liu, 2008;
Barrén-Cedeno et al., 2009; Gelbukh et al., 2010;
Spasié et al., 2013; Kockaert & Steurs, 2015). Asi-
mismo, se han considerado otras cuestiones rele-
vantes, como es el caso de la ambigliedad y va-
riacién de los términos (Daille et al., 1996; Spasi¢
et al., 2013), que dependiendo de la aplicacién pa-
ra la que se realiza la extracciéon de terminologia
adquirirdn mayor o menor importancia (Kockaert
& Steurs, 2015). Con relacién a las variantes de
términos, tanto Ananiadou (1994) como Vival-
di & Rodriguez (2007) senalan que a los térmi-
nos se les atribuyen rasgos de no ambigiiedad y
mono-referencialidad para designar conceptos en
un dominio, sin embargo, esto dista mucho de la
realidad debido a que los problemas de polisemia,
homonimia y sinonimia ocurren con mas frecuen-
cia de lo esperado.

En este articulo presentamos una metodo-
logia para reconocer y extraer términos candida-
tos, tanto unipalabra como multipalabra. Nues-
tra propuesta consiste en un enfoque de compa-
racién entre corpus para identificar las palabras
relevantes del dominio analizado, asi como asig-
narles una ponderacién que refleje su relevancia.

Para lograr lo anterior, comparamos cuatro me-
didas diferentes para calcular el termhood de ca-
da palabra comun al corpus de dominio y de re-
ferencia: razén de frecuencia relativa (Manning
& Schiitze, 1999), razén log-likelihood (Gelbukh
et al., 2010), diferencia de rangos (Kit & Liu,
2008) y la medida usada en TermoStat (Drouin,
2003). Bajo este enfoque contrastivo de corpus,
asumimos que una palabra estrechamente rela-
cionada con el dominio debe tener una proba-
bilidad de ocurrencia mas alta en dicho domi-
nio que en un corpus de referencia. Asi, si este
proceso de asignacion de relevancia es eficaz, pa-
labras de dominio tendran ponderaciones mayo-
res que palabras no relacionadas con el dominio.
En una fase posterior, la relevancia de la pala-
bra se puede usar para extraer términos candida-
tos multipalabra, de modo que las palabras con
ponderaciones altas contribuiran a incrementar la
relevancia de sintagmas nominales cuando estan
presentes (termhood multipalabra). En el caso de
la propiedad de wunithood, consideramos que los
patrones morfosintacticos constituyen una bue-
na evidencia de unithood (Vivaldi & Rodriguez,
2007; Kockaert & Steurs, 2015). Ademds, como
parte de la metodologia, proponemos también la
implementacién de heuristicas lingiiisticas para
construir automaticamente una lista de adjetivos
no relevantes del dominio analizado. Esto tlti-
mo es relevante ya que adjetivos (principalmente
adjetivos relacionales) tienen una interpretacién
composicional, por lo que medidas tradicionales
(por ejemplo, informacién mutua) fallan en la ta-
rea de mostrar unithood de términos candidatos
multipalabra.

En la seccién 2 presentamos trabajos relacio-
nados con la extraccién automatica de términos.
En la seccién 3, discutimos algunas cuestiones re-
lacionadas con términos y su comportamiento.
En la seccion 4, describimos nuestra propuesta
metodolégica para la extracciéon automética de
términos. En la seccién 5 presentamos resultados
de nuestros experimentos. Finalmente, en la sec-
cién 7 bosquejamos nuestras conclusiones.

2 Trabajo relacionado

La extracciéon automatica de términos se
ha utilizado para construir recursos lexicografi-
cos como diccionarios, glosarios y vocabularios,
asi como recursos computacionales que sean tuti-
les en el procesamiento automadtico de textos.
Asimismo, tareas como la recuperacién de in-
formacion, clasificacién textual, traduccién au-
tomatica, etc., se han beneficiado de los avan-
ces en la extraccién automatica de términos. Fi-
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nalmente, si asumimos que los términos deno-
tan conceptos, una terminologia bien construida
puede ser un punto de partida importante para
el aprendizaje de ontologias (Kageura & Umino,
1996; Buitelaar et al., 2005; Poesio, 2005; Wong,
2008; Kockaert & Steurs, 2015).

Como se menciond en parrafos anteriores,
existen por lo menos tres enfoques diferentes pa-
ra la extracciéon automadtica de terminologia, sin
embargo, ninguno considerado de forma indepen-
diente, ha sido completamente exitoso. Por un la-
do, los enfoques lingtiisticos o basados en reglas
intentan filtrar términos candidatos mediante pa-
trones de formacion de términos como evidencia
de unithood (Ananiadou, 1994; Justeson & Katz,
1995; Bourigault et al., 1996; Heid, 1998; Jac-
quemin, 2001). Debido a que el uso de patrones
morfosintacticos no ayuda a discernir entre pa-
labras de dominio y de uso general, el enfoque
comin es generar una lista de palabras vacias (en
inglés, stopword list) como una forma de filtrar
candidatos no relacionados con el dominio. Una
desventaja importante del enfoque lingiiistico es
la gran cantidad de ruido que produce y el hecho
de que no es directamente aplicable a diferentes
dominios y lenguajes.

Los enfoques estadisticos, por otro lado, usan
un ndmero diferente de medidas y distribuciones
estadisticas para calcular unithood y termhood.
En el caso especifico de unithood, este tipo de en-
foques considera dos propiedades que son comu-
nes en términos multipalabra: combinaciones de
palabras relativamente estables y cuya ocurrencia
es alta. Los enfoques estadisticos, dada esta esta-
bilidad sintagmatica, y la variacién nula en el or-
den de las palabras, pueden enfocarse en analizar
n-gramas sin considerar la estructura lingiiistica
subyacente. Las medidas usadas para el cdlculo
de colocaciones representan un buen ejemplo de
célculo de unithood. En términos formales, estas
medidas cuantifican cuanto se desvia lo observa-
do de lo que se espera como producto del azar,
dadas las frecuencias individuales de las palabras.
Entre las medidas para cuantificar la divergencia
entre lo observado y esperado estan el estadistico
X? usado en Drouin (2003), asi como en Matsuo
& Ishizuka (2004). Otras medidas para el calculo
de unithood incluyen el puntaje-t (t-score), razén
log-likelihood (Dunning, 1993), informacién mu-
tua (Church & Hanks, 1990) y el coeficiente phi.
Por su parte, Wermter & Hahn (2005) consideran
el grado de remplazamiento de las palabras cons-
tituyentes de un término multipalabra por otras
(modificabilidad paradigmatica). Existen pocos
ejemplos de enfoques donde unicamente se apli-
que la estadistica para el proceso de extraccion

automatica de términos, generalmente las medi-
das para el cdlculo de unithood se combinan con
una fase lingiiistica y se calculan para las combi-
naciones que pasaron ya el filtro lingiifstico. Un
experimento que solo considera una fase estadisti-
ca es el realizado por Pantel & Lin (2001).

Respecto a la medicién del rasgo termhood,
que refiere al grado en que una unidad léxica de-
nota conceptos del dominio, el enfoque inicial fue
el uso de la frecuencia del término candidato en el
dominio como un indicio de su importancia (Dai-
lle et al., 1994). Algunos autores fijan el origen
de la extraccién automaética de términos al campo
de la recuperacién de informacion y esta relacién
estrecha se evidencia al considerar medidas como
el TF-IDF para el célculo de termhood (Evans
& Lefferts, 1995; Medelyan & Witten, 2006). En
este sentido, se aplica la férmula TF-IDF para
ponderar alto aquellos candidatos con un nivel de
especificidad mayor. Un tercer método se enfoca
en el uso contextual de los candidatos a término
que ya pasaron un filtro lingiiistico para después
analizar su co-ocurrencia con palabras de con-
texto adicionales (Maynard & Ananiadou, 1999;
Frantzi et al., 2000). Un cuarto método se enfo-
ca en los candidatos unipalabra y analiza su es-
tructura morfoldgica interna (Aubin & Hamon,
2006). Areas de conocimiento, como la medicina,
derivan en gran parte su terminologia de raices
griegas y latinas, lo que se puede explotar co-
mo un rasgo de termhood (Ananiadou, 1994). Fi-
nalmente, otro enfoque consiste en contrastar el
comportamiento de un candidato dentro del do-
minio con informacién de un corpus de referen-
cia o lengua general. En este método se asume
que los términos son especificos de dominio, y
como consecuencia ocurren con mayor frecuencia
en su dominio que en otros dominios o en len-
gua general. Bajo esta premisa, se compara la
frecuencia de un candidato en un corpus de do-
minio especifico con su frecuencia en un corpus
de referencia o de otro dominio diferente. Por
ejemplo, el método contrastive weight de Basili
et al. (1997) es una adaptacién del TF-IDF por-
que en lugar de considerar la ocurrencia en dife-
rentes documentos de una coleccién se usa la dis-
persién de los candidatos en dominios diferentes.
Por su parte Ahmad et al. (1999) usan una medi-
da para hacer referencia al concepto de weirdness
de una palabra mediante la comparacién de las
frecuencias normalizadas de la palabra entre un
corpus especializado y uno de referencia. Chung
(2003) usa una razon de frecuencia normalizada
para medir termhood. Por su parte, Wong (2008)
usa el comportamiento distribucional de una pa-
labra en otro corpus para medir la distribucién
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intra-dominio y el comportamiento distribucional
multi-dominio. Drouin (2003) compara precisién
y cobertura para la clasificacién de métodos de
prueba de hipétesis diferentes, en un intento por
determinar el mejor método. Por 1ltimo, Kit &
Liu (2008) y Gelbukh et al. (2010) miden term-
hood de palabras simples mediante la medida de
diferencia de rangos y la razén log-likelihood, res-
pectivamente.

Finalmente, los sistemas de aprendizaje au-
tomatico usan datos de entrenamiento para
aprender rasgos que sean utiles y relevantes pa-
ra el reconocimiento y clasificacién de términos.
Varias técnicas de aprendizaje automatico se han
usado para identificar y clasificar términos, los
que incluyen HMMs (Collier et al., 2000), enfo-
ques Bayesianos, SVMs (Kazama et al., 2002; Ya-
mamoto et al., 2003), y drboles de decisién (Lo-
pez & Romary, 2010).

3 Términos y su comportamiento

Los términos son palabras o unidades léxicas
que denotan conceptos en un dominio restringi-
do (Ananiadou, 1994; Daille, 1996; Jacquemin,
1997; Pazienza, 1998; Frantzi et al., 2000; Vival-
di et al., 2001; Buitelaar et al., 2005; Wong, 2008;
Spasi¢ et al., 2013). De acuerdo con Kageura &
Umino (1996) y Daille et al. (1996), los térmi-
nos son expresiones principalmente multipalabra
de tipo nominal, caracterizadas por propiedades
morfolégicas, sintdcticas y semanticas. Términos
como dominio restringido, lenguaje de especiali-
dad, lenguaje especial, sublenguaje, dominio es-
pecializado, dominio especialista, por otro lado,
refieren a un subsistema lingiiistico con términos
especializados y otros recursos lingiiisticos usa-
dos para comunicar de manera precisa y sin am-
bigiiedad en un area de conocimiento determina-
da (Vivanco, 2006; Ananiadou, 1994).

Aunque los términos son representaciones
lingiiisticas para denotar conceptos en domi-
nios especializados, no es posible distinguirlos
completamente de palabras comunes por su for-
ma debido a que los lenguajes de especialidad
se derivan del lenguaje general, y por ello si-
guen las mismas reglas de formacién de palabras
(L’Homme, 2004). No obstante, Pazienza et al.
(2005), senalan que hay un gran interés dentro de
la lingiiistica computacional por establecer una
definicién més profunda de lo que es un término,
con el fin de desarrollar algoritmos para mejorar
el desempeno de los enfoques actuales de extrac-
cion.

Con la meta de aclarar lo que es un término
y aquello que se requiere para su identificacién

y extraccion, se han propuesto dos propiedades:
unithood y termhood (Kageura & Umino, 1996).
La propiedad de unithood refiere al grado de esta-
bilidad sintagmaética de un candidato a término
y es relevante solo para el caso términos multi-
palabra. Por otro lado, termhood refiere al grado
de relevancia de un candidato al dominio y se en-
foca en ambos, unipalabra y multipalabra. Parti-
cularmente, en la propiedad de unithood, estamos
de acuerdo con Kit & Liu (2008) respecto a que
es una condicién necesaria pero no suficiente, ya
que un término verdadero debe tener un unithood
alto. Empero, pueden existir muchos candidatos
que lo tengan, pero no por ello seran términos
verdaderos.

Kageura & Umino (1996) mencionan que el
origen de la extracciéon automatica de términos
se puede encontrar en el campo de la recupera-
cién de informacién. En la recuperacién de infor-
macion, los términos indice o palabras clave se
usan para indexar o recuperar documentos. Estos
términos indice tienen algun significado en si mis-
mos, y regularmente tienen la categoria grama-
tical de nombres (Baeza & Rivera, 2011). En es-
te escenario, no todos los nombres son relevantes
para indexar documentos, es decir, algunos repre-
sentan mejor los documentos que otros y pueden
discriminar mas efectivamente entre ellos. En el
caso de la extracciéon automatica de términos, no
todos los nombres denotan conceptos relevantes
en el dominio, por lo que es necesario asignar re-
levancia mas alta a los més significativos que a
los menos importantes, lo cual no es una tarea
facil.

3.1 Estructura de términos

De acuerdo con Daille (1996), Kageura &
Umino (1996), asi como Spasi¢ et al. (2013), pa-
ra propésitos practicos, los términos se definen
como sintagmas nominales que ocurren con fre-
cuencia en textos de un dominio especifico don-
de tienen un significado especial. En la extrac-
ci6én automadtica de términos para el espanol (Vi-
valdi, 2004; Vivaldi & Rodriguez, 2007), unida-
des como los nombres, adjetivos y la preposi-
cién de, son los mas comunes que participan en
la formacion de términos multipalabra. Vivaldi
& Rodriguez (2007) presentan datos respecto al
uso de estos patrones en lenguajes de especia-
lidad de dos subcorpus en espanol del corpus
técnico del IULA. De 2,145 términos en estos
dos subcorpus, 48 % son nombres unicos; 45 %
son sintagmas nominales multipalabra, es de-
cir, <nombre+adjetivo>, y 7% tienen el patréon
<nombre+preposicién+nombre>, donde la pre-
posicién de tiene un uso mucho mayor que el resto
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de las preposiciones. A partir de los datos se pue-
de ver que, por lo menos en espanol, los términos
de una sola palabra constituyen un grupo impor-
tante, contrario a la observacién hecha por Dai-
lle et al. (1996) respecto a que la mayoria de los
términos son sintagmas nominales multipalabra.

3.2 Patrones con frase preposicional

Daille et al. (1996) argumenta que los térmi-
nos son secuencias que muestran diferentes tipos
de variaciones, contrario a la concepcién tradicio-
nal de que los términos son secuencias fijas. Para
estos autores, una variante de un término es un
enunciado, que es semantica y conceptualmente
relacionado a un término original. Las variaciones
se dividen en dos clases principales: morfoldgi-
cas y sintacticas. Por ejemplo, una variante mor-
fologica de célula epitelial es célula asociada con
el epitelio. Por otro lado, una variacion sintactica
de la misma expresion es célula de tumor epite-
lial. Adicionalmente, las variaciones sintacticas se
pueden dividir en variaciones que preservan sig-
nificado: célula sanguinea — célula de la sangre,
y aquellas que incluyen un cambio en significa-
do: célula sanguinea — célula mononuclear san-
guinea. En el caso de variaciones que preservan
significado, Daille et al. (1996) argumenta:

The most constant signs of permutation
occur around the preposition of. It is
with this preposition, as opposed to the
others, that a strict permutation wit-
hout insertion leads to the best results,
i.e., less noise. We can verify that the
terms variance analysis or chromosome
duplication are completely equivalent to
textual sequences under which they ha-
ve been identified (analysis of varian-
ce, duplication of chromosome). From
this point of view, the sole permutation
demonstrates a synonymous connection
between the term in its basic form and
its transformed form (p. 222).

En lo que respecta al uso de preposiciones, Mar-
chis (2010) sefiala que los compuestos nominales
(por ejemplo, kidney diseases) dificilmente se pre-
sentan en lenguas romance (por lo menos en ru-
mano y espanol), por lo que se pueden combinar
los nombres con preposiciones como de o a, sin
embargo, los nombres con adjetivos relacionales
se priorizan para evitar el abuso en el uso de fra-
ses preposicionales. Por otro lado, como Vivanco
(2006) menciona, las preposiciones inherentes a
las lenguas romances, que se usan con frecuencia
en términos, aunque van en contra de la breve-

dad, sirven como un factor aclaratorio en espanol,
esto podria, como Marchis (2010) sugiere, ser una
causa importante de la alta productividad de fra-
ses nominales como <nombre+adjetivo>.

De acuerdo con Daille et al. (1996), las prepo-
siciones usadas en las variantes de permutacién se
dividen en dos categorias: preposiciones de, con,
para, y en, que solo tienen una funcion relacional
y el resto que son preposiciones locativas, de las
cuales de es la preposicién semanticamente me-
nos informativa debido a que representa una gran
cantidad de relaciones. En el cuadro 1, mostra-
mos datos sobre el uso de preposiciones en frases
nominales con estructura:

<Nombre + adjetivo? + preposicién +
determinante? + nombre>

en tres colecciones de textos diferentes: Corpus de
Ingenieria Lingiiistica (Medina et al., 2004), tex-
tos extraidos de MedlinePlus en espaiol y un cor-
pus de referencia general recolectado automatica-
mente de la Web (extraido de un periédico me-
xicano). Como se puede observar en el cuadro 1,
las preposiciones que tienen una funcién relacio-
nal representan méas del 85 % de uso comparado
con el resto. La preposicién de en espanol tam-
bién es por mucho la preposicién mas usada.

Referencia CLI MedlinePlus
Preposicién’ % % %
De 68.3 72.8 65.3
En 11.7  10.6 14
Con 3.4 3.3 6.5
Para 2.0 3.2 3.1
Resto 14.6 10.1 11.1

Cuadro 1: Uso de preposiciones en espafiol.

3.3 Adjetivos no relevantes en termino-
logia

Un adjetivo es una categoria gramatical cu-
ya funcién es modificar nombres (Demonte, 1999;
Fabregas, 2007). Existen dos tipos de adjetivos
que asignan propiedades a los nombres: adjetivos
calificativos o descriptivos y adjetivos relaciona-
les. Los adjetivos calificativos refieren a rasgos
constitutivos del nombre modificado. Estos ras-
gos se exhiben o caracterizan por medio de una
propiedad fisica tnica: color, forma, predisposi-
cion. .., (el libro azul, la senora delgada). Por
otro lado, los adjetivos relacionales asignan un
conjunto de propiedades, es decir, todas las ca-
racteristicas que conjuntamente definen nombres

!Las preposiciones consideradas por las Real Academia
de la Lengua Espanola son: a, ante, bajo, cabe, con, contra,
de, desde, en, entre, hacia, hasta, para, por, segun, sin, so,
sobre y tras.
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(puerto maritimo, paseo campestre). En termi-
nologia, los adjetivos relacionales representan un
elemento importante para construir términos es-
pecializados, por ejemplo: hernia inguinal, enfer-
medad venérea, desorden psicoldgico, se conside-
ran términos en medicina. En contraste, hernia
rara, enfermedad seria, y desorden critico pare-
cen juicios mas descriptivos y estrechamente re-
lacionados con un contexto especifico.

Identificacion sintdctica de adjetivos no relevan-
tes

Con base en lo anterior, si consideramos la
estructura interna de adjetivos, se pueden identi-
ficar dos tipos: adjetivos permanentes y episddi-
cos (Demonte, 1999). El primer tipo de adjeti-
vo representa situaciones estables, propiedades
permanentes que caracterizan individuales. Estos
adjetivos se ubican fuera de cualquier restriccion
espacial o temporal (psicdpata, egocéntrico, ap-
to). Por otro lado, los adjetivos episédicos refie-
ren a situaciones transitorias o propiedades que
implican cambio y con limitaciones de espacio-
tiempo. Casi todos los adjetivos descriptivos de-
rivados de participios pertenecen a esta tultima
clase, asi como participios adjetivales (harto, lim-
pio, seco). El espanol es uno de los pocos len-
guajes que en su sintaxis representa esta diferen-
cia en el significado de adjetivos. En muchos len-
guajes esta diferencia solo es reconocible a través
de la interpretacion. En espanol, las propiedades
individuales se predican con el verbo ser, y las
episddicas con el verbo estar, lo que es esencial
para probar a qué clase pertenece un adjetivo.
Con la meta de identificar y extraer adjetivos no
relevantes, proponemos extraer los adjetivos pre-
dicados con el verbo estar.

Otra heuristica lingiiistica para identificar ad-
jetivos descriptivos es que solo estos tipos de ad-
jetivos aceptan adverbios de grado, y pueden ser
parte de construcciones comparativas, por ejem-
plo, muy alto, extremadamente grave. Finalmen-
te, solo los adjetivos calificativos pueden preceder
un nombre porque —en espanol— los adjetivos
relacionales siempre se posponen (la antigua ca-
sa).

4 Metodologia

En este trabajo proponemos una metodologia
para extraer términos de un corpus de domi-
nio especializado. La entrada debe ser un corpus
con etiquetado morfosintactico. En este caso, el
corpus se ha etiquetado con FreeLing (Carreras
et al., 2004). Los etiquetadores mds usados para

espanol son TreeTagger Schmid (1994) y Free-
Ling. En este experimento usamos FreelLing por-
que es mas preciso. Lo cuadro 2 muestra las eti-
quetas mas usadas.

Etiqueta Significado
N.* (NC, NP) Nombre

A* (AQ, AO) Adjetivo

V.* (VM, VA, VS) Verbo

RG Adverbio

SP Preposiciéon
D.* (DD, DP,DA,DI, DT,DE) Determinante
P.* (PP, PD, PX, PI, PT, PR, PE) Pronombre
C.* (CC, CS) Conjuncién
F.* (FA, FC, FZ, FG, FS) Puntuacién

Cuadro 2: Las etiquetas FreeLing més comunes.

4.1 Estandarizacion de etiquetas

La mayoria de las etiquetas fueron truncadas a
dos caracteres, excepto en el caso del verbo estar,
cuya etiqueta es VAE.

4.2 Analisis sintactico superficial

El andlisis sintéctico superficial es el proce-
so de identificar y clasificar segmentos de una
oracién via la agrupaciéon de las etiquetas mor-
fosintacticas principales que forman frases no re-
cursivas bésicas. Una gramaética para el andlisis
sintactico superficial es un conjunto de reglas que
indican cémo deben agruparse las oraciones. Las
reglas de una gramatica usan los patrones de eti-
quetas para describir secuencias de palabras eti-
quetadas, por ejemplo, <DA>?<NC><AQ>*. Los pa-
trones de etiquetas son similares a patrones de
expresion regular, donde los simbolos como “x”
significan cero o més ocurrencias, “+” significa
una o mas ocurrencias y “?” representa un ele-
mento opcional.

En este trabajo nos enfocamos en la extraccién
de términos base a partir de informacién textual.
Lingiifsticamente, como sucede en inglés, los pa-
trones de términos mas productivos consisten de
un nombre y cero o més adjetivos (Vivaldi et al.,
2001; Barrén-Cedeno et al., 2009). Estos térmi-
nos se denominan términos base, de los cuales
se derivan términos més complejos (Daille et al.,
1996). Mediante el uso de etiquetas FreeLing, es-
tos patrones se pueden representar como una ex-
presién regular:

<NC><AQ>*

Como Daille et al. (1996) mencionan, si con-
sideramos el patron:

<nombre><preposicién De><nombre>
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En muchos casos, los términos con una fra-
se preposicional con el nicleo de son varian-
tes de formas bdsicas, en este caso, del patrén
<nombre><adjetivo> (por ejemplo, enfermedad
renal-enfermedad del rinén). Finalmente, la ex-
presiéon regular usada para extraer adjetivos no
relevantes de acuerdo con las heuristicas mencio-
nadas en la seccién 3 son:

<RG><AQ>
<VAE><AQ>
<D.*|P.x|F.* |S.*x><AQ><NOUN>

Donde RG, AQ y VAE, corresponden a
las etiquetas para adverbios, adjetivos, y el
verbo estar, respectivamente. Las etiquetas
<D.*|P.*|F.*x|S.*> corresponden a determinan-
tes, pronombres, signos de puntuacién y preposi-
ciones. La expresion <D.*|P.x|F.*|S.*> es una
restriccién para reducir ruido, ya que elementos
erréneamente etiquetados por FreeLing como ad-
jetivos se extraen sin esta restriccién.

4.3 Reduccién de ruido

Con el objetivo de eliminar palabras no rele-
vantes de frases nominales antes de asignar re-
levancia a términos candidatos multipalabra uti-
lizamos los adjetivos descriptivos obtenidos me-
diante heuristicas lingiiisticas. Sumado a lo an-
terior, los sintagmas candidatos que tienen como
nicleo nombres muy comunes como: caso, Mma-
yoria, vez, superficie, drea, tamano, tipo, subti-
po, forma, parte, término, clase y subclase, son
eliminados en esta fase.

Adjetivos no relevantes

De acuerdo con Pazienza et al. (2005), es po-
sible utilizar un conjunto de palabras no rele-
vantes al dominio para refinar la terminologia
que se deriva de un proceso automatico. Barréon-
Cedeno et al. (2009) considera una lista de pa-
labras vacias con alta frecuencia en un corpus
que se espera no formen parte de términos en un
dominio especifico. Consideramos que una lista
construida de esta forma tiene desventajas debi-
do a que ademas de la seleccién por frecuencia
de ocurrencia se requiere la supervisiéon humana
para determinar si una palabra es relevante o no
al dominio.

Dado lo anterior, consideramos que la frecuen-
cia de una palabra no basta como indicador y que
se pueden tomar en cuenta heuristicas lingiiisti-
cas que operan en un lenguaje especifico para au-
tomatizar la seleccion de palabras no relevantes

dentro del dominio, sin embargo, una de las des-
ventajas es que esto conduce a dependencia del
lenguaje. En el caso del espanol, Demonte (1999)
propone un conjunto de rasgos caracteristicos pa-
ra distinguir entre adjetivos calificativos y rela-
cionales. Estas heuristicas se mencionaron en la
seccion 3.

Consideramos cémo se usan los adjetivos en el
corpus de dominio en lugar de su frecuencia de
uso, por lo que las heuristicas implementadas en
Acosta et al. (2013) —un adverbio que precede a
un adjetivo, un adjetivo que precede a un nom-
bre, y el verbo estar precediendo un adjetivo—
se usan para extraer adjetivos no relevantes del
dominio como se menciond en parrafos anterio-
res con relacién a la distincién entre adjetivos
permanentes y episddicos.

Finalmente, los adjetivos del corpus de re-
ferencia se obtuvieron también con estas tres
heuristicas en mente y fueron manualmente re-
visados para determinar su relevancia a cual-
quier dominio de conocimiento especializado (por
ejemplo, adjetivos como relevante, importante,
necesario, apropiado, correspondiente, etc., se
consideraron en la lista de adjetivos no relevan-
tes). Esta es una lista de tamafio fijo que pue-
de considerarse como lista base donde se pueden
agregar los adjetivos extraidos del dominio. En
el apéndice A presentamos un subconjunto de los
mejores términos candidatos multipalabra, antes
y después de reducir ruido. Como se puede ob-
servar de este subconjunto de candidatos antes
de remover ruido, existen juicios descriptivos que
estan estrechamente relacionados con un contex-
to especifico. Estos casos se recuperan con los
patrones morfosintacticos implementados, por lo
que es necesario aplicar una fase de reduccién de
ruido. Los adjetivos extraidos del dominio con
heuristicas lingliisticas se presentan en el apéndi-
ce A.

4.4 Relevancia de palabras

Siguiendo el enfoque propuesto por En-
guehard & Pantera (1995), primero evaluamos
termhood de palabras simples con cuatro medi-
das propuestas en la literatura sobre la extraccién
automatica de términos (Manning & Schiitze,
1999; Drouin, 2003; Kit & Liu, 2008; Gelbukh
et al., 2010). Dado el patrén sintactico usado pa-
ra términos en este estudio, tomamos en cuenta
s6lo nombres y adjetivos en ambos corpus por-
que son el tipo de palabras méas usadas para la
construccién de términos.

Gelbukh et al. (2010) y Kit & Liu (2008) sélo
se enfocan en la extraccién de candidatos unipa-
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labra, por lo que unicamente ponderan las pala-
bras que ocurren en ambos corpus. En nuestro
experimento también consideramos las palabras
que ocurren solo en el corpus de dominio. En este
sentido, las palabras con una frecuencia absoluta
de al menos 1 se ponderan exclusivamente con la
frecuencia de ocurrencia, como en 1, para el ca-
so de las medidas razon de frecuencias relativas
y diferencia de rangos. Para el caso de la medi-
da razén log-likelihood, la ponderacién inicamen-
te se realiza con la frecuencia de la palabra para
hacerla mas compatible con la escala de pondera-
ciones de esta medida. En este trabajo, asumimos
que el corpus de referencia es lo suficientemen-
te grande para filtrar palabras no relevantes, por
tanto las palabras que solo ocurren en el dominio
tienen una probabilidad mayor de ser relevantes
y su frecuencia refleja su importancia.

Peso (wi) = 14 10gs (fu,) (1)

Consideramos que mientras més grande sea
el corpus de referencia, mayor ezhaustividad?
tendra de palabras de clase abierta de uso ge-
neral, asi como una probabilidad mayor de que
ocurran términos de especialidad por lo menos
una vez (el corpus de referencia fue recolectado
de un periddico online donde se publican noticias
respecto a ciencia y tecnologia, asi como otros
rubros de informacién), por lo que, al igual que
Drouin (2003), consideramos es lo suficientemen-
te heterogéneo para contribuir a lograr una pre-
cision mas alta en la asignacion de relevancia.

En resumen, como Ananiadou (1994) lo
senala, la terminologia se interesa en formas de
palabra que ocurren con alta y baja frecuencia, o
también aquellas en un rango medio, es decir, en
todas las unidades que podrian ser términos en
una coleccién de textos particular. Por su par-
te, Vivaldi et al. (2001) mencionan que incluso
cuando se analizan corpus grandes, existe siem-
pre la posibilidad de encontrar un término que
sélo ocurra una vez. Por tanto, si esto represen-
ta o no un problema depende de la meta de la
extraccion. Por ejemplo, si solo deseamos carac-
terizar un documento, podriamos esperar que un
término representativo ocurra muchas veces en
el documento. Sin embargo, si deseamos hacer
un mapa conceptual del texto, serian necesarios
todos los términos.

2En el contexto de la recuperacién de informacién, Bae-
za & Rivera (2011) describen la ezhaustividad de un docu-
mento como la cobertura que proporciona para los temas
principales del documento. Asi, si agregamos nuevo voca-
bulario a un documento, la exhaustividad de la descripcion
del documento se incrementa.

4.5 Relevancia de términos candidatos

La relevancia de términos candidatos multipa-
labra se calcula como la suma de los pesos indivi-
duales (termhood unipalabra) de las palabras que
forman el candidato.

Formalmente, si un sintagma nominal can-
didato s tiene una longitud de n palabras,
wiWs . .. Wy, donde n > 1, entonces la relevan-
cia del candidato s es la suma de las ponderacio-
nes individuales w; de las palabras presentes en
el sintagma:

Termhood (s) = Z termhood (w;) (2)
i=1

5 Resultados

Esta seccion presenta los resultados de nuestro
experimento con un conjunto de 200,000 tokens
de un corpus extraido del sitio Web MedlinePlus
en espanol.

5.1 Fuentes de informacion textual
Corpus de dominio

La fuente de informacion textual se consti-
tuye de un conjunto de documentos del domi-
nio médico, basicamente enfermedades del cuer-
po humano y temas relacionados (cirugias, trata-
mientos, etc.). Estos documentos se recolectaron
del sitio Web MedlinePlus en espanol. Medline-
Plus es un sitio que se enfoca en proporcionar
informacién respecto a enfermedades, tratamien-
tos y condiciones.

El tamano del corpus es de 1.2 millones de
tokens, pero realizamos nuestro experimento con
un subconjunto de 200,000 tokens que refieren a
enfermedades, tratamientos, etc., exclusivamen-
te de los ojos. Decidimos restringir el corpus pa-
ra ser capaces de determinar manualmente via
el uso de diccionarios y otros recursos confiables
sobre el tema, el nimero de términos verdade-
ros presentes relacionados estrechamente con la
tematica del subcorpus y contar con una evalua-
ciéon preliminar del desempeno de cada medida.
Por 1ltimo, seleccionamos un dominio médico de-
bido a la disponibilidad de recursos textuales en
formato digital.

Corpus de referencia

Con la meta de asignar relevancia a las pala-
bras del dominio por medio un enfoque de con-
traste entre corpus, se recolecté automaticamente
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un corpus de referencia de un periédico® online
con articulos de noticias de todo el afio 2014 (el
tamano del corpus es de aproximadamente de 5
millones de tokens).

Para construir el corpus se recolectaron los
URLs del sitio con el médulo de Python Beau-
tifulSoup*. Después, este conjunto de URLs se
introdujo a la plataforma Sketch Engine® para
recolectar automaticamente la informacion tex-
tual de cada pagina Web.

5.2 Otros recursos
Lenguajes de programacion y otras herramientas

El lenguaje de programacién usado para au-
tomatizar todas las tareas requeridas fue Python
version 3.4, asi como el médulo NLTK version
3.0 Bird et al. (2009). Adicionalmente, el etique-
tador morfosintactico usado en este experimento
fue FreeLing.

6 Analisis de resultados

En este experimento comparamos las medidas
razén log-likelihood implementada por Gelbukh
et al. (2010), la diferencia de rangos aplicada por
Kit & Liu (2008), la razén de frecuencia relati-
va (Manning & Schiitze, 1999) y la aproximacion
a la distribucién binomial mediante el uso de la
distribucién normal esténdar (Drouin, 2003) para
medir termhood en palabras simples. Para las tres
primeras medidas se aplica la reduccién de ruido
mencionada en la seccién 4.3, asi como la pon-
deraciéon para las palabras que ocurren sélo en el
dominio por medio de la frecuencia de ocurrencia.
Para el caso de la medida usada en TermoStat®
se utilizo dicha herramienta desde el sitio Web
con el mismo subcorpus de dominio, sin embar-
go, dos factores que podrian sesgar los resultados
para el caso de esta medida son el etiquetador
morfosintéctico (el etiquetador usado por el sis-
tema es TreeTagger) y el corpus de referencia, lo
que afecta la comparaciéon directa de los resul-
tados con las tres medidas consideradas en este
trabajo. Con todo, dada la cobertura altamente
similar que se obtuvo del vocabulario que ocurre
en ambos corpus (vocabulario comun) se deci-
di6 considerarla en la comparacién. Ademaés, con
el objetivo de hacer mas comparables los resulta-
dos se lematiz6 con FreelLing el conjunto de pa-
labras y los candidatos a término obtenidos con
Termostat.

Shttp://www.lajornada.com.mx
“http://www.crummy . com/sof tware/BeautifulSoup
Shttps://the.sketchengine.co.uk
Shttp://termostat.ling.umontreal.ca

Con la finalidad de comparar resultados pa-
ra lograr un equilibrio entre precision y cober-
tura, proponemos considerar los siguientes facto-
res y algunas de sus combinaciones: candidatos
s6lo con vocabulario comun (es decir, palabras
que ocurren en ambos corpus), candidatos con
vocabulario comin y no comun (incluyendo o no
candidatos que ocurren una sola vez en corpus
de dominio), filtro de adjetivos no relevantes de
dominio y, finalmente, filtro de adjetivos no rele-
vantes del corpus de referencia.

Vocabulario y términos del corpus

En el subcorpus analizado existen, en total,
1,842 palabras estrechamente relacionadas con el
dominio y que participan en la construcciéon de
la terminologia implicita. De este subconjunto
de palabras se derivan 2,253 términos unipala-
bra y multipalabra que cumplen con el patron:
<NC><AQ>*.

Ponderacion del vocabulario comun

El subcorpus de dominio tiene un total de
2,978 palabras que ocurren también en el cor-
pus de referencia (vocabulario comin). Estas pa-
labras fueron ponderadas con cada una de las
medidas comparadas en este trabajo: razoén de
frecuencia relativa (RFR), razén log-likelihood
(RLL) y diferencia de rangos (DR). Como se
menciond en lineas anteriores, dado que el sis-
tema Termostat considera otro corpus de refe-
rencia, el subconjunto de palabras ponderadas
es diferente, en este caso especifico corresponde
a 1,696 palabras, por ello las celdas de los cua-
dros 3 y 4 en umbrales mayores que 2000 pala-
bras no contienen datos. Estes cuadros muestran
los niveles de precision y cobertura del vocabula-
rio comtn por umbrales de 500 palabras (ordena-
das descendentemente por termhood). Asi, espe-
rarfamos que las palabras mas relacionadas con el
dominio se concentraran en las primeras posicio-
nes. Por ejemplo, del primer subconjunto de 500
palabras, la cobertura obtenida por RFR, DR,
TS y RLL es de 18.5%, 18%, 17.2% y 14.4%,
respectivamente. Por otro lado, la precision es de
68 %, 66.4 %, 63.2% y 53.2% para RFR, DR, TS
y RLL, respectivamente. La cobertura total con-
siderando solo el vocabulario comun para RFR,
DR y RLL es del 43.3% y 44.5% para el caso
de TS. Cabe senalar aqui que estos niveles de co-
bertura altamente similares no implican que los
dos subconjuntos de palabras sean iguales, esto
se debe a que consideran dos corpus de referencia
diferentes.


http://www.lajornada.com.mx
http://www.crummy.com/software/BeautifulSoup
https://the.sketchengine.co.uk
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Palabras RLL DF RFR TS
500 14.4 18 185 17.2
1000 24.4  29.2 30.7 30.7
1500 32.1 35.6 38.1 41.9
2000 39.7 39.2 419 44.5
2500 42.4 42 43.4

3000 43.3 43.3 43.4

Cuadro 3: Cobertura del vocabulario comun.

Palabras RLL DF RFR TS
500 53.2 66.4 68 63.2
1000 45 53.8 56.6 56.5
1500 39.5 43.7 46.7 51.4
2000 36.6 36.1 38.6 41
2500 31.2 31 32

3000 26.6 26.6 26.7

Cuadro 4: Precision del vocabulario comun.

Ponderacion del vocabulario comin y no comin

En este trabajo consideramos también la pon-
deracion del vocabulario que ocurre sdlo en el
dominio mediante el uso de la frecuencia de ocu-
rrencia. Por tanto asumimos que a mayor ocu-
rrencia, mayor relevancia para el dominio. De los
cuadros 5 y 6 se puede observar que se logra un
aumento del 13.3 % en la cobertura del vocabula-
rio relevante al dominio para el caso de la medida
DF en los primeros 1000 candidatos, e incremen-
tos menores para las medidas RFR y RLL. Por
otro lado, la precisiéon mas alta para las primeras
1000 palabras mejor ponderadas se obtiene con
la medida DF, que alcanza un 78.3 %.

Palabras RLL DF RFR TS
500 14.7 22.1 18.7 17.2
1000 25.1 425 32.1 30.7
1500 35.2 624 42.3 41.9
2000 45.3 78.4 53.1 44.5
2500 54.6 86.4 64.1
3000 67.5 91.6 77.9
3500 82.4 95.4 97.2
4000 97.3 97.1 97.9
4500 97.8 97.8 97.9

Cuadro 5: Cobertura del vocabulario comiin y no
comun.

FEaxtraccion y ponderacion de términos solo con
vocabulario comun

En los siguientes cuadros se muestran los da-
tos de precisién y cobertura para los candidatos
a término donde ocurren sdlo palabras del vo-
cabulario comun, que constituyen el 43.3% del
vocabulario relevante al dominio para el caso de

Palabras RLL DF RFR TS
500 54 81.6 68.8 63.2
1000 46.2  78.3 59.1 56.5
1500 43.2  76.6 51.9 514
2000 41.8 722 49.0 41.0
2500 40.2  63.7 47.2
3000 41.4 56.2 47.8
3500 43.4 50.2 51.2
4000 44.8 44.7 45.1
4500 40.0 40.0 40.1

Cuadro 6: Precision del vocabulario comtin y no
comun.

las medidas DR, RFR y RLL. La comparacion
de los datos en los cuadros 7 y 9 muestran el
incremento en cobertura después de agregar los
adjetivos del corpus de referencia a los extraidos
del dominio mediante heuristicas lingiiisticas con
el objetivo de reducir ruido en los resultados. Por
ejemplo, para el caso de los primeros 1000 can-
didatos, RLL, DF y RFR tienen un incremento
por encima del 4% en cobertura, esto debido a
que se eliminan ma&s adjetivos estrechamente re-
lacionados con el contexto y que aparecen como
modificadores de términos verdaderos (por ejem-
plo, conjuntivitis rara). Con respecto a la preci-
sién, de los cuadros 8 y 10 se observa que hay un
incremento en los primeros 1000 candidatos de
11.6 %, 11.5%, 9.6 % para RLL, RFR y DR, res-
pectivamente, donde las precisiones mas altas y
similares se encuentran en DR y RFR. Para el ca-
so del sistema Termostat se obtuvo un conjunto
de 2,695 candidatos unipalabra y multipalabra,
por ello las celdas con umbrales mayores a 3000
candidatos no contienen informacion. La cober-
tura global con la reduccién de ruido es de un
56.3 % sélo con el vocabulario comtn y después
de la reduccién de ruido en términos de los ad-
jetivos tanto del corpus de dominio como los del
corpus de referencia.

Palabras RLL DF RFR TS
500 13.9 14.3 146 7.4
1000 24.3 26.9 26.1 12.8
1500 33.4 383 379 164
2000 41.7  46.7 46.4 16.6
2500 49.7 51.4 52.3 16.6
3000 55.3 54.8 56.6 16.6
3500 58.0 57.2 58.1

4000 58.5 585 58.5

Cuadro 7: Cobertura en la extraccién de términos
sin filtrar adjetivos del corpus de referencia.
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Palabras RLL DF RFR TS
500 62.6 64.6 65.6 33.2
1000 54.7 60.7 58.7 28.9
1500 50.2 57.5 56.9 24.6
2000 47 52.7 52.3 18.7
2500 44.8 46.3 471 149
3000 41.5 41.1 425 124
3500 37.3 36.8 37.4

4000 33.0 33.0 33.0

Cuadro 8: Precisién en la extraccion de términos
sin filtrar adjetivos del corpus de referencia.

Palabras RLL DF RFR TS
500 16.5 17.0 164 74
1000 29.4 31.2 31.2 12.8
1500 39.1 419 427 16.4
2000 47.6 48.1 49.9 16.6
2500 53.2 51.5 54.4 16.6
3000 55.7 54.8 55.8 16.6
3500 56.3 56.3 56.3

4000 56.3 56.3 56.3

Cuadro 9: Cobertura en la extraccion de términos
con filtro de adjetivos del corpus de referencia.

Eaxtraccion y ponderacion de términos con voca-
bulario comin y no comun

Si consideramos el vocabulario comtn y no
comun, asi como los candidatos con frecuencia
mayor o igual que 1 y que solo ocurren en el cor-
pus de dominio, se observa un incremento en co-
bertura de 5.2 %, 4.4% y 4.2% para RLL, DR y
RFR en los primeros 1000 candidatos después de
la reduccién de ruido (véase cuadros 11 y 13). Los
principales cambios en cobertura se presentan en
los umbrales mayores que 2000. Con respecto a
la precisién, después de la reduccion de ruido se
obtiene un incremento del 11.7%, 9.9% vy 9.3%
para el caso de RLL, DR y RFR en los primeros
1000 candidatos, donde las precisiones mas altas
corresponden a RFR con un 72.7% y DR con un
70.5 %.

Palabras RLL DF RFR TS
500 74.2 76.4 74 33.2
1000 66.3 70.3 70.2 28.9
1500 58.8 63.0 64.1 24.6
2000 53.6 54.2 56.2 18.7
2500 48.0 46.4 49.0 14.9
3000 41.8 41.1 419 124
3500 36.2 36.2 36.2

4000 31.7 31.7 31.7

Cuadro 10: Precisién en la extraccion de términos
con filtro de adjetivos del corpus de referencia.

Palabras RLL DF RFR TS
500 13.9 14.3 159 74
1000 24.3  26.9 28.1 12.8
1500 33.4 384 39.2 164
2000 419 514 49.3 16.6
2500 49.9 65.3 57.3 16.6
3000 57.4 T8.8 65.2 16.6
3500 66.6 83.1 74.1
4000 76.9 86.5 85.4
4500 89.9 88.8 90.1
5000 90.1 90.1 90.1

Cuadro 11: Cobertura en la extracciéon de térmi-
nos sin filtro de adjetivos de corpus de referencia.

Palabras RLL DF RFR TS
500 62.6 64.4 71.6 33.2
1000 54.7 60.6 63.4 28.9
1500 50.2 57.7 58.9 24.6
2000 47.2 579 55.6 18.7
2500 45.0 58.8 51.7 14.9
3000 43.1 59.2 489 124
3500 42.9 53.5 47.7
4000 43.3 48.7 48.1
4500 45.0 44.5 45.1
5000 40.6 40.6 40.6

Cuadro 12: Precisién en la extraccion de términos
sin filtro de adjetivos de corpus de referencia.

Por 1ltimo, si eliminamos los candidatos que
s6lo ocurren en el corpus de dominio y con fre-
cuencia igual a 1, la cobertura global es de un
73 % después de la reduccién de ruido y la preci-
sién para los primeros 1000 candidatos se man-
tiene practicamente sin cambios respecto a los
resultados incluyendo este subconjunto.

Palabras RLL DF RFR TS
500 16.5 17.0 175 74
1000 29.5 31.3 32.3 128
1500 39.2 43.1 44.8 16.4
2000 47.8 57.3 53.9 16.6
2500 55.6 70.8 62.8 16.6
3000 64.4 80.1 71.6 16.6
3500 75.5 83.3 82.9
4000 87.6 86.3 87.8
4500 87.8 87.8 87.8
5000 87.8 87.8 87.8

Cuadro 13: Cobertura en la extraccién de térmi-
nos con filtro de adjetivos del corpus de referen-
cia.
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Palabras RLL DF RFR TS
500 74.2 76.4 79 33.2
1000 66.4 70.5 72.7 289
1500 58.9 64.7 67.3 24.6
2000 53.9 64.5 60.7 18.7
2500 50.1 63.8 56.6 14.9
3000 48.4 60.1 53.8 124
3500 48.6 53.6 53.3
4000 49.4 48.6 49.5
4500 44.0 44.0 44.0
5000 39.6 39.6 39.6

Cuadro 14: Precisién en la extraccién de términos
con filtro de adjetivos del corpus de referencia.

7 Conclusiones

En este trabajo hemos presentado una meto-
dologia para identificar y extraer términos uni-
palabra y multipalabra, reconocibles en un cor-
pus de dominio especializado. Inicialmente, pa-
ra asignar relevancia a palabras simples compa-
ramos cuatro medidas diferentes e implementa-
mos algunas heuristicas linguisticas, para reducir
rutdo en los resultados. De las cuatro medidas
comparadas, la diferencia de rangos y la razén
de frecuencia relativa fueron las que lograron los
mejores resultados en términos de precisién y co-
bertura. Ademads, la estrategia para reducir rui-
do en los resultados, que consiste en considerar
heuristicas de corte lingiiistico para obtener ad-
jetivos que con frecuencia no participan en la
construccion de términos, derivé en buenos re-
sultados al permitir aumentar precision sin danar
significativamente la cobertura. Por otro lado, la
propuesta de construir termhood multipalabra a
partir del termhood de los elementos constituyen-
tes proporcioné buenos resultados ya que un ele-
mento con una ponderacién individual alta con-
tribuirda a incrementar el termhood de cualquier
sintagma donde se encuentre presente.

Por tanto, el enfoque de comparacién de cor-
pus resulté util para asignar relevancia a palabras
de un dominio ya que asumimos que las palabras
estrechamente relacionadas con el dominio ana-
lizado tendran una mayor probabilidad de ocu-
rrencia en el dominio que en un corpus de otro
dominio diferente o de lengua general, lo que ge-
nerara un termhood alto.

Actualmente existen muchas fuentes de infor-
macién textual disponibles en la Web en varias
lenguas, lo que facilita la obtencién de documen-
tos que sean utiles para implementar enfoques de
comparacién de corpus. En este sentido, el em-
pleo de noticias de periddicos electrénicos es su-
mamente valioso, pues contienen informacién so-

bre muchos temas: cultura, politica, ciencia, tec-
nologia, etc., lo que favorece la heterogeneidad
y exhaustividad del recurso textual, mejorando
con ello la precisiéon al momento de implementar
enfoques contrastivos.

Finalmente, resulta de gran interés probar la
metodologia propuesta en otros corpus de domi-
nio para explorar la estabilidad de los resultados,
lo que constituye parte de nuestro trabajo futuro.
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A Apéndice

Un pequeno conjunto de términos candidatos
antes y después de reducir ruido.

Previo a la reduccion de ruido

enfermedad /NC ocular/AQ alérgico/AQ severo/AQ
vaso/NC sanguineo/AQ anormal/AQ
catarata/NC congénito/AQ hereditario/AQ
degeneracién/NC macular/AQ himedo/AQ
ganglio/NC linfatico/AQ sensible/AQ
vaso/NC sanguineo/AQ permeable/AQ
vaso/NC sanguineo/AQ retiniano/AQ
resequedad/NC ocular/AQ serio/AQ
vaso/NC sanguineo/AQ defectuoso/AQ
gota/NC lubricante/AQ ocular/AQ
degeneracién/NC macular/AQ seco/AQ
gota/NC oftdlmico/AQ antibidtico/AQ

nervio/NC 6ptico/AQ saludable/AQ
anteojo/NC protector/AQ

cirujano/NC oftalmoldgico/AQ

vaso/NC sanguineo/AQ cerebral/AQ
secrecién/NC ocular/AQ seco/AQ
irritacién/NC ocular/AQ leve/AQ
anteojo/NC comun/AQ

degeneracién/NC macular/AQ senil/AQ
examen/NC ocular/AQ estdndar/AQ
trastorno/NC ocular/AQ comin/AQ
ganglio/NC linfatico/AQ circundante/AQ
musculo/NC ocular/AQ externo/AQ
movimiento/NC ocular/AQ anormal/AQ
enfermedad /NC ocular/AQ especifico/AQ
6rgano/NC digestivo/AQ
degeneracién/NC macular/AQ temprano/AQ
vaso/NC sanguineo/AQ fragil/AQ
oclusién/NC arterial/AQ retiniano/AQ
ganglio/NC linfatico/AQ cercano/AQ
caracteristica/NC facial/AQ anormal/AQ
anteojo/NC oscuro/AQ

afeccién/NC ocular/AQ grave/AQ
degeneracién/NC macular/AQ intermedio/AQ
lente/NC intraocular/AQ artificial/AQ
tejido/NC corneal/AQ subyacente/AQ
codgulo/NC sanguineo/AQ frecuente/AQ
cristalino/NC intraocular/AQ artificial/AQ
ceguera/NC nocturno/AQ congénito/AQ
enfermedad/NC intestinal /AQ inflamatorio/AQ
enfermedad/NC inflamatorio/AQ intestinal/AQ
dolor/NC ocular/AQ severo/AQ
inflamacién/NC ocular/AQ

reflejo/NC nervioso/AQ anormal/AQ
ciclosporina/NC liquido/AQ

examen/NC ocular/AQ completo/AQ
dolor/NC ocular/AQ excesivo/AQ
nervio/NC craneal/AQ

examen/NC ocular/AQ minucioso/AQ
pardlisis/NC facial/AQ periférico/AQ idiopético/AQ
ganglio/NC linfético/AQ

ganglio/NC linfatico/AQ justo/AQ
inclinacién/NC palpebral/AQ anormal/AQ
trastorno/NC neurolégico/AQ agudo/AQ
examen/NC oftdlmico/AQ estdndar/AQ
conteo/NC sanguineo/AQ completo/AQ
vaso/NC sanguineo/AQ débil/AQ
musculo/NC ocular/AQ

6rgano/NC hueco/AQ

presién/NC sanguineo/AQ normal/AQ
esteroide/NC oftalmico/AQ suave/AQ
molestia/NC gastrointestinal/AQ leve/AQ
nervio/NC éptico/AQ

Después de la reduccién de ruido

vaso/NC sanguineo/AQ permeable/AQ
vaso/NC sanguineo/AQ retiniano/AQ
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cirujano/NC oftalmoldgico/AQ enfermedad/NC intestinal/AQ

vaso/NC sanguineo/AQ cerebral/AQ inflamacién/NC viral/AQ
degeneracién/NC macular/AQ senil/AQ infeccién/NC gastrointestinal /AQ
ganglio/NC linfdtico/AQ circundante/AQ neuropatia/NC 6ptico/AQ isquémico/AQ
6rgano/NC digestivo/AQ codgulo/NC sanguineo/AQ

oclusién/NC arterial/AQ retiniano/AQ
lente/NC intraocular/AQ artificial/ AQ
cristalino/NC intraocular/AQ artificial/AQ
enfermedad /NC intestinal/AQ inflamatorio/AQ
enfermedad/NC inflamatorio/AQ intestinal/AQ
nervio/NC craneal/AQ

paralisis/NC facial/AQ periférico/AQ idiopédtico/AQ
ganglio/NC linfatico/AQ

examen/NC oftdlmico/AQ estdndar/AQ
nervio/NC 6ptico/AQ

inflamacién/NC articular/AQ

vaso/NC sanguineo/AQ

6rgano/NC abdominal /AQ

enfermedad /NC vascular/AQ cerebral/AQ
nervio/NC facial/AQ

cirujano/NC experto/AQ

examen/NC oftalmolégico/AQ estdndar/AQ
anteojo/NC

cirujano/NC especialista/AQ

musculo/NC facial/AQ

quiasma/NC 6ptico/AQ

degeneracién/NC macular/AQ

gota/NC oftdlmico/AQ antimicético/AQ
neuritis/NC éptico/AQ autoinmunitario/AQ
enfermedad/NC gastrointestinal /AQ
cirujano/NC

presién/NC sanguineo/AQ diastélico/AQ
retinopatia/NC diabético/AQ

alergia/NC nasal/AQ

cdncer /NC sanguineo/AQ

traumatismo/NC craneal/AQ

torrente/NC sanguineo/AQ
medicamento/NC tépico/AQ

cirugia/NC facial/AQ

resonancia/NC magnético/AQ cerebral/AQ
célula/NC sanguineo/AQ

enfermedad/NC diabético/AQ
enfermedad/NC digestivo/AQ

gota/NC oftdlmico/AQ profilactico/AQ
gota/NC oftdlmico/AQ antinflamatorias/AQ
gota/NC oftdlmico/AQ homeopdtico/AQ
6rgano/NC corporal/AQ

trastorno/NC articular/AQ

imagen/NC visual/AQ

lente/NC oftalmico/AQ

conteo/NC sanguineo/AQ

presién/NC sanguineo/AQ

hipertensién/NC arterial/AQ

trastorno/NC digestivo/AQ

tic/NC facial/AQ

trastorno/NC visual/AQ

hinchaz6n/NC facial/AQ

Adjetivos obtenidos del corpus de dominio.

severo, comun, cierto, probable, mejor, distin-
to, contagioso, posible, propio, bueno, convenien-
te, viejo, tratable, temprano, siguiente, suscep-
tible, alto, cuidadoso, diverso, agresivo, mayor,
pequeno, efectivo, bajo, importante, intenso, vi-
sible, presunto, reseco, diferente, util, complejo,
Unico, largo, gran, mismo, miope, borroso, cor-
to, redondo, saludable, rojo, abundante, incons-
ciente, simple, atento, peligroso, principal, nuevo,
suficiente, grande, excesivo, himedo, obvio, ne-
cesario, suceptivas, disponible, caliente, molesto,
menor, usual, grave, evitable, calmo, serio, fino,
eficaz, solo, cercano, excelente, pendiente, acti-
vo, frecuente, rapido, transparente, profesional,
national, opaco, dificil, brillante, seguro, leve, ra-
ro, fragil, mediano, lento, potente, facil, resisten-
te, amplio, delgado, fuerte, american, ocular, es-
pecifico, numeroso, precoz, completo, doloroso,
sensible, infecto, sano, profundo, particular, es-
pecial, lleno, genial, increible, grueso, pegajoso,
oscuro, préximo, ciego, habitual, diminuto, joven,
hereditario, presente, terapéutico, solido, breve,
incierto, dudoso, aceptable, claro, professional,
antecedente, normal, estricto, mortal, duro, valio-
S0, esencial, multiple, regular, muscular, eficiente,
desastroso, danino, sensitivo, prominente, frus-
trante, tipico, costoso, significativo, reciente, ac-
cesible, notorio, espeso, quieto, diario, delicado,
vulnerable, constante, medio, proclive, estrecho,
verdadero, evidente, clasico, enfermo, seco, den-
so, fijo, igual, menudo, distante, despierto, dere-
cho, gafo, total, extenso, vertical, incomodo, agu-
do, tremendo, impresionante, inevitable, flexible,
capaz, contento, general, sonioliento, caracteristi-
co, peor, preciso, international, riesgoso, rosado,
invisible, ligero, suave, frio, toxico, invasivo, va-
riable, existente, palido, futuro, débil, propenso,
responsable, alérgico, nitido, graso, antiguo, pre-
maturo, anormal, adcido, aspero, anciano, blan-
co, doble, letargico, amarillo, flojo, rigido, tardio,
extrano, céomodo, junto, poderoso, asimétrico,
viscoso, orgulloso, moderno, lens, triste, famo-
so, posterior, difuso, sencillo, esférico, correcto,
interno, externo, congénito, maximo, corriente,
degenerativo, listo, problematico, enorme, explo-
rador, malo, extremo, afecto
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Resumo

A andlise e descrigdo de propriedades sintatico-
semanticas de verbos sao importantes para a compre-
ensdo do funcionamento de uma lingua e fundamen-
tais para o processamento automatico de linguagem
natural, uma vez que a codificacao dessa descrigao
pode ser explorada por ferramentas que realizam esse
tipo de processamento. Esse trabalho experimenta o
uso do Unitex, uma ferramenta de processamento de
linguagem natural, para coletar uma lista de verbos
que podem ser analisados e descritos por um linguista.
Isso contribui significativamente para esse tipo de es-
tudo linguistico, diminuindo o esfor¢o manual humano
na busca de verbos. Foi realizado um estudo de caso
para automatizar parcialmente a coleta de verbos de
base adjetiva com sufixo -ecer em um corpus de 47
milhoes de palavras. A abordagem proposta é com-
parada com a coleta manual e a extracao a partir de
um dicionario para o PLN.
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Abstract

The analysis and description of syntactic-semantic
properties of verbs are fundamental to both the kno-
wledge of the grammar of a language and to the auto-
matic processing of natural language, as an encoded
form of this description can be exploited by automatic
tools. This paper experiments with the use of Unitex,
a natural language processing tool, to collect a list of
verbs that can be analysed and described by a linguist.
This work contributes significantly to linguistics, by
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decreasing the human manual effort in the search for
verbs. A case study is performed to partially auto-
mate the collection of verbs in -ecer with adjectival
bases in a corpus of 47 million words. The propo-
sed approach is compared with manual collection and
with extraction from an NLP dictionary.

Keywords

Unitex, List of verbs, Syntactic-semantic properties

1 Introdugao

O Processamento de Linguagem Natural (PLN)
é uma area interdisciplinar que estuda a geragao,
representacao e compreensao automatica de fala
e textos em linguas naturais. As aplicagoes do
PLN incluem tradugdo automadtica, reconheci-
mento automatico de voz, geracao automatica de
resumos, recuperacao de informagao, correcao or-
tografica e outras ferramentas que auxiliam a es-
crita. De acordo com Vieira & Lima (2001), o
PLN busca a construcao de programas capazes de
interpretar e/ou gerar informagao fornecida em
linguagem natural. Contudo, Laporte (2009) des-
taca que dicionérios (léxicos) e gramaticas para o
PLN, que podem ser construidos artesanalmente
por linguistas, sao também fundamentais para a
implementacao de ferramentas de qualidade. Os
linguistas sao responsaveis pela escolha de mode-
los de anédlise oriundos da teoria linguistica, pela
andlise e descricao da lingua e pela construcao e
atualizacao dos dicionarios e gramaticas.

Em pratica, nesse processo, sao coletadas pa-
lavras e expressoes, por exemplo expressoes mul-
tipalavra em geral (Ranchhod, 2005), nomes de
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pessoas (Bayraktar & Temizel, 2008), entidades
nomeadas (Traboulsi, 2009), expressoes juridicas
(Chieze et al., 2010), expressdes de senti-
mento (Duran & Ramisch, 2011), expressoes me-
taféricas (Miiller, 2014), expressdes com verbo-
suporte! (Vsup) (Barros, 2014; Rassi et al.,
2015). Os linguistas analisam os itens encon-
trados, tendo em vista uma descricao sintatico-
semantica em dicionarios para o PLN.

Este artigo compara varios métodos de co-
leta de palavras e expressoes. O contexto da co-
leta é uma descricao das propriedades sintatico-
semanticas de verbos de base adjetiva com os sufi-
x0s -ecer e -izar (Smarsaro & Picoli, 2013; Picoli,
2015).2

Trés abordagens sao focadas: a coleta manual
por introspecao ou com auxilio da web, como no
estudo inicial de Picoli (2015); a extragao a par-
tir de um dicionério para PLN existente; e a ex-
tragao a partir de um corpus de textos com o Uni-
tex (Paumier, 2015), uma ferramenta de PLN.

A descrigao de Picoli (2015) visa as derivagoes
que apresentam equivaléncia semantica entre a
frase de base (1) e a frase transformada (2):

(1) O sol aqueceu a areia
Férmula: Ny Adj-v Ny

(2) O sol tornou a areia quente
Formula: Ny tornar N1 Adj

A frase de base (1) contém o verbo com o sufixo
-ecer, no caso aquecer. Na féormula sintatica cor-
respondente, Ny significa nome ou grupo nomi-
nal que ocupa a posicao de sujeito na frase base,
Adj-v denota verbo de base adjetiva e Nj signi-
fica nome ou grupo nominal que ocupa a posicao
de complemento do predicado na frase base. A
frase transformada (2) contém o verbo tornar e
o adjetivo, no caso quente.

A autora selecionou, para a descrigdo
sintatico-semantica, apenas verbos que admitem
a correspondéncia semantica, como em (1) e (2).

'Uma expressio com verbo-suporte comporta um
verbo, mas o papel de nicleo do predicado e a selecao dos
argumentos nao sao cumpridos pelo verbo, e sim por um
item de outra categoria gramatical, geralmente um nome
ou um adjetivo, como em ter inveja ou ser invejoso (Ne-
ves, 1999). Sendo essa definigdo seméantica pouco precisa,
critérios sintaticos foram estabelecidos para cada idioma,
sempre verificando a existéncia de uma construgdo em que
o verbo-suporte pode ser removido sem mudanga de sen-
tido, como em a inveja que Jodo tem/a inveja de Jodo
(Gross, 1981; Langer, 2005; Rassi et al., 2015). As cons-
trugbes com verbo-suporte sdo um dos principais tipos de
expressoes multipalavra.

20 objetivo da coleta é a construgdo de um dicionério,
mas o objetivo do artigo é a comparagao de métodos de
coleta.

Foi construida uma lista de 88 verbos de base ad-
jetiva com sufixo -ecer. A partir dessa selecao de
verbos, a autora analisou e descreveu suas pro-
priedades sintdtico-semanticas formais (estrutu-
rais, distribucionais e transformacionais), que sao
aquelas relacionadas a natureza dos argumentos
admitidos pelo verbo e as transformacoes que o
verbo pode sofrer. As propriedades foram for-
malizadas em uma tabela do Léxico-gramatica,
segundo o formato proposto por Gross (1975).

Essa tabela, que foi obtida observando o com-
portamento sintatico-seméantico dos verbos numa
estrutura frasal e descreve construcoes sintaticas,
pode ser importante para aplicacées como a
traducdo de um texto em portugués para outra
lingua. Em portugués, por exemplo, brutalizar
pode equivaler semanticamente a tornar brutal,
mas em francés, a tradugao de tornar brutal, que
é rendre brutal, nao equivale semanticamente ao
verbo brutaliser “tratar com brutalidade”. Com
os resultados desse estudo, o verbo brutalizar po-
deria ser traduzido por rendre brutal. Além das
aplicacoes para o PLN, esse tipo de base de dados
permite um melhor conhecimento do uso de fra-
ses e de suas transformacoes, contribuindo para
o ensino da lingua.

Esse artigo esta estruturado em 6 segoes. Na
Secao 2, sao apresentados alguns trabalhos corre-
latos que examinam métodos de coleta de listas
de palavras e expressoes. A Secao 3 apresenta a
metodologia utilizada no desenvolvimento desse
trabalho. Os grafos construidos no Unitex para
coleta dos verbos e exemplos desejados sao apre-
sentados na Secao 4. Na Secao 5 sao apresentados
e discutidos os resultados do trabalho realizado
e a Secao 6 apresenta as conclusoes e trabalhos
futuros.

2 Revisao de literatura

A literatura cientifica descreve as trés aborda-
gens de coleta focadas neste artigo, mas nao en-
contramos publicacoes que comparassem varias
abordagens.

Em vérias pesquisas linguisticas recentes na
area da descricao lexical, a coleta de itens lexi-
cais e/ou exemplos para anélise é realizada com
auxilio da web e/ou por introspecgao (Rodrigues,
2009; Davel, 2009; Pacheco & Eric Laporte, 2013;
Picoli, 2015).

Listas de palavras ou expressoes sao também
extraidas de diciondarios preexistentes. Por exem-
plo, Barros (2014) extrai do trabalho de Chacoto
(2005) uma parte de sua lista de predicados no-
minais com o verbo-suporte fazer, e Rassi et al.
(2014) aproveitam as listas de Vaza (1988) e Bap-
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tista (1997) para constituir uma lista de predica-
dos nominais com os verbos-suporte ter e dar.

A terceira abordagem consiste no uso de uma
ferramenta de PLN, o Unitex ou outra, para co-
letar itens lexicais ou exemplos automaticamente
em um corpus de textos. Essas ferramentas reali-
zam processamentos que incluem a segmentacao
em frases, a segmentacdo em palavras ou toke-
nizagao, a classificacao gramatical de palavras e
a busca em textos. Dessa forma, os linguistas
podem se beneficiar do PLN por meio das ferra-
mentas construidas pelos profissionais da com-
putacao, da mesma forma em que, simetrica-
mente, a qualidade do PLN pode depender da
descri¢ao da lingua pelos linguistas.

Assim, Ranchhod (2005), Bayraktar & Temi-
zel (2008), Traboulsi (2009), Chieze et al. (2010),
Barros (2014), Rassi et al. (2015) utilizam o Uni-
tex para coletar diversos tipos de expressoes em
diversos corpora. Rassi et al. (2015) extraem uma
lista de 4.668 construgoes com Vsup, que totali-
zam 45 variantes de Vsup e 3.200 nomes dife-
rentes. Para criar essa lista, os autores elabo-
ram grafos no Unitex e aplicam esses grafos a
um corpus de 103.080 textos do jornal Folha de
Sao Paulo. Miiller (2014) coleta expressoes me-
taféricas com o NooJ, uma ferramenta historica-
mente relacionada com o Unitex e com funciona-
lidades e funcionamento proximos.

O Unitex? (Paumier, 2015) é um sistema
open-source para o PLN, desenvolvido inici-
almente na universidade Paris-Est Marne-La-
Vallée (Franca), disponivel gratuitamente e utili-
zado por empresas de PLN. Os alicerces do Uni-
tex (Silberztein, 1994) foram elaborados no La-
boratoire d’Automatique Documentaire et Lin-
guistique (LADL), dirigido por Maurice Gross,
que guiou um trabalho de andlise e descrigao
sintatico-semantica do francés. O Unitex é
distribuido com dicionarios desenvolvidos para
varios idiomas pela rede de laboratorios RELEX,
incluindo um dicionario do portugués do Brasil
(Muniz et al., 2005).

A ferramenta aplica dicionérios a corpora nao
anotados e extrai informacoes através de ex-
pressoes regulares e redes de transicoes recur-
sivas representadas como grafos. Um exemplo
de grafo no Unitex é apresentado na Figura 1.
Esse grafo reconhece o menino bonito e o garoto
inteligente. O cbédigo <A> reconhece um adje-
tivo: qualquer simbolo que aparecer entre “<”
e “>” ¢ interpretado pelo sistema como cdédigo
de propriedade lexical nos dicionarios ou como
lema. O padrao simples da Figura 1 poderia ser
representado na forma de uma expressao regu-

Shttp://www—igm.univ-mlv.fr/-unitex/

lar igualmente legivel, mas a representacao de
padroes complexos por grafos é mais conveniente
do que por expressoes regulares para o leitor hu-
mano.* A funcio dos padrdes nio se limita ao re-
conhecimento dos préprios itens a extrair, e pode
também se estender ao reconhecimento do con-
texto desses itens, em caso de ambiguidade.

t @ menino
garoto ’ @

Figura 1: Exemplo de grafo no Unitex.

Além do Unitex, concebido por linguistas com
experiéncia na descricao lexical e gramatical em
grande escala, outras ferramentas sao utilizadas
para coleta de itens lexicais e exemplos. Por
exemplo, Duran & Ramisch (2011) extraem ex-
pressoes de sentimento com o auxilio do sis-
tema mwetoolkit. Arranz et al. (2005) extraem
ocorréncias de expressoes verbais cristalizadas
morfologicamente diferentes da forma registrada
no diciondrio WordNet 1.6. A tecnologia dessas
duas experiéncias tem pontos comuns com os sis-
temas de NLP padrdo como GATE® e Stanford
NLP Software®, oriundos de uma inspiracao vol-
tada para a computacao, e é menos adaptada a
coleta do que o Unitex, por duas razoes.

Primeiro, a tnica forma de definir padroes
é a das expressoes regulares, que convém para
padrdes simples como NA (nome seguido de ad-
jetivo) e NAA, mas passa a ser menos legivel do
que os grafos quando os padroes se tornam mais
complexos. Para extrair os padroes desse traba-
lho, as expressoes se tornariam muito complexas
e de dificil leitura.

A segunda razdo é uma consequéncia da
auséncia de diciondrios nesses sistemas. O re-
conhecimento das categorias gramaticais especi-
ficadas nos padroes depende da anotacao das pa-
lavras do corpus. Essa anotacao é realizada por
etiquetadores automaticos, que cometem erros.
Se as anotacoes estao revisadas, o custo da re-
visao limita o tamanho dos corpora disponiveis
em portugués, e a diversidade dos textos. Se as
anotacgoes nao foram revisadas, os erros de etique-
tagem podem impedir a extracao de ocorréncias.

4Por exemplo, no grafo da Figura 6, as linhas que saem
do noé inicial indicam visualmente quais nés correspon-
dem ao inicio de cada variante do padrdao. Numa ex-
pressao regular equivalente, mesmo apresentada com uma
indentagdo cuidadosa, a identificacdo do inicio de cada
variante do padrao necessita que o leitor distinga os ope-
radores unido e concatenagdo, o que é menos evidente vi-
sualmente do que a oposi¢ao entre a presenga/auséncia de
uma linha entre dois nds.

Shttps://gate.ac.uk/

Shttp://nlp.stanford.edu/software/
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Nos dois casos, a abrangéncia da extragao é pre-
judicada. Com o Unitex, o uso de um dicionario
de grande cobertura garante uma abrangéncia
elevada.

A Sketch Engine (Kilgarriff et al., 2014) po-
deria ser utilizada para a coleta de palavras e ex-
pressoes, com as duas dificuldades que acabamos
de descrever e outras: nao permite a definicao
de padroes, nao pode ser utilizada em linha de
comando e o uso é cobrado.

Cook et al. (2008) coletam expressoes verbais
cristalizadas no BNC, um corpus anotado e revi-
sado. No caso do portugués, o custo da revisao
limita o tamanho dos corpora disponiveis e a di-
versidade dos textos, prejudicando a abrangéncia
da extracao.

3 Metodologia

No estudo inicial, Picoli (2015) coletou os itens
desejados por introspeccao e manualmente, em
diversos materiais como a web e dicionarios. A
descricao sintatico-semantica necessitava seleci-
onar apenas verbos que admitissem a corres-
pondéncia semantica, como em (1) e (2). Essa
operacgao, necessitada nas trés abordagens, pro-
duziu uma lista de 88 verbos em -ecer.

A segunda abordagem, a extragao dos verbos
em -ecer no dicionario de lemas do Unitex (Muniz
et al., 2005) com o comando grep, produz uma
lista de 298 verbos que necessita uma revisao.

A contribuic¢ao principal deste artigo esta na
terceira abordagem, em que os verbos derivados
com sufixo -ecer e os exemplos praticos reais de
frases com esses verbos sao tirados de um corpus
de textos publicados.

As férmulas (1) e (2) podem representar frases
com outros verbos. Além dos verbos de base adje-
tiva com sufixo -ecer, como enriquecer, os verbos
de base adjetiva com sufixo -izar também podem
ser inseridos em frases com as mesmas férmulas,
por exemplo:

(3) O adubo fertilizou a terra
Foérmula: Ng Adj-v Ny

(4) O adubo tornou a terra fértil
Formula: Ny tornar Ny Adj

Ferramentas de PLN podem ser usadas para bus-
car automaticamente frases que possuam deter-
minadas estruturas, como as apresentadas em (1)
e (2). A ferramenta de PLN utilizada neste tra-
balho foi o Unitex.”

7http://www—igm.univ—mlv.fr/~unitex/

Dadas as construcoes sintaticas descritas em
Picoli (2015), representadas pelas férmulas (1)
e (2), grafos foram construidos no Unitex para
reconhecer essas estruturas. Em seguida, o Uni-
tex foi utilizado para buscar frases a partir desses
grafos no corpus da Tribuna, um corpus de 45.908
textos jornalisticos escritos em portugués e publi-
cados pelo jornal do Espirito Santo A Tribuna®.
Os arquivos do corpus possuem, em média, 1.032
palavras. Esse corpus? possui textos publica-
dos nos anos de 2002 a 2006. Os textos abor-
dam assuntos diversos como Economia, Politica,
Familia, Ciéncia e Tecnologia, Concursos, TV,
etc.

A aplicacao de grafos do Unitex a cada arquivo
do corpus gera um arquivo de concordancia que
lista as ocorréncias de frases identificadas pelos
grafos. O Unitex permite que tags sejam adici-
onadas aos arquivos de concordancia. Assim, os
verbos foram colocados entre as tags <verbo>
e </verbo> e os adjetivos entre as tags <adj>
e </adj>. Os arquivos de concordéancia foram
concatenados gerando um tnico arquivo com to-
das as ocorréncias identificadas no corpus para
cada grafo utilizado.

Apébs essa primeira etapa, os verbos e adje-
tivos identificados pelos dois grafos construidos
por meio das férmulas (1) e (2), respectivamente,
sao extraidos dos arquivos de concordancia de
cada grafo e dois novos arquivos sao criados con-
tendo esses verbos e adjetivos, sem repeticao.
Assim, para cada grafo, dois arquivos sdo ge-
rados para andlise de um especialista: um ar-
quivo com os itens lexicais (Verbos.txt ou
Adjetivos.txt) identificados e um arquivo
com todas as frases do corpus utilizado onde es-
ses itens aparecem (ExemplosVerbos.txt e
ExemplosAdijetivos.txt).

Apenas a construcao dos grafos foi realizada
manualmente. Todas as etapas seguintes foram
realizadas por um programa de computador!?,
implementado em shell script, com essa finali-
dade, que utiliza as ferramentas do Unitex. O
pseudocddigo do programa é apresentado na Fi-
gura 2.

As linhas de 2 a 5 mostram a aplicacao de
um grafo G a cada arquivo de entrada D ge-
rando a concordancia C. A linha 4 concatena
o conteudo do arquivo C' gerado em um arquivo
chamado ConcordGeral.txt. Nas linhas de 7
a 22, esse arquivo ¢ lido linha a linha e, depen-

Shttp://www.redetribuna.com.br/jornal
http://www.inf.ufes.br/~elias/dataSets/
aTribuna-2ldir.tar.gz
Ohttp://www.inf.ufes.br/~elias/codes/
linguamatica2015.tar.gz


http://www-igm.univ-mlv.fr/~unitex/
 http://www.redetribuna.com.br/jornal 
 http://www.inf.ufes.br/~elias/dataSets/aTribuna-21dir.tar.gz
 http://www.inf.ufes.br/~elias/dataSets/aTribuna-21dir.tar.gz
 http://www.inf.ufes.br/~elias/codes/linguamatica2015.tar.gz
 http://www.inf.ufes.br/~elias/codes/linguamatica2015.tar.gz
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Grafos = {G1, G2} um repositério de grafos onde G; é o grafo construido
para férmula (1) e Gy o grafo construido para férmula (2)

Textos = {D1, Do, ..
corpus A Tribuna onde N = 45908

1 for G in Grafos do

., Dy} um repositério com os arquivos de entrada do

2 for D in Textos do

3 Aplique G em D gerando C

4 cat C >> ConcordGeral.txt

5 done

6

7 while read linha do

8 if [ G == G7 ] then

9 verbo = palavra entre <verbo> e </verbo>

10 vEFCanonica="grep ~S$verbo dlf | cut -4d"," -f2 |
11 cut -d "." -f1 | head -1

12 Se vFCanonica finaliza com -ecer

13 coloque verbo no arquivo Verbos.txt

14 coloque a linha no arquivo ExemplosVerbos.txt
15 fi

16

17 if [ == (G5 ] then

18 adjetivo = palavra entre <adj> e </adj>

19 coloque o adjetivo no arquivo Adjetivos.txt
20 coloque a linha no arquivo ExemplosAdjetivos.txt
21 fi

22 done < ConcordGeral.txt

23 done

Figura 2: Pseudocédigo do programa em shell script.

dendo do grafo que foi aplicado, é tomada uma
decisdao. Se o grafo aplicado é o que reconhece a
féormula (1), deve-se obter o verbo entre as tags
<verbo> e </verbo> e verificar se o lema (ou
forma canoénica) dele termina com sufixo -ecer.
Em caso afirmativo, o verbo e a linha sao coloca-
dos nos arquivos correspondentes. Se o grafo é o
que reconhece a férmula (2), basta obter o adje-
tivo que aparece entre as tags <adj> e </adj>
e colocar o adjetivo e a linha nos arquivos corres-
pondentes.

O lema do verbo é obtido a partir do arquivo
chamado dIf gerado pelo Unitex ao aplicar os
dicionarios durante o pré-processamento de um
texto (linha 10). O dIf é um dicionario gerado
para as palavras simples do texto. Um exemplo
de linha no arquivo dif é:

entristeceu,entristecer.VvV:J3s

O lema estd em negrito no exemplo. Ele
aparece apds a palavra que ocorre no texto ori-
ginal (forma flexionada) e é separado dela por
uma virgula. A classificacdo gramatical da pa-
lavra aparece apds um ponto que segue o lema.
No exemplo, a classe verbo é representada pelo

c6édigo V no diciondrio do Unitex. O que se-
gue a classificacdo gramatical apds “” sao as
informacoes flexionais. Nesse caso, J representa
passado, 3 indica terceira pessoa e S singular.

Feito isto, o linguista realiza uma andlise mi-
nuciosa dos arquivos gerados para verificar se os
verbos encontrados fazem parte do grupo de ver-
bos que se pretende descrever e se os adjetivos
encontrados derivam verbos relevantes. Em uma
busca para selecionar verbos com final -ecer por
exemplo, é possivel que a ferramenta encontre al-
guns tipos de verbos: os de base adjetiva com su-
fixo -ecer, como apodrecer; os de base substantiva,
com o sufixo -ecer, como amanhecer; e ainda os
que nao sao formados por derivacdo, como acon-
tecer. O trabalho do linguista é selecionar, a par-
tir da busca feita com o Unitex, o grupo de itens
lexicais que pretende descrever.

4 Descricao dos grafos construidos no
Unitex

O grafo responsavel por reconhecer a estru-
tura (1) é apresentado na Figura 3. SN é uti-
lizado para reconhecer um sintagma nominal. O
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reconhecimento de sintagmas nominais foi de-
talhado previamente em um outro grafo, que
serd apresentado posteriormente, e incluido nesse
como subgrafo. Referéncias a subgrafos sao re-
presentados em nés com fundo cinza pelo Unitex.
O cédigo <V> no né do grafo é utilizado durante o
processamento pelo Unitex para reconhecer ver-
bos.

—)—{sn)

<verbo>

<))

</verbo>

Figura 3: Grafo que reconhece frases que pos-
suem a estrutura da Férmula (1) criado no Uni-
tex.

O Unitex permite inserir saidas (texto em ne-
grito sob setas) no grafo. Existem trés modos de
utilizar as saidas ao aplicar um grafo para identi-
ficar padroes em um texto. As saidas podem ser
ignoradas (opc¢ao “are not taken into account”),
podem ser usadas para substituir a sequéncia
reconhecida no arquivo de concordancia (opgao
“REPLACE recognized sequences”) ou podem
ser inseridas no arquivo de concordancia (opgao
“MERGE with input text”). Na Figura 3, saidas
sao utilizadas para inserir as tags <verbo> e
</verbo> no arquivo de concordancia. Assim,
aplicando esse grafo no modo “MERGE with in-
put text”, o verbo identificado serd apresentado
entre essas tags no arquivo de concordancia.

Esse grafo reconhece qualquer verbo e nao
apenas os verbos de base adjetiva derivados com
sufixo -ecer. Um filtro foi realizado posterior-
mente pelo programa implementado usando os
resultados da aplicagdo dos dicionarios do Uni-
tex, como apresentado no pseudocddigo.

A Figura 4 apresenta uma amostra do arquivo
de concordancia obtido com a aplicagao do grafo
da Figura 3. Alguns dos exemplos listados nao
contém o verbo entre dois sintagmas nominais,
mas foram extraidos assim mesmo porque a des-
crigao dos sintagmas nominais no grafo SN inclui
poucas restricoes e por causa das homonimias en-
tre entradas lexicais no diciondrio do Unitex. O
{S} é um simbolo separador de frases inserido no
Unitex, durante o pré-processamento do texto.

Para reconhecer a estrutura (2), foi criado
o grafo apresentado na Figura 5. O cdédigo
<tornar.V:J> é utilizado durante processa-
mento pelo Unitex para reconhecer verbos no
passado que tem tornar como lema. O cédigo
<A> reconhece um adjetivo. As saidas <adij> e
</adj> sao utilizadas para taguear o adjetivo
identificado no arquivo de concordancia. O grafo
SN utilizado como subgrafo nas Figuras 3 e 5

para reconhecer sintagmas nominais é apresen-
tado na Figura 6. Esse grafo reconhece as princi-
pais estruturas de sintagmas nominais que devem
ser encontradas nas frases buscadas. Observe na
Figura 6 que ele também inclui um outro sub-
grafo, Preposicao.grf, usado para reconhecer pre-
posigoes.

Cdédigo Unitex Reconhecimento Lexical
<N> substantivos
<PRO + Pes> pronomes pessoais

<DET> determinantes
<PRO + Dem> pronomes demonstrativos
<A> adjetivos

Tabela 1: Cédigos do Unitex usados na Figura 6
e seu significado.

A Tabela 1 mostra o significado dos codigos
usados nesse grafo. Observe que o simbolo +
pode ser usado para reconhecer sequéncias de
informacoes gramaticais ou semanticas, isto é,
sequéncias mais especificas. Por exemplo, o
codigo <PRO> é usado para reconhecer quaisquer
pronomes. Ja o codigo <PRO+Pes>, usado no
grafo SN, reconhecerd apenas os pronomes pes-
soais.

Alguns exemplos de sintagmas nominais que
podem ser reconhecidos pelo grafo da Figura 6
sao:

a) Jodo.
b) O menino bonito.

c) Aquele belo sapato.

5 Resultados e discussao

As trés abordagens focadas neste artigo podem
ser comparadas em termos de abrangéncia, es-
forco e tempo.

A abrangéncia é o critério mais importante
porque mede a qualidade e a quantidade do re-
sultado. A abordagem manual produziu 88 en-
tradas em -ecer depois da revisdo. A extracao
automatica a partir do dicionario Unitex-PB for-
neceu 298 entradas em -ecer que necessitavam
revisao, mas a revisao nao foi feita para evitar
o efeito de repeticdo em que a mesma operacgao
sobre as mesmas entradas pelo mesmo linguista
se torna mais facil e rapida a cada iteragao.

A extracao a partir do corpus pelo grafo da Fi-
gura 3 apresentou nos arquivos de concordancia
79 verbos diferentes com sufixo -ecer e 10.693
exemplos de frases com esses verbos. Dos 79 ver-
bos, foi verificado manualmente por um linguista
que 27 sao de base adjetiva e possuem corres-
pondéncia semantica quando inseridos em frases
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{S} A empresa<verbo> oferece</verbo> cursos para formagédo

{S} Este recurso<verbo> fornece</verbo> som excepcional

{S} a, na Praca do Papa, e J& tem gente<verbo> aquecendo</verbo> as turbinas para
{S} Eu<verbo> agradecia</verbo> a Deus 24 horas por dia principalmente,

me<verbo> entristeceu</verbo> muito

{S} Isso me<verbo> emagreceu</verbo> e me deixou mais saudavel.

{S} A pele<verbo> apodreceu</verbo> e ,

se a infeccgdo se genera

Figura 4: Parte da concordéancia obtida em modo merge com o grafo da Figura 3.

(SN ) <tornar.vy> )-{sN )—)

<adj>

(<> }5—0O

</adj>

Figura 5: Grafo que reconhece frases que pos-
suem a estrutura da Férmula (2) criado no Uni-
tex.

como (1) e (2): vérios dos verbos com sufixo -
ecer nao eram de base adjetiva e nao foram sele-
cionados, como o verbo oferecer apresentado na
Figura 4. Comparando a lista obtida com a de Pi-
coli (2015), foi observado que um dos verbos iden-
tificados que possui correspondéncia semantica,
enratvecer, nao consta na lista de verbos descri-
tos pela autora.

Ja o grafo da Figura 5 deu 177 adjetivos e
234 exemplos de frases com esses adjetivos. Dos
177 adjetivos, foi verificado manualmente que 9
tém derivados em -ecer que admitem a corres-
pondéncia semantica em frases como (1) e (2).
Nessa lista de adjetivos, apenas 3 formam ver-
bos que nao foram coletados a partir do grafo da
Figura 3. Assim, utilizando a extragdo a partir
do corpus, foi construida uma lista final com 30
verbos (27 coletados pelo grafo da Figura 3 e 4
outros coletados a partir do grafo da Figura 5).11
Esse resultado é compardvel com os 88 verbos
apresentados em Picoli (2015). Assim, a extragao
a partir de um grande corpus homogéneo é efici-
ente para coleta de verbos e adjetivos, mas me-
nos do que a coleta manual, que leva em conta
as varias comunidades em que o pesquisador esta
inserido.

Todavia, os dois métodos de coleta sdo com-
plementares. O Unitex extraiu do corpus um
grande numero de exemplos de frases com es-
ses verbos que podem ser utilizados no estudo
e na atestacao de suas propriedades. Analisando
exemplos de frases com o mesmo verbo, podem-

HEsse mesmo grafo poderia ser usado para coletar ad-
jetivos que derivam verbos com outros sufixos, como -izar.
Analisando rapidamente as listas, verificou-se que 13 ad-
jetivos extraidos do corpus tém derivados em -izar e 272
verbos tém o sufixo -izar. Portanto, esse sufixo é mais
frequente e mais produtivo neste corpus do que -ecer.

se observar propriedades distintas. Tal riqueza
de exemplos é complementar a andlise por in-
trospeccao, indispensavel para identificar, entre
outras, as propriedades que os verbos nao pos-
suem.

Enfim, a comparacao entre a abordagem por
dicionério e as duas outras sugere que o dicionério
contém entradas pouco usadas, que podem difi-
cilmente ser submetidas a um estudo aprofun-
dado de suas propriedades sintdatico-seménticas,
pois tal estudo pressupoe que o linguista domine
o uso das entradas em todas suas construcoes.

O segundo critério, o do esforgco humano de-
sempenhado, ¢ dificil de avaliar, mas durante esta
experiéncia, achamos mais trabalhosa a busca le-
xical sem ferramentas computacionais.

O terceiro critério é a duragdo do processo de
coleta.

No estudo inicial, Picoli (2015) nao registrou
uma estimagao do tempo gasto para a busca ma-
nual de itens lexicais, nem para a selecao dos itens
que possuem correspondéncia semantica quando
inseridos em frases como (1) e (2). A busca ma-
nual nao consistiu em ler grandes quantidades de
textos; contudo, considerando que aproximada-
mente 4 minutos sao necessarios, em média, para
ler um dos arquivos do corpus, seria necessario
aproximadamente 3.000 horas para apenas ler to-
dos os 45.908 arquivos desse corpus.

Na segunda abordagem, a resposta do sistema
é imediata.

Na terceira abordagem, o programa imple-
mentado para coleta dos verbos e adjetivos foi
executado em um computador com as seguin-
tes caracteristicas: processador Intel core i5,
memoria de 4GB, sistema operacional Ubuntu
14.04. O tempo de execucao para coleta dos
adjetivos foi 1h35min e para coleta dos ver-
bos 3h54min. Essa diferenca de tempo é con-
sequéncia do tempo adicional necesséario para ge-
rar outro arquivo de concordancia mantendo ape-
nas os verbos com sufixo -ecer. Portanto, esses
verbos foram identificados em poucas horas, e o
processo pode ser agilizado, concatenando todos
os textos do corpus em um tnico arquivo e apli-
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J"’,/

<DET>

<PRO+Pes> |)
—

<PRO+Dem>

<DET>

[<n>)

<PRO+Dem>

<DET>

<>

<PRO+Dem=>

<DET>

<PRO+Dem> }l <N> )| Preposicao.grf )}—| <N>

Figura 6: Subgrafo que reconhece sintagmas nominais (SN.grf) criado no Unitex.

cando cada grafo ao corpus completo. Para verifi-
car se os verbos sao de base adjetiva e se possuem
correspondéncia semantica em frases como (1)
e (2), analisando cada verbo e adjetivo extraido
para verificar se eles ocorrem na estrutura bus-
cada e se possuem as propriedades de interesse,
o linguista gastou cerca de 2 minutos por verbo.

Assim, com a utilizacdo de uma ferramenta
de PLN, o linguista pode, em um curto periodo
de tempo, extrair uma parte do seu objeto de
analise, que sao neste estudo os verbos que apa-
recem na estrutura sintatica de interesse.

6 Conclusao

Nesse trabalho foi utilizada uma ferramenta de
processamento de linguagem natural, o Unitex,
para auxiliar o recenseamento de verbos de base
adjetiva com sufixo -ecer e de exemplos de fra-
ses com estes verbos, para andlise e descricao de
propriedades sintatico-semanticas.

Foram construidos dois grafos no Unitex: um
para coleta de frases contendo verbos e outro para
coleta de frases contendo adjetivos que podem
derivar os verbos de interesse. Esses grafos fo-
ram construidos a partir das férmulas (1) e (2)
que descrevem as estruturas de frase cuja equi-
valéncia semantica poderia ser estudada como em
Picoli (2015). Foi implementado um programa
que aplica esses grafos no corpus da Tribuna e
gera arquivos para andalise de um linguista.

O linguista deve selecionar para descrigao ape-
nas aqueles verbos com as caracteristicas deseja-
das: base adjetiva e correspondéncia semantica
em frases como (1) e (2). Foram identificados 30
verbos com essas caracteristicas, sendo que um
deles nao fora identificado pelo estudo de Picoli
(2015).

A coleta dos verbos por este método produz
resultados menos abrangentes, mas também é

menos trabalhosa para os linguistas que buscam
descrever a lingua portuguesa. O linguista pode
ainda poupar esforco e tempo com o Unitex por
meio de outros métodos: por exemplo, extraindo
todos os 298 verbos com sufixo -ecer do dicionéario
de lemas do Unitex, antes de revisar a lista ob-
tida.

Como trabalho futuro, pretende-se realizar o
mesmo experimento em outros corpus, maiores e
de géneros textuais diferentes do apresentado no
jornal A Tribuna e realizar a coleta de itens em
dicionarios existentes. Pretende-se também repe-
tir a experiéncia com versoes mais completas dos
grafos. Por exemplo, pode ser incluido no grafo
da Figura 3 o reconhecimento de frases com o
verbo na primeira pessoa do singular, sem pro-
nome sujeito explicito, como em Fortaleco meus
bracos. Da mesma forma, é possivel relaxar as
restricoes do grafo da Figura 5, para aceitar o
verbo em outros tempos que nao o perfeito (O sol
torna a areia quente), ou aceitar os complemen-
tos na ordem inversa (O sol tornou quente a parte
superficial). Grafos adicionais podem ser cons-
truidos para representar construcoes frequentes
associadas a (1), por exemplo,

N1 Adj-v < A areia aqueceu.

Além disso, pretende-se também criar uma
interface web onde o linguista poderd informar
as formulas sintaticas de interesse, tais como as
apresentadas nas férmulas (1) e (2). Essas es-
truturas serao convertidas automaticamente em
grafos do Unitex que serao usados para busca-las
em alguns corpora internos predefinidos. Assim,
uma lista de verbos serd criada automaticamente
para que o linguista continue seu trabalho.
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Resumen

1 Introduccion

Actualmente existen varios métodos para produ-
cir resimenes de texto de manera automatica, pero
la evaluacién de los mismos continua siendo un tema
desafiante. En este articulo estudiamos la evaluacién
de la calidad de resimenes producidos de manera au-
tomatica mediante un método de compresién de fra-
ses. Abordamos la problemaética que supone el uso de
métricas automaticas, las cuales no toman en cuenta
ni la gramatica ni la validez de las oraciones. Nues-
tra propuesta de evaluacién estd basada en el test de
Turing, en el cual varios jueces humanos deben iden-
tificar el origen, humano o automético, de una serie
de resumenes. También explicamos como validar las
respuestas de los jueces por medio del test estadistico
de Fisher.

Palabras clave

Evaluacion de resumen automéatico, Compresién de
frases, Test de Turing, Crowdsourcing

Abstract

Currently there are several methods to produce
summaries of text automatically, but the evaluation
of these remains a challenging issue. In this paper, we
study the quality assessment of automatically genera-
ted abstracts. We deal with one of the major draw-
backs of automatic metrics, which do not take into
account either the grammar or the validity of senten-
ces. Our proposal is based on the Turing test, in which
a human judges must identify the source of a series of
summaries. We propose how statistically validate the
judgements using the Fisher’s exact test.

Keywords

Text Summarization Evaluation, Sentence Compres-
sion, Turing Test, Crowdsourcing

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

La compresién de frases consiste en eliminar
las partes menos importantes de una oracién o de
una frase de manera automatica. Aunque es un
tema relativamente reciente, ya se han propuesto
diversas aplicaciones para su uso, por ejemplo en
los dispositivos méviles que cuentan con panta-
llas reducidas en tamanio y donde el nimero de
caracteres mostrados es limitado. La compresién
de frases permitiria reducir la extensién del texto
mostrado y, de esta manera, incluir mas informa-
cién en un espacio reducido.

Otra aplicacién es la de traduccién automéati-
ca de subtitulos. Un modulo de traduccién au-
tomatica puede estar acoplado con médulo de
compresiéon de frases de manera que se garan-
tice una longitud especifica del texto traducido.
La compresion de frases también puede servir pa-
ra ayudar a las personas con problemas visuales.
Grefenstette (1998) presenta un método de re-
duccién de textos que tiene por objetivo dismi-
nuir el tiempo de lectura de un sintetizador para
ciegos.

Si bien es cierto que el tema de resumen au-
tomatico continta siendo de mucho interés, la
evaluacién presenta ain muchos retos que nece-
sitan ser considerados y estudiados. Por ejemplo,
se sabe poco acerca de la subjetividad en los cri-
terios para calificar un resumen. En este articulo
abordaremos metddicamente el tema de la cali-
dad minima esperada para un resumen. Esto es,
dejando de lado que el resumen sea bueno o ma-
lo, verificar que éste cumple con las expectativas
minimas esperadas. Dicho de otra manera, que
no se pueda distinguir si el resumen ha sido pro-
ducido por una méquina o por una persona.

En la seccién 2 pondremos en evidencia la ne-
cesidad de considerar cierta calidad minima en
la evaluacion. Después, en la seccién 3 discutire-
mos algunos métodos de evaluacién de resimenes
y puntualizaremos por qué algunos de ellos no
resultan adecuados para evaluar resiimenes por
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compresién. En las secciones siguientes propon-
dremos un método de evaluacién basado en el test
de Turing cuyos resultados pueden ser validados
estadisticamente con una prueba de hipétesis.

2 Resumen por compresién de frases

La compresion de frases fue definida por
Knight & Marcu (2000) como un método de re-
duccién de oraciones. Los autores proponen algo-
ritmos para eliminar palabras de una frase, sin
cambiar el orden, de manera que la secuencia re-
sultante, considerada como una compresién de la
original, puede o no ser una oracién valida en
Inglés.

En (Molina, 2013) se plantea usar la com-
presién de frases como un método para generar
resumenes de manera automatica. La idea es eli-
minar ciertos elementos de las frases de un tex-
to pero considerando su contexto original en lu-
gar de comprimir las frases aisladas. Para esto, se
propone dividir la oracién en segmentos discur-
sivos y luego, mediante un algoritmo basado en
aprendizaje de maquina, se decide cuales de los
segmentos se pueden eliminar. Los criterios para
generar el resumen son que éste sea mas corto,
informativo y gramaticalmente correcto.

Sin embargo, la evaluacion de un resumen por
compresion de frases es un tema que merece ser
tratado cuidadosamente. A diferencia del méto-
do de resumen automatico por extraccion, el re-
sumen por compresién de frases puede modificar
la estructura gramatical de las oraciones.

Por ejemplo, considere el Cuadro 2 que pre-
senta las 22 compresiones posibles de una frase
con 3 segmentos. Sea ¢ = [En casa es (til tener un
termémetro]_s; [para saber con precisién]_s2 [si alguien de
la familia tiene fiebre.]_s3 . Note que las compresiones
©3, P4, Pe Y 7 NO son gramaticalmente correc-
tas o cambian el sentido original de la frase. Esto
nos lleva a concluir que la evaluacién de un resu-
men por compresion de frases debe considerar la
validez de las frases resultantes. En la seccion 3
discutiremos més en detalle algunos métodos de
evaluacién de restimenes.

3 La evaluacién de restimenes

La evaluacién del resumen automético ha si-
do una cuestion compleja, que ha propiciado el
surgimiento de varios enfoques. En (Amigd et al.,
2005) se discuten ampliamente varios métodos de
evaluacién pero nuestro interés principal es con
respecto a la fuente de validacién de los restime-
nes que puede ser: manual o automaética.

3.1 Evaluacién manual

La evaluacién manual consiste basicamente en
la lectura y comparacién de los resimenes au-
tomaticos con respecto a los resimenes produci-
dos por humanos (Edmundson, 1969). Su princi-
pal ventaja es que el criterio humano es garantia
de validez y pertinencia. Su principal desventaja
es que a partir de un mismo texto se puede pro-
ducir una infinidad de resimenes validos y esto
puede provocar que los evaluadores no muestren
acuerdo.

Como parte de los trabajos representativos de
la evaluaciéon manual esta el de Mani et al. (1999)
en el que los autores proponen dar a los anotado-
res tanto los resimenes producidos con métodos
automdticos como los documentos originales. La
hipdtesis es que los originales, contienen frases-
clave que determinan la temética del texto y por
lo tanto éstas deben estar incluidas en un resu-
men. Los anotadores deben comparar los docu-
mentos con los resimenes y verificar que estos
altimos en efecto contengan dichas frases-clave.

Saggion & Lapalme (2000) propone otro méto-
do en la misma linea pero aplicado a resiimenes
mono-documento. La variante es que en lugar de
frases, se entrega a los anotadores una lista de
conceptos-clave que deben ser mencionados en los
resimenes automaticos.

Orasan & Hasler (2007) propone evaluar la
calidad de un resumen con un test comparativo.
Los anotadores deben elegir el mejor resumen de
entre un par tal que uno de ellos fue elabora-
do con una herramienta de resumen asistido por
computadora (Computer-Aided Summarization)
y el otro sin esta herramienta. Su hipdtesis es
que no existe diferencia, estadisticamente signifi-
cativa, entre ambos tipos y por lo tanto, los ano-
tadores son incapaces de distinguirlos.

3.2 Evaluacion automatica

La evaluacién automatica consiste en que un
programa evalie los resimenes. Su principal ven-
taja es que permite tratar cantidades masivas de
documentos. Sin embargo, muchos métodos au-
tomaticos, no consideran ni la coherencia ni la
validez gramatical ni la sucesién retdrica de las
ideas. Es decir que para muchos de estos métodos
no importa el orden légico de las palabras sino
simplemente si aparecen o no. En las subseccio-
nes siguientes, mencionaremos las caracteristicas
de algunos métodos automaticos.
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o1 (s1,82,83)

En casa es (til tener un termdmetro para saber con precisién si alguien de la familia tiene

fiebre.
(,52 (81, 83) En casa es (til tener un termdémetro si alguien de la familia tiene fiebre.
03 (81, 82) En casa es (til tener un termémetro para saber con precisién.
@4 (82, 83) Para saber con precisién si alguien de la familia tiene fiebre.
@5 (81) En casa es (til tener un termdémetro.
o6 (s2) Para saber con precisién.
o7 (83) Si alguien de la familia tiene fiebre.
¢s ()

Cuadro 1: Ejemplo de las compresiones posibles de una frase.

3.2.1 Ewvaluacion usando referencias: ROUGE

Uno de los métodos de evaluacién automati-
ca mas utilizados es ROUGE (Recall-Oriented
Understudy for Gisting Evaluation) (Lin, 2004).
Este se utiliza incluso durante las campanas in-
ternacionales de Document Understanding Con-
ferences - Text Analysis Conference desde el afio
2008. La idea general es comparar un resumen
candidato (automatico) con varios resimenes ela-
borados por expertos, llamados resimenes mo-
delo o referencias. Asi, la métrica de evaluacién
se basa en la coocurrencia de n-gramas entre el
resumen candidato y los de referencia. La ecua-
cién (1) corresponde a la férmula para calcular la
métrica ROUGE-N (R,,), donde n es el tamano
del n-grama y Cnt,,(gram,,) es el nimero méxi-
mo de n-gramas que aparecen tanto en el resumen
candidato como en las referencias (refs).

o ZSe{refs} ZgramneS C'ntm(gramn)
ZSe{refs} Zgr(zmnes Cnt(g’ramn)

Ry,

Si bien ROUGE ha tenido gran aceptacion en-
tre la comunidad, no resulta adecuado para eva-
luar restiimenes con frases comprimidas. Note que
la métrica se basa en la cobertura entre el resu-
men candidato y el conjunto de los resimenes
de referencia. Dado que los resimenes con fra-
ses comprimidas contienen menos palabras, estos
son penalizados aunque su contenido sea perti-
nente. Por esta razén, ROUGE no es adecuado
para evaluar la calidad de un resumen producido
mediante la compresion de frases.

3.2.2 FEvaluacion inspirada en la traduccion au-
tomdtica: BLEU

En (Molina et al., 2010), se estudia la evalua-
cién de frases comprimidas mediante una métrica
semiautomatica, desarollada originalmente por
IBM para la tarea de la traducciéon automadtica,
llamada BLEU (Papineni et al., 2002). Inspirada

por ROUGE, esta métrica estd basada en la pre-
cision entre los n-gramas de una frase candidata
y un conjunto de frases de referencia. La idea ge-
neral es calcular la proporcion de n-gramas de la
frase candidata presentes en las referencias y el
nimero total de n-gramas de la frase candidata.
En la ecuacién (2), C corresponde a la frase can-
didata y Cntp(n) es el nimero méximo de veces
que un n-grama de la frase candidata fue encon-
trado en alguna de las referencias. Una penaliza-
cién con respecto a la longitud (Brevity Penalty,
BP) se impone a las frases demasiado largas o
demasiado cortas en la ecuacién (3). Cuanto mas
corta sea la frase mayor serd su penalizacién. En
consecuencia, la frases comprimidas obtienen un
score bajo. Por lo tanto, BLEU no es adecuado
para evaluar resimenes producidos por compre-
sién de frases.

P — ZC&{Cands} Zn—grameC Cntdip(n)
! ZCG{Cands} Zn-grameC Cm‘(n)

N 1

BLEU = BP x e(Zn=1 n1og(Pn) (3)

8.2.3 Fvaluacion sin referencias: FRESA

En (Molina et al., 2012), se intenta evaluar
resimenes con frases comprimidas utilzando la
métrica FRESA (Torres-Moreno et al., 2010; Sag-
gion et al., 2010; Torres-Moreno, 2014), la cual no
requiere resimenes de referencia dado que sola-
mente utiliza el documento de origen. La idea es
calcular las divergencias entre las distribuciones
de frecuencias de términos entre el resumen que
se quiere evaluar y el texto de origen. Estas diver-
gencias corresponden a las de Kullback-Leibler
(KL) y Jensen-Shannon (JS) como se describe en
(Louis & Nenkova, 2008).

Sea T el conjunto de términos contenidos en
el documento de origen. Para cada t € T, C{ es
el nimero de apariciones de t en el documento
de origen y C; es el niimero de apariciones de ¢
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en el resumen que se quiere evaluar. En la ecua-
cién (4), se calcula la diferencia absoluta entre
las divergencias de dichas distribuciones (en el
espacio log). Los valores altos (poca divergencia)
estdn asociados a la similitud entre el resumen
y el texto de origen mientras que los balores ba-
jos (alta divergencia) implican disimilitud entre

ellos.
cr c?
log(t+1) log(t+1>‘ 4
7] g @

La interpretacién de esta métrica no es trivial
ni intuitiva. La tnica conclusién que se puede sa-
car a partir de los valores de la métrica es que
el valor de divergencia entre un texto y su resu-
men es elevado, pero esto siempre es aplicable a
las frases comprimidas como se muestra en los
experimentos de (Molina et al., 2012). Asi, FRE-
SA asocia valores de alta divergencia indepen-
dientemente de la estrategia utilizada, incluyen-
do la compresién aleatoria. Por lo tanto, tampoco
resulta una manera adeacuada de evaluacién de
resumenes por compresion de frases.

p-y°

teT

Después de presentar tres diferentes medidas
automaticas en esta seccion, queda claro que nin-
guna de ellas toma en cuenta la estructura gra-
matical de las frases comprimidas. En efecto, una
de las principales desventajas de las evaluaciones
automaticas es que no consideran ni la graméati-
ca ni la retérica ya que se basan solamente en
las apariciones de elementos 1éxicos como los n-
gramas.

En la siguiente seccion, proponemos afrontar
la problematica de la evaluacién de otra manera,
usando el test de Turing.

4 El juego de la imitacién

Las ideas que tuvo Alan Turing, acerca de
las maquinas y el pensamiento, siguen generando
polémica. Sin embargo, vamos a explorar cémo
pueden resultar ventajosas para la evaluacion de
algunas tareas del Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) y en concreto del resumen au-
tomadtico.

Nos referimos al famoso test de Turing des-
crito en el articulo (Turing, 1950) en el cual se
discute la cuestion: “;Y si las médquinas pudieran
pensar?”

Para evitar la complicacion de tener que defi-
nir qué significa pensar, Turing establecié el juego
de la imitacién, hoy conocido como el test de Tu-
ring. En el juego hay dos jugadores y un juez. El
primer jugador es un ser humano (A) y el segun-

do es una méquina (B). Otra persona que funge
como el juez (C) debe adivinar la identidad de
cada uno de los jugadores sin verlos. Unicamente
se permite que los jugadores interactien con el
juez mediante una terminal. Por ejemplo, el juez
escribe preguntas con la ayuda de un teclado y
lee las respuestas de los jugadores en una panta-
lla. Al final del juego, el juez debe indicar quién
es la maquina y quién es el humano a partir de
las respuestas obtenidas durante el intercambio.

Por supuesto, el objetivo de este experimen-
to hipotético propuesto por Turing no era el de
enganar a alguien en particular, sino el de plan-
tear cuestiones filoséficas en torno al pensamien-
to. Concretamente, sobre la posibilidad de re-
crear artificialmente las funciones cognitivas del
cerebro humano y sobre la posibilidad de eva-
luar si dichas funciones corresponden a lo que
podriamos esperar de “algo” que piensa.

Para nuestro estudio, hemos rescatado algu-
nos aspectos del protocolo del test que nos pare-
cen aplicables a la evaluacién de una tarea com-
pleja de procesamiento del lenguaje y para la cual
no se ha propuesto ningin método eficaz. Con-
cordamos con Harnad (2000) sobre el hecho de
que Turing privilegid, en el test, la comunicacion
por medio del lenguaje natural. ;No es acaso la
lengua uno de los principales medios para vehi-
cular el pensamiento? No obstante, las cuestio-
nes filoséficas del test de Turing no conciernen el
presente estudio. Nuestro objetivo es simplemen-
te validar, mediante una adaptacion del test de
Turing, un tipo especifico de funciéon lingiiistica:
la generacion de resimenes.

En el test de Turing el juez no tiene el dere-
cho de ver a los jugadores. Con esta restriccién,
Turing puso de manifiesto que son los aspectos
funcionales y no los aspectos fisicos los que deben
ser juzgados. Nos parece entonces natural utilizar
este test para evaluar tareas del PLN cuyo obje-
tivo es simular la habilidad de los humanos. A
este respecto, consideramos una variante del test
de Turing destinada a la evaluacién de resiimenes
automaticos.

5 El test de Turing para evaluar
resiumenes automaticos

Supongamos que un ser humano (A) y
una maquina (B) producen respectivamente dos
restimenes a partir del mismo documento. (A) y
(B) deben respetar las mismas reglas para que
las producciones sean homogénas y, en conse-
cuencia, comparables. Un juez humano (C'), debe
determinar cudl de los resimenes fue elaborado
por (A) y cual fue elaborado por (B). Para esto,
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el juez debe revelar la identidad de cada juga-
dor apoyandose unicamente en la lectura de sus
resimenes.

5.1 Protocolo experimental

Para nuestro experimento, hemos convocado
54 jueces quienes leyeron y evaluaron exactamen-
te los mismos restiimenes. Como la evaluacién re-
quiere la lectura directa, se eligieron solamente
seis resimenes humanos (A) y seis restimenes au-
tomaticos (B) producidos, en ambos casos, me-
diante el mismo algoritmo (Algoritmo 1 ), descri-
to en (Molina, 2013).

El Algoritmo 1 toma como argumentos un um-
bral de probabilidad (« € [0,1]) y el documento
a resumir (Doc). Primero, el documento original
es segmentado en frases y luego en segmentos dis-
cursivos. Posteriormente, se decide para cada seg-
mento si éste debe ser eliminado segin un valor
de probabilidad. El algoritmo termina cuando se
han procesado todas las frases del documento y se
ha producido un resumen. La computadora uti-
liz6 un modelo de regresién lineal que calcula la
probabilidad de eliminar un segmento basdndose
en el aprendizaje de 60 844 segmentos anotados
manualmente. Para el caso de los humanos, la
desicién estd basada simplemente en su criterio
para decidir si algiin segmento es importante o
no lo es.

Algoritmo 1 Generacién de restiimenes por eli-
minacién de segmentos.

Argumentos:(a, Doc)
Segmentar,(Doc) //En frases.
Segmentars(Doc) //En segmentos discursivos.
para todo ¢ en Doc hacer
para todo s en ¢ hacer
si (Pelim (s, ) > a) entonces
Eliminar(s) de ¢
fin si
fin para
fin para
devolver resumen // Doc con s modificadas.

nivel de estudios de 4 o més anos en la univer-
sidad, ignoraban toda la informacién respecto al
juego de la imitacién. Unicamente se les otorga-
ron los doce resumenes y se les dio una sola ins-
truccion: determinar para cada resumen si éste
habia sido producido por un humano o por una
maquina. El Anexo 1, al final de este articulo, se
muestra una copia del documento entregado a los
jueces.

Pals. Pals. T (%)

origen resumen
T < 50% 303 49 16.1  DiSeg
T~ 50% 209 104 49.6  DiSeg
T>50% 156 119 76.3  DiSeg
T <50% 217 57 26.2  CoSeg
T2~ 50% 165 76 43.4  CoSeg
T>50% 234 186 79.4  CoSeg

Cuadro 2: Criterios de seleccién para la evalua-
cién de resimenes con un test de Turing.

6 La catadora de té

Para validar estadisticamente nuestros resul-
tados, nos inspiramos en el experimento de la
“dama del té”, descrito en (Agresti, 2002), por
medio del cual Ronald A. Fisher desarrollé un
test estadistico exacto. Una dama (Muriel Bris-
tol) se jactaba de ser capaz de distinguir si una
taza de té con leche habia sido servida primero
con la leche o primero con el té. Para examinar
su pretensién, Fisher le pidié probar 8 tazas de
té con leche. En 4 de ellas se sirvié el té sobre la
leche y en las otras 4 se sirvid la leche sobre el té.
El test estadistico propuesto por Fisher se basa
sobre el conteo del nimero de buenas y malas res-
puestas mediante una tabla de contingencia como
la del Cuadro 3.

Respuesta correcta

Respuesta dama primero leche primero té

Las frases fueron segmentadas mediante dos
métodos distintos, un segmentador retérico pa-
ra el espanol llamado DiSeg (da Cunha et al.,
2012) y un segmentador adaptado a la compre-
sién de frases (Molina, 2013). Para cada segmen-
tador seleccionamos tres categorias de resumen
de acuerdo con la tasa de compresién 7 (Cuadro
2): poca compresién (7 < 50 %), compresién me-
dia (7 ~ 50 %) y mucha compresién (7 > 50 %).
Para el test, conservamos los que tenfan mejores
scores en gramadatica para cada una de las cate-
gorias.

Los 54 jueces (C'), todos hispanohablantes con

a =3 b =1
c=1 d =3

primero leche
primero té

Cuadro 3: Tabla de contingencia de las respuestas
de la catadora de té.

Fisher mostré que la probabilidad de obtener
una tabla de contingencia como la del del Cuadro
3 esta dada por la ley hipergeométrica (ecuacién
5). Donde (,i) es el coeficiente binomial y n es la
suma de todas las celdas de la tabla. Usando las
respuestas del Cuadro 3, se tiene que p = 0,229
es la probabilidad de obtener los resultados de
esa tabla por mera coincidencia. Se sigue que las
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respuestas de la catadora no establecen prueba
de su supuesta habilidad.

OVIeY .
(1)

7 Validacién de resultados del juego de
la imitacién con el test exacto de Fisher

En nuestra evaluacién, le pedimos a los 54 jue-
ces que distinguieran para cada uno de los 12
resimenes si habia sido creado por un humano o
por una maquina y se crearon tablas de contin-
gencia, como la mostrada en el Cuadro 4. Final-
mente se aplicé el test de Fisher a las respuestas
obtenidas.

Origen del resumen

Origen Origen
correctamente erroneamente
identificado identificado
DiSeg 45 63
CoSeg 19 35

Cuadro 5: Evaluacion de la influencia del ti-
po de segmentacién para la identificacién de los
restimenes.

Correctamente Correctamente
identificado identificado
(observado) (esperado)
T < 50% 27 25
T~50% 30 25
7> 50% 18 25

Cuadro 6: Valores esperados y observados en la
identificacién correcta del origen de los restime-
nes.

Respuesta juez Humano Mdquina Erréneamente Erréneamente
Humano a b identificado identificado
Mdquina c d (observado) (esperado)
T < 50% 27 29
Cuadro 4: Tabla de contingencia para la evalua- T~ 50% 24 29
cién de resimenes con el test exacto de Fisher. > 50% 36 29

La hipétesis nula de nuestros tests (Hp) es
que no existe asociacién entre las respuestas y
el origen del resumen. La hipotesis alternativa
(Hi) es que si existe una asociacién positiva.
Utilizamos la funcion fisher.test del lenguaje de
programacién R para calcular los valores de p.
En nuestros experimentos utilizamos la configu-
racion estandar del test: dos cola con un intervalo
de confianza del 95 %.

El Cuadro 9 muestra las tablas de contingen-
cia asi como los valores de p de la evaluacion del
origen de los resimenes para los 54 jueces del
experimento.

Una sola persona (el Juez 1 en el Cuadro 9)
presenta un resultado estadisticamente significa-
tivo, de haber distinguido entre los dos tipos de
resimenes. Respecto a los 53 jueces restantes,
no podemos decir que el resultado sea signifi-
cativo en la distincion del origen verdadero de
los resimenes. Nos inclinamos a afirmar entonces
que los 53 jueces restantes encontraron la misma
calidad en los resimenes manuales que en los au-
tomaticos.

8 Evaluacién de resiimenes segtin el tipo
de segmentacion y el tamano

También utilizamos el test exacto de Fisher
para verificar si se observan diferentes resultados

Cuadro 7: Valores esperados y observados en la
identificacién errénea del origen de los resiimenes.

Correctamente FErréoneamente
identificado identificado
T < 50% 0.668 -0.668
T~50% 1.671 -1.671
7> 50% -2.339 2.339

Cuadro &: Desviacion estandar de la varianza re-
sidual con respecto a la tasa de compresién 7 en
la identificacién de restimenes automaticos.

segun el segmentador automatico empleado. El
Cuadro 5 muestra el nimero de veces que los jue-
ces identificaron correcta o incorrectamente los
resumenes segin el segmentador. Para afirmar
con significaciéon estadistica que una segmenta-
cion en particular permite identificar mas facil-
mente el origen de los resiimenes, la hipotesis nu-
la es, en este caso, que el grado de identificacién
es independiente del tipo de segmentacion. Los
resultados dan un valor p = 0,4965 al 95 % con
un intervalo de confianza de [0,63;2,76]. Se sigue
que como p > 0,05, entonces aceptamos Hy: el
hecho de que un resumen haya sido segmentado
con DiSeg o CoSeg no influye en la identificacion
realizada por los jueces.
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Cuadro 9: Resultados del test de Turing en evaluacién de resumen automatico aplicado a 54 jueces.
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Para verificar la influencia de la tasa de com-
presion de un resumen en la eleccion de los jueces,
utilizamos el test de x2. En este caso, no pode-
mos utilizar el test exacto de Fisher porque la
tabla de contingencia asociada es de 3 x 2 (Cua-
dros 6 y 7). Los resultados del test de x? dan un
valor p = 0,0547, apenas superior al valor critico
lo que nos llevé a comparar los valores esperados
bajo la hipétesis nula en ambos cuadros, confir-
mandose que, para los resimenes con 7 > 50 %,
resulté mas dificil identificar el origen artificial.

Este hecho puede confirmarse en el Cuadro
8 a partir de las varianzas residuales donde la
desviacion estandar para los resimenes fijando
7 > 50 % es méas de dos veces superior a la media.
Para los jueces resulté muchos mas complicado
identificar correctamente un resumen automatico
cuando habia sido menos comprimido.

9 Conclusiones

En este trabajo hemos abordado la evalua-
cion de resumenes de documentos textuales pro-
ducidos con métodos automaticos. La motivacion
principal de este trabajo es que, a pesar que exis-
ten métodos efectivos de evaluacién para restime-
nes por extraccién, estos resultan inadecuados
para evaluar resimenes por compresion de frases,
porque que no toman en cuenta la gramatica.

Ante este panorama, hemos propuesto un
método basado en el test de Turing en el que
los jueces humanos deben develar el origen (au-
tomatico o manual) de varios resimenes, y por
medio del test exacto de Fisher, se calcula la fia-
bilidad de las respuestas de dichos jueces.

Aunque hemos aplicado la evaluacién al area
de resumen automatico, encontramos que la me-
todologia resulta lo bastante general para ser
aplicada a cualquier otra area del procesamiento
del lenguaje natural.
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A Anexo 1: Test de evaluacion

Algunos de los siguientes doce resimenes que
se muestran a continuaciéon han sido creados de
manera automética por un programa y otros han
sido creados por humanos. Determine cudles.

La persona con el cociente intelectual mas alto del
mundo

Su nombre es Marilyn vos Savant y nacié en San Louis (Mis-
souri) el 11 de agosto de 1946. Marilyn vos Savant estd con-
siderada como la persona con el cociente intelectual mas
alto del mundo. Hoy en dia es una mas que reputada colum-
nista, escritora, conferenciante y dramaturga. En 1986 co-
menzé una columna dominical llamada Pregunta a Marilyn
(Ask Marilyn) en la revista Parade, donde responde preguntas
de los lectores acerca de diversos temas. Su mayor aspiracién
era el convertirse en escritora. Durante su juventud trabajé en
la tienda de ultramarinos de su padre. Cursé varios seminarios
de filosofia en la universidad. En la actualidad estd casada
con el prestigioso cardidlogo Robert Jarvik. A Marilyn se le
asocia con el famoso problema de Monty Hall, o bien le fue
planteado a ella a través de una consulta en su columna Ask
Marilyn.

Cuadro 10: Resumen de La persona con el co-
ciente intelectual mds alto del mundo (tipo de
segmentacion: DiSeg, origen del resumen : Hu-
mano, 7 =51.83 % del contenido original).

El Pulque

El Pulque o Neutle se obtiene de la fermentacién de la sa-
via azucarada o aguamiel, concentrados en el corazén de el
maguey, antes de que salga el peddnculo de la inflorescencia
del maguey por el proceso conocido como raspado, que con-
siste en quitar el centro de la planta donde crecen las hojas
tiernas dejando una oquedad que se tapa con una penca del
maguey. El interior es entonces raspado con una especie de
cuchara, lo que provoca que el maguey suelte un jugo el cual
se concentra en el hueco. Este es, luego, a intervalos de uno
o dos dias absorbido hacia un cuenco hueco (llamado acoco-
te, fruto de una cucurbitdcea) y depositado en un recipiente
llamado odre. Este proceso lo lleva a cabo el Tlachiquero
o raspador, y el jugo se recolecta durante dos meses como
maximo. Después es depositado en barriles de pino o, en cu-
bas de acero inoxidable, donde se fermenta con la bacteria
Zymomonas mobilis durante uno o dos dias obteniendose un
liquido blanco de aspecto lechoso con un 5% de alcohol. Se
debe beber inmediatamente ya que al seguirse fermentando
adquiere un gusto muy fuerte.

Cuadro 11: Resumen de El Pulque (tipo de seg-
mentacion: CoSeg, origen del resumen: Humano,
7 =90.90 % del contenido original).
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La mausica en el antiguo Egipto

La Mdsica en el antiguo Egipto se empleaba en varias activi-
dades, pero su desarrollo principal fue en los templos, donde
era usada durante los ritos dedicados a los diferentes dioses y
era utilizada como remedio terapéutico. Como en otros pue-
blos, también se consideraba un medio de comunicacién con
los difuntos y los misicos alcanzaban una categoria tal que
algunos estan enterrados en las necrépolis reales. No se co-
noce como era realmente ya que no desarrollaron un sistema
para representarla, se transmitia de maestro a alumno. Tam-
bién arrojan luz sobre este tema los instrumentos conservados
en los museos y la representacién en bajorrelieves y pinturas
de instrumentos y bailarines, ademds de lo conservado por
tradicion oral por los cantores coptos.

Introduccién a las matematicas

Cuadro 12: Resumen de La musica en el anti-
guo Egipto (tipo de segmentacién: DiSeg, origen
del resumen: Méquina, 7 =76.28 % del contenido
original).

Confirman en Veracruz caso de influenza en nino
de 5 anos

El gobierno de Veracruz confirmé este domingo un caso de
influenza porcina de la cepa H1IN1 en un nifio de cinco afios
originario de el poblado La Gloria. El subdirector de preven-
cién y control de enfermedades de la Secretaria de Salud esta-
tal dijo que el menor de nombre Edgar Hernandez Herndndez
super6 el cuadro de infeccién pulmonar.

Cuadro 13: Resumen de Confirman en Veracruz
caso de influenza en ninio de 5 anos (tipo de seg-
mentacion: CoSeg, origen del resumen: Maquina,
T =26.26 % del contenido original).

Cada vez que vas a la tienda, juegas en la computadora o
en la consola de video juegos; cuando sigues las incidencias
de un juego de béisbol o fatbol americano, cuando llevas el
ritmo de una cancidn, estas utilizando relaciones numéricas y
en tu mente realizas una serie de operaciones que tienen que
ver con el lenguaje matematico. En este sentido, podemos
afirmar que el pensamiento matematico estd presente en la
mayoria de nuestras actividades, desde las mas sencillas has-
ta las mds especializadas. Sin embargo, no siempre estamos
conscientes de los conceptos, reglas, modelos, procedimien-
tos y operaciones matemdticas que realizamos mentalmente
a diario. A lo largo de esta unidad, mediante la adquisicién de
distintos conocimientos y la resolucién de una serie de proble-
mas y ejercicios, descubriremos cémo representar y formalizar
algunas de las operaciones que mencionamos. Los cursos de
matemdticas que llevaste con anterioridad, te han familiari-
zado con la utilizacién de ciertas operaciones basicas. Con
ello podriamos decir que posees los conocimientos basicos
para manejar algoritmos elementales. Asi que reconoceras
diferentes tipos de niimeros como los naturales, los enteros,
los fraccionarios (racionales) y los irracionales que son temas
de esta unidad. Gracias al conocimiento de los distintos tipos
de nGimeros construirds y aplicardas modelos matematicos, los
cuales trabajards con razones y proporciones, asi como con
series y sucesiones, que te ayudardn a resolver diferentes si-
tuaciones de la vida cotidiana. Todos estos aprendizajes te
servirdn en las siguientes unidades para identificar, resolver,
plantear, interpretar y aplicar diferentes procedimientos (al-
goritmos) con un distinto nivel de complejidad, en variedad
de situaciones.

Efectos de la LSD

Los efectos de la LSD sobre el sistema nervioso central son
extremadamente variables y dependen de la cantidad que se
consuma, el entorno en que se use la droga, la pureza de
ésta, la personalidad, el estado de dnimo y las expectati-
vas del usuario. Algunos consumidores de LSD experimentan
una sensacién de euforia, mientras que otros viven la expe-
riencia en clave terrorifica. Cuando la experiencia tienen un
tono general desagradable, suele hablarse de mal viaje. Cuan-
do la sustancia se administra por via oral, los efectos tardan
en manifestar se entre 30 minutos y una hora vy, segin la
dosis, pueden durar entre 8 y 10 horas. Entre los efectos fi-
siolégicos recurrentes estdn los siguientes: contracciones ute-
rinas, fiebre, erizamiento del vello, aumento de la frecuencia
cardiaca, transpiracion, pupilas dilatadas, insomnio, hiperre-
flexia y temblores.

Cuadro 15: Resumen de Introduccion a las ma-
temdticas (tipo de segmentacién: DiSeg, origen
del resumen: Humano, 7 =84.31 % del contenido
original).

Cuadro 14: Resumen de Efectos de la LSD (ti-
po de segmentacién: CoSeg, origen del resumen:
Humano, 7 =90.30 % del contenido original).

Etica de robots

Existe la preocupacion de que los robots puedan desplazar o
competir con los humanos. Las leyes o reglas que pudieran o
debieran ser aplicadas a los robots u otros entes auténomos
en cooperacién o competencia con humanos han estimulado
las investigaciones macroeconémicas de este tipo de compe-
tencia, notablemente por Alessandro Acquisti basandose en
un trabajo anterior de John von Neumann. Actualmente, no
es posible aplicar las Tres leyes de la robética, dado que los
robots no tienen capacidad para comprender su significado.
Entender y aplicar las Tres leyes de la robdtica, requeriria
verdadera inteligencia y consciencia del medio circundante,
asi como de si mismo, por parte del robot.

Cuadro 16: Resumen de Etica de robots (tipo de
segmentacion: CoSeg, origen del resumen: Hu-
mano, 7 =63.52 % del contenido original).
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Por qué el embarazo de las elefantas es tan largo

El periodo de gestacién, que se prolonga por casi dos afios,
es una de esas rarezas de la biologia que le permite al feto
desarrollar suficientemente su cerebro. Los resultados de este
estudio servirdn para mejorar los programas de reproduccién
de elefantes en los zooldgicos y podrian también contribuir al
desarrollo de un anticonceptivo. Los elefantes son mamiferos
muy sociales con un alto grado de inteligencia, similar a la
de los hominidos y los delfines. Son, ademds, los que tienen
el periodo de gestacién mas largo, que puede extenderse has-
ta por 680 dias. Los elefantes nacen con un nivel avanzado
de desarrollo cerebral, que utilizan para alimentarse median-
te sus habilidosas trompas. Hasta ahora, los cientificos no
habian logrado entender en profundidad los procesos bioldgi-
cos del maraténico embarazo de las elefantas. Pero gracias
a los avances de las técnicas de ultrasonido, los veterinarios
pudieron utilizar nuevas herramientas.

Cuadro 17: Resumen de Por qué el embarazo de
las elefantas es tan largo (tipo de segmentacién:
DiSeg, origen del resumen: Humano, 7 =69.85 %
del contenido original).

Hallan genes asociados a migrana

Investigadores europeos y australianos indicaron el domingo
que habian localizado cuatro nuevos genes asociados con la
forma mds comdn de la migrafia. Las variantes genéticas fue-
ron detectadas en el genoma de 4800 pacientes de migraia
sin aura, la forma que asumen tres de cada cuatro ataques de
migrafia. Estas estas variantes genéticas no fueron halladas,
sin embargo, en el grupo testigo de 7000 personas libres de
la enfermedad, dijeron los investigadores. El estudio también
confirmé la existencia de otros dos genes de predisposicién,
en un trio de genes ya identificados en un trabajo anterior. La
migrafia afecta a aproximadamente una de cada seis mujeres
y a uno de cada ocho hombres. Los nuevos genes identifi-
cados en este estudio refuerzan el argumento segun el cual
la disfuncién de las moléculas responsables de la transmisién
de sefiales entre las células nerviosas, contribuye a la apa-
ricion de la migrafia. Ademas, dos de estos genes refuerzan
la hipdtesis de un posible papel de las venas. La investiga-
ciéon, publicada en la revista especializada Nature Genetics,
fue realizada por un consorcio internacional dedicado a la
investigacién sobre la genética de la migraia.

Cuadro 18: Resumen de Hallan genes asociados
a migrana (tipo de segmentaciéon: CoSeg, origen
del resumen: Médquina, 7 =79.48 % del contenido
original).

Problemas globales

Hoy se reconoce que existen problemas que denominamos
globales. Estos problemas se presentan fundamentalmente
por la carga de contaminantes liberados hacia la atmdsfe-
ra terrestre. Por su magnitud y complejidad constituyen un
grave problema que requiere medidas muy drasticas para su
solucién. La composicién quimica de la atmésfera es muy
inestable: cambia a través del tiempo y en funcién de diversas
reacciones e interacciones de sus componentes. Hoy sabemos
que adem3s de los numerosos gases que la componen, existe
una compleja interrelacién de los gases. Esta interaccién se
manifiesta en el hecho de que la radiacién solar aporta la
energia necesaria para que se realicen las reacciones quimi-
cas que modifican la composicién de la atmésfera. El didlogo
entre la atmdsfera y la radiacién solar ha sido alterado por el
hombre.

Cuadro 19: Resumen de Problemas globales (ti-
po de segmentacion: DiSeg, origen del resumen:
Méquina, 7 =59.44 % del contenido original).

Descubrimiento de mamut emociona a cientificos

El inusual descubrimiento de los huesos de un mamut en una
finca de Oskaloosa ha emocionado a los expertos que estu-
dian la vida prehistérica por los descubrimientos cientificos
que podrian hacerse con la enorme bestia. Al parecer buena
parte del esqueleto del animal se encuentra en excelente esta-
do. Los cientificos de la Universidad de lowa planean escanear
el lugar el viernes con un radar que penetra en la tierra. La
excavacion se extenderd por varios meses.

Cuadro 20: Resumen de Descubrimiento de ma-
mut emociona a cientificos (tipo de segmen-
tacién: CoSeg, origen del resumen: MaAaquina,
T =43.42 % del contenido original).

La Tundra

El ambiente de la tundra estd caracterizado por una sequia
prolongada. Las especies mas tipicas de la flora son los ar-
bustos enanos, liquenes y musgos. Algunas especies, particu-
larmente de aves, sélo pasan el verano en la tundra, época en
la que anidan. Existen pocas especies de anfibios y reptiles.

Cuadro 21: Resumen de La Tundra (tipo de seg-
mentacién: DiSeg, origen del resumen: Méquina,
=16.17 % del contenido original).
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Keywords

En este articulo se presenta el ASinEs!, una aplica-
cién con formato de atlas dedicada al estudio sincroni-
co de la variacién sintactica de los geolectos del es-
panol. Este proyecto es innovador, ya que no existe
ningin atlas dedicado exclusivamente a investigar la
variacién geolectal de la sintaxis de esta lengua. La
versatilidad del ASinEs permite también el estudio de
geolectos de otros estadios del espanol, asi como los
de otras lenguas con las que esta actualmente en con-
tacto. Todo ello proporciona una potente herramienta
para la investigacion en el campo de la variacién de
las lenguas roménicas y no romdnicas (vasco, inglés,
lenguas amerindias, etc.).

El desarrollo de este proyecto cuenta con la colabo-
racién del Centre de Lingiiistica Teorica (Universitat
Autonoma de Barcelona), el Centro IKER con sede
en Bayona (Francia) y la Real Academia Espariola.
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Abstract

This paper introduces the ASinEs', an atlas-based
application devoted to the study of the syntactic va-
riation of Spanish geolects. This project is ground-
breaking, as there is no other atlas exclusively devoted
to study the geolectal variation of geolectal variants of
Spanish. Although ASinEs was originally conceived to
explore the current geolects of Spanish, its flexibility
allows it to study both the geolects of previous sta-
ges and the geolects of other close-by languages. This
provides us with a po-werful tool to study variation of
both Romance and non-Romance languages (Basque,
English, Amerindi-an languages, etc.).

This project is being developed in collaboration
with the Centre de Lingiiistica Tedrica (Universitat
Autonoma de Barcelona), the IKER Center at Ba-
yonne (France), and the Real Academia Espatiola.
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1 Introduccion

Tradicionalmente, los estudios de dialectologia
(o geolingiiistica) y variacién lingiiistica se han
centrado en fenémenos que pertenecen a los ni-
veles 1éxico, fonético o morfoldgico (cf. Chambers
& Trudgill (1980); Chambers & Schilling-Estes
(2013); Labov (1994, 2001); Labov et al. (2006);
Petyt (1980), entre otros), utilizando a tal efec-
to técnicas cuantitativas (estadisticas), de recons-
truccién (diacrénica), y comparativas (cf. Camp-
bell (2001) y referencias alli citadas).

Muchos de esos trabajos tienen en cuenta fac-
tores sociales y geograficos para explicar el cam-
bio / variacién, y han dado lugar a avances im-
portantes en nuestra comprension de fenémenos
socio-linglifsticos como la diglosia, los continuum
geolectales o las dreas de transicién (el llamado
“Sprachbund”).

Otro de los resultados de esta linea de accion
fue una caracterizacion adecuada de unidades co-
mo el “fonema”, el “morfema” o el “rasgo distin-
tivo” (introducidos por el estructuralismo euro-
peo), lo cual permitié y facilité la investigacién
basada en el trabajo de campo y condujo a estu-
dios tipoldgicos como los de Greenberg (1963).

En este apartado, revisamos brevemente los
antecedentes en los estudios de geolingiiistica del
espanol, asi como los avances que ha habido en las
teorias sintacticas y de variacion en las ultimas
décadas, los cuales han permitido plantear un
cambio de tendencia en la investigacién geolectal.
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1.1 Antecedentes en el estudio del espanol

Los estudios sobre la variacién geolectal, en
el caso de lenguas como el espanol, se han
centrado en los mismos dominios mencionados
al inicio: el léxico, la fonética y la morfologia
(cf. Alvar (1996b,a); Fernandez-Ordénez (2011);
Garcia Mouton (1994); Kany (1945), entre otros).
El énfasis puesto en dichos fendémenos puede ver-
se en los diferentes atlas lingiiisticos (p.ej., ALPI,
ALEANR, ALBI, ALEA, ALECAN, ALCyL),
que suelen representar los siguientes tipos de va-
riacién:

s Léxica: reflejado en Figura la, donde apa-
recen recogidas las respuestas extraidas del
ALPI a la pregunta sobre el nombre de “la
cria de la cabra”.

= Morfolégica: podemos ver muestras en Fi-
gura 1b, donde se observan las variantes del
pronombre de segunda persona del singular.

» Fonética: tenemos ilustraciones en Figu-
ra lc, donde se ofrecen las soluciones fonéti-
cas del sustantivo tejon, que proviene del
latin TAXU.

La misma situacion puede observarse en los
estudios diacrénicos, donde son mayoritarios los
trabajos sobre el 1éxico y la morfofonologia (con
alguna excepcién; cf. Company Company (2006,
2009, 2014); Lapesa (2000). La siguiente cita, ex-
traida de Sanchez Lobato (1994), recoge la idea
—extendida— de que la sintaxis apenas presenta
variacion geolectal:

Los rasgos lingiifsticos, pues, mas ca-
racteristicos del espanol americano —
frente a la subnorma castellana— se en-
cuentran en esa nueva coiné surgida de
Andalucia. Lo esencialmente autdctono
del espanol de América se encuentra en
su aliento, en su voz, es decir, en la en-
tonacién, en el ritmo y en el 1éxico, no
en la morfologia. En la sintaxis no hay
diferencias notables.

[Sénchez Lobato (1994, pg. 560),

énfasis nuestro]

La opinién de Sanchez Lobato no constitu-
ye, en absoluto, un caso aislado. Otros autores
enfatizan el predominio del interés por el léxico
y la morfo-fonologia en los estudios geolectales
del espanol:

La falta de atencién a los problemas de
sintaxis dialectal por parte de la dia-
lectologia tradicional, el estructuralis-
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Figura 1: Ejemplos de fenémenos estudiados en
atlas del espafiol (casos tomados del ALPI y dis-
cutidos en Fernandez-Ordénez (2011, 2014))

mo y la gramdtica generativa esta de-
jando un vacio en nuestro conocimiento
de la realidad viva de las lenguas que
tardara muchos afios en llenarse. Son
varias las razones de esta situacién con-
tra la que se viene clamando desde hace
algunos anos, sin que los intentos de po-
nerle remedio pasen de ser esfuerzos ais-
lados. La primera causa me parece en-
teramente imputable a la dialectologia
que, desde sus origenes, ha tendido a ob-
viar este tipo de asuntos, posiblemente
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porque los métodos que fue perfilando
para la recoleccion de materiales fueran
poco aptos para obtener informacién so-
bre la sintaxis de las hablas estudiadas.
Por eso es totalmente acertada la ob-
servacion de Gregorio Salvador de que
«la sintaxris nunca ha sido hasta ahora
ocupacion seria de dialectélogos, sino de
fildlogos».

[Morillo-Velarde Pérez (1992,
pgs. 219-220), énfasis nuestro]

Pueden leerse palabras similares en relacion al
dominio diacrénico:

Es casi un lugar comun la afirmacién
de que los estudios de sintaxis histéri-
ca del espanol presentan un desarrollo
muy limitado. Y aunque se ha publica-
do una bibliografia de sintaxis histérica
con 548 titulos (Narbona 1984-1985), lo
cierto es que, si se comparan los estudios
de sintaxis con los de fonética o morfo-
logia histéricas, son obvios tanto el re-
traso metodoldgico como la escasez de
los trabajos sintacticos.

[Ridruejo (1992, pg. 587),
énfasis nuestro]

Me atrevo a decir que la sintaxis ha pa-
sado de ser el patito feo de la lingiiisti-
ca histérica, romance y general, con una
escasez notoria de estudios y estudiosos
hace cincuenta anos —si la compara-
mos con la fonologia, y en buena parte,
la morfologia histéricas— a ser el cisne
de las subdisciplinas diacrénicas hoy en
dia [...] Por décadas se dio una esci-
sién tajante entre lingiiistas sincrénicos
y lingliistas diacronicos, que conllevo el
retraimiento de los estudios diacréni-
cos, muy especialmente los de sintaxis
histérica. Subyacen a esta escisién va-
rias razones tedricas.

[Company Company (2005,
pgs. 144-146), énfasis nuestro]

En las ultimas décadas se han puesto en mar-
cha numerosas lineas de investigacion que pre-
tenden hacer una transicién entre los estudios de
corte tradicional de la gramética del espanol (no-
tablemente, las gramaticas de Andrés Bello, Sal-
vador Ferndandez Ramirez, o la misma Real Aca-
demia Espanola) y los estudios més actuales. Por
lo general, esos esfuerzos han adoptado la forma

de monografias, manuales, tesis doctorales inédi-
tas, articulos publicados e incontables actas de
congresos.

Puede afirmarse, no obstante, que hay un pun-
to de inflexién en dicha tendencia con la apa-
ricién de la Gramdtica Descriptiva de la Len-
gua Espanola (Bosque & Demonte, 1999) y, es-
pecialmente, con la Nueva Gramdtica de la Len-
gua Espanola (RAE-ASALE, 2009), obras en las
que encontramos capitulos dedicados a fendme-
nos sintacticos en los que se recogen diferentes
casos de variacién. Es interesante observar, aun
asi, que la expresiéon “variacién sintdctica” solo
se encuentra en tres epigrafes de la NGLE (§§
34.11.d, 34.11.e y 41.120), lo cual da a entender
la escasa popularidad que ese tipo de variacién
ha experimentado. Esfuerzos similares a los de
RAE-ASALE (2009) se han llevado a cabo para
otras lenguas, como el cataldn (con la Gramatica
del Catala Contemporani, 2002), el italiano (con
la Grande Grammatica Italiana di Consultazio-
ne, 1991), el inglés (con la Cambridge Gram-
mar of the English Language, 2002), y el por-
tugués (con la Gramdtica do Portugués Contem-
poraneo, 2014).

1.2 Otras herramientas actuales

La ausencia de estudios de variacion sintéctica
en el caso del espaniol contrasta con la situacion
de otras lenguas cercanas, que si poseen atlas (o
bases de datos) sintacticos. Hay diferentes ejem-
plos de ello:

1. El Dynamic Syntactic Atlas of the Dutch
dialects [DynaSAND]
http://wuw.meertens.knaw.nl/sand/
zoeken/index.php

2. El Syntaz-oriented Corpus of Portuguese
Dialects [CORDIAL-SIN]
http://www.clul.ul.pt/en/resources/
212-cordial-sin-syntax-oriented-
corpus-of-portuguese-dialects

3. El Atlas Linguistico-Etnogrdfico de Portugal
e da Galiza [ALEPG] http://www.clul.
ul.pt/en/resources/205-1inguistic-
and-ethnographic-atlas-of-portugal-
and-galicia-alepg?showall=1

4. El Atlante Sintattico d’Italia [ASIt]
http://asit.maldura.unipd.it/

5. La Base de Datos de la Sintazis Vasca
[BASYQUE] http://ixa2.si.ehu.es/
atlas2/index.php?lang=es

Junto a estos atlas y bases de datos, otras he-
rramientas en linea han sido desarrolladas en los
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dltimos anos. Lo mas relevante es que todas ellas
incorporan fenomenologia sintactica:

1. El World Atlas of Linguistic Structures
[WALS] http://wals.info/

2. El proyecto TERRALING
http://www.terraling.com/

3. El Syntactic Structures of the World’s
Languages [SSWL]
http://sswl.railsplayground.net/

4. El proyecto Symila http://blogs.univ-
tlse2.fr/symila/en/

Como hemos dicho, no existe, al menos de for-
ma exclusiva, ninguna herramienta analoga en
el caso del espanol. Visto con cierta perspecti-
va, dicha ausencia probablemente se debe a la
conjuncién de diferentes factores. Uno de ellos es
la falta de herramientas formales suficientes pa-
ra reflejar adecuadamente la variacién sintactica
que presentan no solo lenguas tipolégicamente di-
ferenciadas (p.ej., espanol / cingalés), sino tam-
bién lenguas cercanas (p.ej., espafniol / cataldn)
o geolectos de estas (p.ej., espanol de Santander
/ espanol de Buenos Aires). Como veremos en
la siguiente seccion, tales herramientas existen
dentro de marcos tedricos formales como el de
la Gramatica Generativa.

1.3 La variacién sintactica: estado de la
cuestion

En el contexto que estamos comentando, es
importante destacar la contribucion a la va-
riacion morfo-sintactica de los enfoques forma-
les, especialmente desde la llamada TEORIA DE
PrINCIPIOS Y PARAMETROS (TPP; cf. Chomsky
(1981, 1986)), en la que el lenguaje es concebi-
do como una facultad bioldgica que consta de
un estado inicial (Ey) y un estado final (Ep),
que se corresponden con lo que se ha dado en
llamar Gramaética Universal (GU) y Gramética
Particular (GP) respectivamente. La gran apor-
tacion del modelo TPP fue, precisamente, inten-
tar reconciliar la supuesta inmutabilidad de la
GU (los “principios”) con la obvia variabilidad de
las diferentes GPs (los “pardmetros”). En parti-
cular, la TPP permitié aliviar la tension existen-
te entre una descripcién robusta de la variacion
lingiiistica (que pretendia caracterizar la varie-
dad de cada lengua) y la explicacién de la ad-
quisicién lingiiistica (un proceso aparentemente
simple y sin instrucciéon explicita, incompatible
con la proliferacién de reglas que debian ser me-
morizadas por el nino que adquiere su lengua)
mediante la sustitucién de los sistemas de reglas

por principios universales que se fijaban mediante
la experiencia lingiiistica. Desde tal perspectiva,
un nino lo tnico que tendria que hacer es fijar
un principio como el de (1), famoso en la biblio-
graffa, de manera positiva (en el caso del inglés
o el francés) o negativa (en el caso del espanol o
el vasco):

(1)  Parametro del Sujeto Nulo (PSN)
El sujeto de una oracién debe manifestar-
se fonéticamente

Como puede verse, (1) tnicamente habla de la
posibilidad de que un sujeto se exprese fonéti-
camente (e.g., los estudiantes han aprobado) o
no (e.g., @ han aprobado). Sin embargo, pron-
to se observé que las lenguas que fijaban nega-
tivamente (1), desplegaban otras caracteristicas
(un “racimo” de propiedades; cf. Chomsky (1981,
1986)):

(2)  Efectos de racimo del PSN

a. Sujetos nulos:
0 han aprobado
b. Sujetos postverbales:
Han aprobado ellos
c. Extraccion larga de sujeto:
¢ Quién dices que vino?
d. Pronombres expletivos nulos:
0 Liueve

Este tipo de correlaciones guardan ciertas simili-
tudes con los “universales implicativos” propues-
tos por Joseph Greenberg (cf. Greenberg (1963);
Mairal & Gil (2006), y referencias alli citadas),
que tienen el formato “Si una lengua L tiene un
rasgo x, entonces L tiene un rasgo y”. En (3) ofre-
cemos una muestra de ese tipo de universales:

(3)  Universales implicativos

a. Universal 5. Si una lengua tiene el
orden dominante SOV y el comple-
mento genitivo aparece después del
sustantivo, entonces el adjetivo tam-
bién aparece después del sustantivo

b. Universal 7. Si en una lengua con
orden dominante SOV, no hay orden
alternativo bésico, o solo OSV es una
alternativa, entonces todos los modi-
ficadores adverbiales del verbo tam-
bién preceden al verbo

c¢.  Universal 13. Si el objeto nominal
siempre precede al verbo, entonces las
formas verbales subordinadas al ver-
bo principal también lo preceden [to-
mados de Greenberg (1963, pgs. 79,
80, 64), traduccién nuestral
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Acabamos de ver un pardmetro cuya fijacién
tiene consecuencias para otros rincones de la
gramética (los efectos de racimo), pero no he-
mos dicho mucho sobre dénde ni cémo se codifi-
can los “puntos de variacién”. Borer (1984) fue
el primer trabajo en el que se planteé la pregun-
ta de donde se encuentran los parametros —es
decir, en qué componente de la gramatica. Tal
y como acabamos de ver, la TPP concibe los
parametros como principios moldeados mediante
la experiencia, por lo que podriamos pensar que
aquellos estan en cualquiera de los médulos que
posee una gramatica: léxico, morfologia, fonética,
sintaxis, etc. Junto con Borer (1984), autores co-
mo Fukui (1986), Fukui & Speas (1986), Kayne
(2000, 2005), Ouhalla (1991) y Webelhuth (1992)
replantearon la propuesta de Chomsky (1986) al
suponer que los parametros se encontraban en
el 1éxico. Borer (1984) expuso esta idea de ma-
nera clara al afirmar que “no hay elecciones de
cada lengua especifica con respecto a los prin-
cipios y procesos universales. En vez de eso, la
variacion entre lenguas deberia estar restringida
a las propiedades idiosincrasicas de las unidades
léxicas” (Borer (1984, pg. 2), traduccién nuestra).
Adoptando el término acuniado por Baker (2008),
esta hipotesis se ha conocido como CONJETURA
BORER-CHOMSKY (CBC):

(4)  Conjetura Borer-Chomsky (CBC)
Todos los parametros de variacién son
atribuibles a diferencias en los rasgos de
items particulares (p.ej., nicleos funciona-
les) en el 1éxico [tomado de Baker (2008,
pg. 353), traduccién nuestral

La CBC (y sus diversas manifestaciones)
marcd un punto de inflexion para el estudio de
la variacién lingiiistica, especialmente al permi-
tir distinguir dos tipos de pardmetros: (i) MI-
CROPARAMETROS y (ii) MACROPARAMETROS. El
PSN es un ejemplo clasico de macropardametro: se
trata de un parametro anclado a la sintaxis con
consecuencias a gran escala una vez fijado y sue-
le servir para distinguir lenguas tipolégicamen-
te distantes. Los microparametros, por su lado,
son parametros compatibles con la CBC, con con-
secuencias limitadas a aquellas propiedades que
puedan codificarse en las unidades léxicas, y con
efectos visibles en lenguas cercanas (o geolectos
de estas, lo cual es particularmente relevante para
el estudio desarrollado en el ASinEs). La caracte-
rizaciéon que de unos y otros ofrece Baker (2008)
es esta:

La visién microparamétrica estandar es
que las diferencias primitivas cientifi-
camente significativas entre lenguas [o

dialectos] son siempre diferencias pe-
quenas, tipicamente asociadas a (co-
mo mucho) unas cuantas construcciones
relacionadas [...]| Las grandes diferen-
cias entre lenguas siempre se reducen
a muchas de las diferencias pequenas
[...] Por el contrario, la visién macro-
paramétrica es que hay al menos unos
pocos parametros (no compuestos) que
definen tipoldogicamente diferentes tipos

de lenguas.
[Baker (2008, pgs. 255-256),
traduccién nuestral

Las principales asimetrias entre el punto de
vista macroparamétrico y microparamétrico pue-
den resumirse como en el cuadro 1.

Macro Micro
Parametros Parametros
. gramatica -
DONDE . . léxico
(o sintaxis)
cOHMO efectos masivos efectos limitados
lenguas no lenguas
QUE relacionadas relacionadas
filogenéticamente filogenéticamente

Cuadro 1: Principales asimetrias entre el punto
de vista macroparamétrico y microparamétrico

Es importante observar, para los propdsitos
del presente proyecto, que existen determinados
fenémenos sintdcticos del espanol a los que si se
ha prestado atenciéon en los estudios geolecta-
les (cf. Bosque (1999); Brucart (1994); Demon-
te (2000); Demonte & Ferndndez-Soriano (2005);
Garcia Mouton (1994); Gémez Torrego (1999);
Ferndndez-Ordénez (1993, 1999); Ordoénez &
Olarrea (2006)). Son los siguientes:

(5)  a. Dequeismo:
Me dijo de que vendria tarde
b.  Queismo:
La idea que mo la volveré a ver mds
c. Relativas enféticas:
No tienes idea de las cosas que dice
d. Perifrasis (focales) de relativo:
Es en Boston que lo vi
e. Leismo:
Le criticaron duramente (de persona)
Ese libro, no le he leido (de cosa)
f.  Lafsmo:
La dije la verdad a Maria
g. Loismo:
Lo di el libro, a Juan
h. Duplicacién pronominal:
La toqué a la sonata
i.  Distincién indicativo/subjuntivo:
No sé qué te diga
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Aunque, como acabamos de decir, los fenéme-
nos de (5) tienden a presentarse como sintécticos,
creemos que, salvo los casos de (5-¢) y (5-d), los
demds podrian considerarse morfoldgicos (sobre
todo si se adopta el marco tedrico de la “Morfo-
logia Distribuida”; cf. Halle & Marantz (1993)).
Esto plantea la cuestion de si existen fendmenos
genuinamente sintacticos que manifiesten varia-
cién en el espanol (y en cualquier otra lengua;
cf. Picallo (2014)). Sea cual sea la respuesta a
esa pregunta, parece evidente que existe una asi-
metria entre los estudios sintacticos y los pura-
mente morfo-fonéticos de la variacién geolectal.
Creemos, como deciamos hace un momento, que
ello es el resultado de més de un factor. Ademas
de la ausencia de un marco tedrico que permita
analizar las sutilidades de algunos casos de va-
riacién, la influencia del estructuralismo también
dificulté que los estudios de variacién abordasen
datos sintacticos. En un trabajo reciente, Noam
Chomsky observa lo siguiente:

La publicacion de lo que fue la fun-
dacién de la lingiiistica estructuralis-
ta americana, Métodos de lingiiisti-
ca estructural, de Zellig Harris, se
llamé “métodos” porque parecia haber
poco que decir sobre el lenguaje més
alla de los métodos que habia para re-
ducir los datos de lenguas que variaban
sin limite a una forma organizada. El es-
tructuralismo europeo fue esencialmen-
te idéntico. La introduccién clasica de
Nikolai Trubezkoy al anélisis fonolégico
tenia una concepcion similar. De mane-
ra mas general, las investigaciones es-
tructurales se centraron casi exclusiva-
mente en la fonologia y la morfologia,
las areas en las que las lenguas pare-
cen diferir ampliamente y de manera
compleja.

[apud Chomsky (2008, pgs. 2-3),

traduccién nuestral

Asumiendo que el primero de estos factores ha
sido corregido (en la actualidad si contamos con
una teoria sintactica que nos permite desarrollar
andlisis detallados), el proyecto ASinEs pretende
paliar el vacio existente en los estudios de sintaxis
geolectal del espanol mediante la elaboracién de
un atlas que tenga una base de datos asociada.

La ausencia a la que nos estamos refiriendo
es doblemente sorprendente: por un lado, por-
que muchas otras lenguas poseen este tipo de
herramientas y, por el otro, porque las peculia-
ridades del espanol, tanto cuantitativas (es la se-
gunda lengua méas hablada del mundo, solamente

superada por el chino mandarin, segiin los da-
tos de Ethnologue?) como cualitativas (actual-
mente, estd en contacto con lenguas roménicas,
germanicas, amerindias, asi como con lenguas co-
mo el vasco) lo convierten en una fuente de in-
terés tipolégico para estudios de tipo geolectal.
Por ello mismo, nuestro proyecto tiene un com-
ponente transversal, de “espectro amplio”, que lo
hace interesante para diferentes usuarios: desde
geolingiiistas hasta sintactistas tedricos, pasando
por sociolingiiistas, tipélogos y estudiantes / pro-
fesores de espaiiol.

2 Objetivos del proyecto ASinEs

El proyecto ASinEs pretende desarrollar un
estudio detallado y pionero, asi como una carac-
terizacién precisa, de la variacién sintactica ma-
nifestada en los diferentes geolectos del espanol,
una lengua hablada por aproximadamente 420
millones de hablantes nativos (460 millones, si
tenemos en cuenta a los hablantes que tienen el
espanol como lengua segunda), mayoritariamente
en la Peninsula Ibérica y el continente americano.

Una iniciativa de tales caracteristicas no tiene
precedentes en el campo (no existe ningin es-
tudio sistematico de la variacién sintactica del
espafiol), y mucho menos con una herramien-
ta en linea: un atlas que pretende incorporar
una amplia base de datos, creada a partir de las
gramaticas de referencia del espanol (GDLE 1999
y NGLE 2009). De manera mds general, nues-
tro proyecto contribuye no solo a la creacién de
una hoja de ruta detallada de la sintaxis del es-
panol (un objetivo con consecuencias muy pro-
vechosas para investigadores con diferentes po-
sicionamientos tedricos, como hemos apuntado),
sino también a la comprensién de un fenémeno
complejo (la facultad del lenguaje y sus diferen-
tes manifestaciones) que posee un amplio interés
para otras areas, de tipo cognitivo, historico y
socioldgico (p.ej., bilingiiismo, biodiversidad, an-
tropologia lingiiistica, diglosia, conflictos socio-
politicos, code-switching, Sprachbund, desarrollo
del lenguaje, lenguas heredadas, sistemas de co-
municacién, psicolingiiistica, etc.).

El proyecto se articula alrededor de la creacién
de dos herramientas compactadas que ejercen de
eje vertebrador:

» Una base de datos / corpus de fenéme-
nos y construcciones sintacticas del es-
panol. Los datos son extraidos, principal-
mente, de las gramaticas de referencia del
espanol, la GDLE (1999) y la NGLE (2009),

*https://www.ethnologue. com
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aunque también se tienen en cuenta mono-
grafias, tesis doctorales, articulos publica-
dos y otros materiales. En fases posteriores
del proyecto, se incorporard informacién ex-
traida de trabajo de campo (encuestas, en-
trevistas, etc.)

= Un atlas interactivo en linea del es-
panol (ASinEs), que se encarga de reflejar
la variacién sintactica de las variantes del es-
panol, tanto americanas como europeas.

Este proyecto es original al menos por dos ra-
zones. Por un lado, a nivel tedrico, el desarro-
llo de ASinEs conlleva, por primera vez, una in-
vestigacién sistematica sobre la sintaxis geolec-
tal del espanol, aprovechando para ello una base
tedrica y tipoldgica robusta, y también incorpo-
rando el reciente trabajo descriptivo de la GD-
LE (1999) y la NGLE (2009). Ademds, nuestra
iniciativa aborda de manera sistemética aspectos
que atanen al contacto de lenguas y la transicion
geolectal, incorporando a tal efecto tanto las es-
trategias tradicionales de investigacién geolectal
(la bibliografia disponible y los atlas existentes)
como los mecanismos més actuales (corpus in-
formaticos, bases de datos y atlas en linea, como
el WALS, el BASYQUE, el SSWL o el TERRA-
LING).

Por otro lado, a nivel metodolégico, la inves-
tigacién llevada a cabo tomando el espanol como
objeto de estudio proporciona dos herramientas
de trabajo que no tienen precedentes: una base de
datos de construcciones con variacién sintactica y
un atlas interactivo capaz de geolocalizar los pun-
tos de variacién. En este sentido, es importante
volver a destacar el estatus especial del espanol
en términos de cobertura empirica y geografica,
ntmero de hablantes, y niimero de lenguas con
las que interactia (francés, cataldn, gallego, vas-
co, inglés, drabe, rumano, etc.).

En resumen, tanto teérica como metodolégica-
mente, el actual proyecto se adentra en territorio
inexplorado. Los resultados de esta experiencia
proporcionaran, sin duda, una visién novedosa
y estimulante que servird de referente para pro-
yectos similares en el dominio de la lingiiistica,
asi como para otros ambitos en los que el traba-
jo interdisciplinar es necesario. Y, naturalmente,
el ASinEs como tal se convertird en una herra-
mienta para investigadores no solo de la varia-
cién sintéctica del espanol, sino también de la
variacion sintactica de otras lenguas con las que
esta esté en contacto (tanto romédnicas como no
romanicas).

3 Funcionamiento de la aplicacion

La aplicacién ASinEs (cuya interfaz de entra-
da puede verse en la Figura 2) utiliza la tec-
nologia de Google Maps para geolocalizar los
fenémenos sujetos a estudio; es decir, las cons-
trucciones sintacticas que presenten variacion
geolectal.

ASinEs.

-~ 09000

! At Sinthcicn el Enpaiol (AnE o ma o= proyachs do rvpeliesin dmmarita e o e
S g reiet S et Sk ke S L eies 2e Lkt e seeedates geopdon de mpats

jomian e 29k pusden ek 12 pesata isgumis”, ue be compure e
iruceidn sisticirs, pulsbens ramaticaiee, ot

50 biacamtan i ik o o ramec
PAE-ASALE 7008,

it 30 cada 1o e on e ALk, ek Tl ety

itin L0 catncn st Sl pia'e L4 peatids Fistewran’

P ciar cuigaier rimacian obienida Sel ASNER. 1 183 1 BT el

Abas Srbcton sl Expatl jur lnsa] <o o = Fecha e s conmuta)
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S o P

Figura 2: Interfaz principal del ASinEs.

La base de datos se compone de un sistema de
fichas que contienen la siguiente informacion:

(6)  Informacién fichas ASinEs
Ejemplo: La dije que no era verdad
Fuente: GDLE (§§ 23.4., 11.5), NGLE (§§
34.1., 30.2., 4.7)
Lengua: espanol
Dialecto: espanol de Castilla
Fenémeno: laismo
Construccién: construccién de doble objeto
Elem. gram.: pronombre, determinante, etc.
relacionado con: leismo, loismo
{Se encuentra en otras lenguas? No
.Se encuentra en otros estadios del es-
panol? No
Bibliografia: Romero (1997)
Geolocalizacién: puntos / dreas (predefini-
das) / dreas (dibujo libre)
Sexo del informante (si es relevante)
Edad del informante (si es relevante)
Formacion del informante (si es relevante)
Archivo de audio / video
Comentarios:
Autor:
Fecha de creacion:

A continuacién, en la Figura 3, ofrecemos un
ejemplo concreto de las fichas del ASinEs.

Como puede verse, el motor de busqueda del
ASinEs incluye anélisis morfolégicos y sintacti-
cos. El sistema permite utilizar cualesquiera de
los campos para realizar biisquedas, ya sean sim-
ples (basadas en un parametro de las fichas) o
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asines1056

Viata Editar Generate PDF Log

*+ Clone content
Enviads por acerudo & Mié, DBM7/2015 - 16:26

No sé de gqué secreto me estis hablando.

Mo adh da qué sacrato me eatis

MNEG know. 150G of wihat SBCret CL.DATASG arg. 250

‘I don't know what secret you are talking about.
REAL ACADEMIA ESPAROLA: Banco de datas (CREA) [en lineal. Corpus de referen:

Dialecto:
Aren roplatenss  Europec

Diatribucién geografica:

"En algunas Areas, entre ellas, la rioplatense y la europea.” (NGLE: §22.14a)
Construccidn:

Orachon interrogativa indirecta

Detalle 2:

Alternancia {cuil ~que} como determinantes interrogativos

El ntos gramatical

Determinanta  Determinants interrogative  Modalidad Inefrogativa

Etiquetado morfolégico:
No (ADV) sé (V) de (P) qué (D.INT) secreto (N) me (CL) estds (V.AUX) habla

LPresante en otras lenguas?:
Inglés

Figura 3: Ejemplo de ficha del ASinEs.

cruzadas (combinando mas de un pardmetro).
De manera adicional, se incorpora un etiquetado
morfoldgico y sintactico, como se indica en (7):

(7) Ejemplo: Maria dijo la verdad a Pedro
ETIQUETADO MORFOLOGICO
Maria(N) dijo(V) la(D) verdad(V) a(P) Pedro(N)
ETIQUETADO SINTACTICO
[(O) Maria [(SV) dijo [(SN) la verdad] [(SP) a Pedro]]]

Un etiquetado de doble nivel, como el de (7), ofre-
ce la posibilidad de realizar bisquedas de simbo-
los terminales (cadenas markovianas, generables
por méquinas de estados finitos) o secuencias que
combinen simbolos terminales con simbolos no
terminales. Ambos tipos de biisquedas se ilustran
en (8):

(8) Bisqueda 1: V + N > dice cosas, etc.
Busqueda 2: V + SN > dice [SN esas cosas], etc.

La interfaz de busqueda asociada a la base de
datos del ASinEs aparece en la Figura 4.

El tipo de sistema que estamos implementan-
do permite, asimismo, desarrollar un analizador
(parser), capaz de etiquetar autométicamente.
Este analizador puede utilizar informacion dis-
ponible en las redes sociales (que, por defecto,
contienen informacién geografica) para comple-
mentar la informacion extraida de las gramatica
de referencia. Ademas, el sistema de etiquetado
de (7) empleard una sintaxis que puede ser utili-

‘A2 shticticn de espafol

Barco o fn bokogrins | Pow senie D de e | Euon | Coubemien | Exoes sosremami

Figura 4: Fjemplo de ment de busqueda del ASi-
nEs.

3

zada para generar diagramas arbéreos”, como los

que se muestran en la Figura 5.

[S [VP La dije [S que [VP no era [NP verdad] ] 1)

(C) 2011 by Miles Shang. see license.
Options

Help

Figura 5: Ejemplo del analizador sintéctico.

Por su parte, el sistema de geolocalizacién per-
mite asociar areas geolectales concretas a las va-
riantes del espanol relevantes, como se ve en las
Figuras 6, 7 y 8.

Colombia

v [

TR —

o)
-

Figura 6: Geolocalizacién (drea) de Colombia.

Este tipo de informacién, codificable con pun-
tos o areas, estd presente en muchas de las redes
sociales, lo cual abre considerablemente el abani-
co de fuentes de las que extraer informacién pa-
ra caracterizar tal o cual construccién sintactica.

3Como, por ejemplo, http://mshang.ca/syntree/
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Cataluiia
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€3

Figura 7: Geolocalizacién (area) de Cataluna.

Castilla La Mancha
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Figura 8: Geolocalizacién (drea) de Castilla-La
Mancha.

Entre estas redes se encuentran Instagram (utili-
zada sobre todo por jovenes para comentar foto-
grafias), Facebook (utilizada por usuarios de to-
das las edades, para conectar con amigos y cono-
cidos), LinkedIn (utilizada por adultos por mo-
tivos profesionales), Tripadvisor (utilizada para
compartir opiniones sobre restaurantes, hoteles,
etc.) o Twitter (utilizada sobre todo por usuarios
adultos con fines laborales o socioculturales). To-
da esa informacién podria incorporarse al ASinEs
en el futuro para complementar los datos conse-
guidos a través de las gramaticas de referencia,
libros y manuales, tesis doctorales y articulos pu-
blicados, o informacién recopilada mediante tra-
bajo de campo.

En resumen, el proyecto ASinEs ofrece una
herramienta versatil para la investigacién de la
variacion sintéctica de los geolectos del espanol,
disenada alrededor de una base de datos y un
atlas que proporcionan diversos parametros de
bisqueda.

4 Conclusiones

El objetivo de este articulo ha sido el de pre-
sentar el Proyecto ASinKEs, una aplicacién que
desarrolla un atlas sintactico de la variacion de
los geolectos del espanol. Para ello, hemos revi-
sado los antecedentes existentes (en los estudios
geolectales de corte tradicional) y cudles han sido

los cambios tedricos que han permitido abordar
el estudio de la variacién sintéctica de manera
realista.

El presente proyecto tiene, como se ha visto,
objetivos ambiciosos, y pretende convertirse en
una herramienta para los investigadores y estu-
diantes de variacién sintactica tanto del espaifiol
como de otras lenguas relacionadas. En una pri-
mera fase (iniciada en enero de 2015) nos hemos
centrado en la confeccién de una base de datos
que recoja los puntos de variacién presentes en las
gramaticas de referencia del espanol, la Gramdti-
ca Descriptiva de la Lengua Espanola (1999) y la
Nueva Gramdtica de la Lengua Espanola (2009).
En fases posteriores, pretendemos incorporar in-
formacion de las siguientes fuentes:

= Tesis, monografias y articulos publicados

» Trabajo de campo (entrevistas, cuestiona-
rios, etc.)

= Corpus que codifiquen informacién sintécti-
ca relevante para el ASinEs (COSER,
BASYQUE, etc.)

» Redes sociales (Twitter, Facebook, etc.)

El proyecto que presentamos en estas paginas
es, en definitiva, de largo recorrido y puede am-
pliarse si se desarrollan las lineas de colabora-
cién internacionales que existen en el Proyecto
Edisyn®.
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