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Abstract Este articulo presenta un sistema basado en métodos de regrupamiento no
supervisado que detecta algoritmicamente las raices o lexemas de familias morfolégicas.
La idea principal es la constitucion de familias morfolégicas a través de reagrupamien-
tos iterativos. Los criterios de este reagrupamiento se basan en la similitud gréfica de
las palabras, en su representacién vectorial y en la correcta utilizacién de pares de
sufijos (o firma de la familia) extraidos autométicamente. Las pruebas sobre corpora
en francés, inglés y espanol muestran resultados muy interesantes en los tres idiomas,
con una gran robustez e independencia del idioma.

Keywords: Statistical NLP (PLN estadistico), Statistical morphology (Morfologia
estadistica), Grammatical Stemm (Rafz gramatical), Vector representation (Métodos
vectoriales)

1. Introduccion

Las palabras estdn compuestas por lexemas y morfemas. El lexema o raiz
es la parte que no varia y que contiene su significado. El morfema es la parte
variable, que se anade al lexema para completar su significado y formar nuevas
palabras. De manera simplificada, una familia morfoldgica es un grupo de pala-
bras relacionadas entre si por un enlace morfolégico de afijacién. En la afijacion
se combinan una rafz y un afijo (prefijo o sufijo), ya sea para crear una nueva
palabra (derivacién) o bien para construir variantes de la misma (flexién). El
analisis morfoldgico de las palabras es una fase muy importante en la construc-
cién de sistemas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), porque tiene
muchas aplicaciones en tareas como el resimen automatico de textos, la indexa-
cién de documentos, la clasificacién textual y en sistemas de pregunta-respuesta
a base de queries, entre otros [4]. Sin embargo, la realizacién de este andlisis
puede requerir el uso de recursos externos (como diccionarios, analizadores, re-
glas, etc.) que pueden ser caros, dificiles de construir y demasiado dependientes
de un idioma o de un dominio especifico [34]. Un ejemplo de este anélisis es la
lematizacién de palabras, que permite reducir la dimensién del espacio vectorial
de representacion (es decir, el 1éxico) en los sistemas de bisqueda y extraccién
de informacién [4] 34].



Este articulo ofrece un nuevo algoritmo de adquisicién estadistica de familias
morfolégicas, capaz de obtener su lexema, evitando el uso de recursos externos o
el conocimiento a priori de una lengua. Para ello se formula la adquisicion de fa-
milias morfolégicas como un problema de clasificaciéon no supervisada. Es decir,
el objetivo es organizar un conjunto de datos en grupos homogéneos y contras-
tados: en nuestro caso, los grupos son familias de palabras morfolégicamente
relacionadas. El método propuesto tiene como entrada tinicamente un conjunto
de palabras que seran reagrupadas en familias y calcula el lexema asociado. A
diferencia de los sistemas clasicos de aprendizaje supervisado, este algoritmo no
necesita ajustar parametros, por lo que no requiere un conjunto de entrenamien-
to. Otra de las caracteristicas importantes de nuestro algoritmo es que no esta
ligado a un idioma o a un tema particular. De esta manera, el contexto de cada
palabra no serd utilizado en el regrupamiento.

Este articulo estd organizado como sigue: en la seccion [2] se ofrece una revi-
sién bibliografica de los métodos utilizados y de sus aplicaciones potenciales. En
la seccién [3| se presenta un algoritmo naif de célculo probabilistico de lexemas,
que serda mejorado en la seccion [4] con un sistema basado en una representacion
vectorial combinada con la nocién de firma (pares de sufijos caracteristicos de
una familia) de las familias morfoldgicas. El algoritmo es evaluado sobre corpo-
ra en tres idiomas (inglés, espanol y francés) en la seccién |5, Finalmente, en la
seccion [f] se presenta una discusion, las conclusiones y algunas perspectivas de
nuestro trabajo.

2. Estado del arte

Una gran cantidad de problemas interesantes de busqueda de informacién
como son el Resumen Automético de texto (RA), la Indexacién de Documen-
tos (ID), la Clasificacién Textual (CT) y los sistemas de Preguntas-Respuestas
(QA), entre otros pueden ser resueltos con algoritmos de PLN. Parece ser eviden-
te que el avance futuro en estas areas se dard a través de una mejor comprension
automatica de la lengua. Sin embargo, el estado actual de las investigaciones
estd lejos de lograr esta comprension y presenta numerosas dificultades en to-
dos los niveles del analisis del documento escrito. Los problemas son diversos y
pueden darse a nivel morfoldgico, sintdctico, seméntico o pragmdtico [34]. Los
tres ultimos estan fuera de alcance de este articulo y no serdn estudiados. Nos
interesaremos unicamente en el aspecto morfolégico y haremos enfdsis en un
procesamiento que utiliza exclusivamente técnicas estadisticas.

La morfologia estudia la estructura interna de las palabras para delimitar,
definir y clasificar sus unidades, las clases de palabras a las que da lugar (mor-
fologia flexiva) y la formacién de nuevas palabras (morfologia léxica). Es decir,
estudia la forma de las palabras a partir de su flexién (indicaciones de los casos,
el género, el nimero, el modo, el tiempo, etc.), la derivacién (prefijos, sufijos,
infijos) y la composicién (palabras compuestas). Por su parte, la morfosintaxis
estudia las reglas de combinacién de los morfemas (unidades minimas con sig-
nificado), en funcién de la configuracién sintactica de la oracién. En la prictica,
dentro del PLN, el andlisis morfologico consiste en segmentar un texto en sus
unidades elementalesﬂ y en identificar las diferentes caracteristicas de estas uni-
dades. La morfosintaxis se refiere al conjunto de elementos y reglas que permiten

1En inglés tokenisation.



construir oraciones con sentido y carentes de ambigiiedad mediante el marcaje
de relaciones gramaticales, concordancias, indexaciones y estructura jerarquica
de los constituyentes sintacticos.

La lematizacién [34] es un proceso que actia en el nivel morfolégico del
PLN. Hay dos tipos de lematizacién: la lematizacién sin contexto, cuando se
tiene sélo la forma de una palabra sin su contexto (como en un diccionario), y
la lematizacién generada en el contexto [40]. En este iltimo caso se puede obte-
ner mayor informaciéon morfosintactica, por ejemplo, la categoria gramatical, y
eliminar asi la ambigiliedad en los homografos. En este articulo nos referiremos
tnicamente a la lematizacion sin contexto. La lematizacién intenta normalizar
automaéaticamente los términos pertenecientes a una misma familia, préximos en
significado, reduciéndolos a una forma canénica o lema. De este modo los sus-
tantivos son transformados al masculino singular y los verbos al infinitivo. El
objetivo principal es obtener, con un nimero minimo de caracteres, el méaximo
de informacién del término en cuestién. Hay que considerar que, si la palabra no
puede ser lematizada; como es el caso tipico de los nombres propios, las palabras
en idioma extranjero o las palabras desconocidas (Out Of Vocabulary, OOV),
los lematizadores no pueden asociarle ninguna informacién. La lematizacion su-
pone entonces que un andlisis morfosintactico ha sido realizado previamente.
Las flexiones son las modificaciones realizadas en el lema para distinguir las
formas de conjugacion (persona, tiempo, modo, voz, flexién verbal) o de género,
nimero y caso (flexién nominal). En inglés, las flexiones no son muy numero-
sas y son relativamente ficiles de encontrar a partir del lema y de la categoria
gramatical. Por el contrario, en las lenguas latinas como el italiano, el francés,
el espanol, el cataldn o el portugués, la tarea resulta ser mucho mas dificil [13].
El proceso de stemming [28| 33, [36], 41] consiste en truncar las palabras en sus
radicales después de la supresién de los afijos. La lematizacién y la extraccién
de raices son dos técnicas de normalizacién comunmente utilizadas en PLN y
permiten reducir la cantidad de términos a procesar.

2.1. Algoritmos de stemming y de lematizacion

Los métodos para el anélisis morfolégico pueden ser muy variados. En [21] y
[22] el lector puede hallar un estado del arte muy completo al respecto. Ejemplos
de este tipo de andlisis son la comparacién de grafos [20], la utilizacién de n-
gramas [16] 34], la buisqueda de analogias [32], los modelos superficiales a base de
reglas [38] [31], los modelos probabilisticos [12], la segmentacién por optimizacién
[11L 9], el aprendizaje no supervisado de las familias morfolégicas por clasifica-
cién jerarquica ascendente [7], la lematizacién usando distancias de Levenshtein
[14] o la identificacién de sufijos por medio de la entropia [42]. Estos métodos se
distinguen por el tipo de resultados obtenidos, ya sea la identificacion de lemas,
stems o sufijos. Por ejemplo, el sistema FLEMME| [15] es un analizador flexional
para la lengua francesa que necesita como entrada un texto previamente eti-
quetado por alguno de los dos sistemas, WINBRILLE| o TREETAGGEREL FrLEMM

2FLEMM estd disponible en el sitio web: http://www.univ-nancy2.fr/pers/namer/
Telecharger_Flemm.htm

SWINBRILL esta disponible en el sitio web: http://www.atilf.fr/scripts/mep.exe?HTML=
mep_winbrill.txt;0UVRIR_MENU=1

*TREETAGGER estd disponible en el sitio web: http://www.ims.uni-stuttgart.de/
projekte/corplex/TreeTagger/DecisionTreeTagger.html
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produce, entre otros resultados, el lema de cada palabra del texto de entrada.
El sistema estd compuesto por un médulo central que realiza la lematizacién de
cada palabra a través de los siguientes pasos: i) Descomposicién de la palabra de
acuerdo con la terminacién mds probable; #i) Acoplamiento de la base obtenida
mediante reglas de reajuste para reducir la alomorfia; i) Si es necesario, el
célculo de la terminacién en infinitivo. En cada paso se recupera la informacion
flexional calculada sin ambigiiedad. La activacién de ciertas reglas estd sujeta
a la consulta previa de la lista de excepciones apropiada. TREETAGGER [25] es
otra herramienta muy popular que permite anotar textos con informaciones de
las Parts-Of-Speech (POS) (los tipos de palabras son, por ejemplo, sustantivos,
verbos, infinitivos y particulas) y con informacién de la lematizacién. Desarrolla-
do en el Institute for Computational Linguistics de la University of Stuttgart,
TREETAGGER permite el etiquetado del aleméan, inglés, francés, italiano, ho-
landés, espanol, bulgaro 6 ruso, entre otros idiomas. TREETAGGER hace uso de
aprendizaje automético supervisado (en particular de drboles de decisién [9] [39]
y de métodos probabilisticos). Puede ser adaptable a otros idiomas siempre y
cuando los recursos 1éxicos y los corpus etiquetados manualmente se encuentren
disponibles.

Los métodos de stemming y de lematizacion pueden ser aplicados cuando los
términos son morfolégicamente similares. Pero cuando la similitud es seméntica,
deben usarse métodos de bisqueda léxica. Para reducir la variacién semantica,
muchos sistemas emplean diccionarios o tesauros para relacionar dos palabras
con formas completamente diferentes [37]. Los dos procedimientos son comple-
mentarios ya que el stemming verifica las similitudes a nivel de la grafia para
inferir proximidad lexical, mientras que los algoritmos léxicos usan datos termi-
nograficos con enlaces a sinénimos [29]. Para el ruso y el espafiol, [18] presentan
un sistema basado en la transformacién estatica de los stem alomorfos y un
“analisis a través de la generacion”. Esto permite a los autores el uso de los mo-
delos morfoldgicos orientados a la generacion, en lugar de desarrollar modelos
de anélisis especiales. En [17] se presenta un algoritmo no supervisado para el
stemming de lenguas flexionales. Segtn los autores, el algoritmo podria aplicarse
a lenguajes aglutinantes, con las modificaciones adecuadas. Se usan algoritmos
genéticos para aproximar las soluciones.

Trabajos como el de [46] proponen la aplicacién de familias morfoldgicas fu-
sionadas en un solo término para reducir la variedad lingiiistica de documentos
indexados escritos en espanol. Presentan un sistema de generacion automatica
de familias morfolégicas, usando morfologia derivativa productiva. Este sistema
utiliza un minimo de recursos lingiiisticos e implica un bajo costo computacional
e independencia respecto al motor de indexacién. Por otra parte, [23] [24] aborda
la siguiente cuestion: jcémo realizar un analisis morfoldgico sin recurrir a las
nociones de morfema, afijo, exponente morfolégico o cualquier representacion de
estos conceptos? Su modelo integra las propiedades semanticas y formales de las
palabras de una manera uniforme y las representa en un grafo bipartito. Las ca-
minatas aleatorias son utilizadas para simular la propagacién de las activaciones
en la red del léxico. El nivel de activacién obtenido después de la propagacion
indica la relacion léxica de las palabras. Los miembros de la familia morfolégica
y la serie de derivacién de una palabra se identifican entre sus vecinos 1éxicos
por medio de analogias formales.



2.2. Aplicaciones

Aunque la constitucién de familias morfolégicas puede ser interesante en si
misma, su principal interés radica en los beneficios que produce su utilizaciéon
como mecanismo de normalizacién (en lugar o como complemento del stem-
ming o de la lematizacién) en ambitos de aplicacién concretos. Probablemente
el dominio de aplicacién més utilizado sea la indexacién de términos en los sis-
temas de Recuperacién de Informacién (RI). Efectivamente, en los dltimos anos
se han publicado numerosos articulos que analizan la eficiencia, en diferentes
idiomas, de las técnicas de stemming/lematizacién/familias en los sistemas de
RI. Ademais, se han realizado avances importantes en RI en idiomas europeos
diferentes del inglés. Las técnicas consideradas van desde algoritmos lingiiisticos,
como la normalizacién morfoldgica y la identificacion de palabras compuestas,
hasta técnicas sin usar conocimientos, como la indexacién con n-gramas. En
particular, [27] han realizado evaluaciones sobre los corpora de las campanas de
evaluacién de CLEPEL que cubre ocho lenguas europeas. Sus resultados mues-
tran que las técnicas de normalizacién morfolégica aumentan la eficiencia de la
RI y que pueden ser usadas de manera independiente del idioma. Ademds los
algoritmos de disminucién de variaciones sintacticas y morfosintdcticas han de-
mostrado una reduccién importante de costos de almacenamiento y de gestién
en RI [45] al almacenar lexemas en vez de términos.

[2] realizé un trabajo sobre los impactos de i) las plabras compuestas y ii)
el stemming y la lematizacién en la RI monolingiie (inglés, finlandés, alemén y
sueco) y bilingiie (lengua fuente inglés, lengua de traduccién finlandés, aleman
y sueco). En las pruebas monolingiies, la buisqueda en un indice de palabras
compuestas lemmatizadas da casi tan buenos resultados como la recuperaciéon
con un indice separado. Las diferencias se encuentran en el modo bilingiie: la
bisqueda en un indice lematizado separado se comporta mejor que la bisqueda
en un indice compuesto lematizado. Por otro lado, no se encontraron diferencias
de rendimiento notables entre el stemming y lematizacion.

La lematizacion es eficaz, pero a menudo requiere de costosos recursos exter-
nos. El stemming es también eficaz en la mayoria de los contextos, normalmente
casi tan bueno como la lematizacion y, por lo general, mucho menos costoso;
ademds de que también tiene un efecto positivo en la ampliacién de las queries.
Sin embargo, en ambos casos, la idea es pasar de muchas formas flexivas de las
palabras a un lema simple o stem, tanto en el indice de base de datos como
en las consultas. Esto significa un esfuerzo adicional en la creacién de indices
de base de datos. [30] han adoptado un enfoque contrario, usando FCG (Fre-
quent Case (form) Generation), lo cual consiste en dejar el indice de base de
datos no normalizado y en enriquecer las consultas para cubrir las variaciones
superficiales de las palabras clave. Pudiera pensarse que el procesamiento de las
consultas con este enfoque es lento, pero los autores muestran que sélo importa
procesar un numero insignificante de las formas posibles de flexion, incluso en
las lenguas morfolégicamente complejas, para llegar a una eficiencia casi tan
buena como la del stemming o de la lematizacién. [30] muestran también que,
en muchas situaciones, s6lo importa procesar los sustantivos y los adjetivos en
las consultas. Ellos lo han implementado en alfabetos latino, griego y cirilico.
Las aplicaciones incluyen, en particular, la RI en el Web en idiomas pobres en
recursos morfolégicos informatizados conocidos como lenguas 7 [6].

5Cross-Language Evaluation Forum, http://www.clef-campaign.org/
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Sin embargo, la realidad es que los recursos lingiifsticos necesarios para es-
tablecer las relaciones morfolégicas sin necesidad de reglas pre-definidas no se
encuentran disponibles para todos los idiomas y todos los dominios, sin hablar
de la creacién constante de neologismos [I0]. Una posible solucién puede ser la
adquisiciéon automaética del conocimiento morfolégico directamente a partir de
los textos.

Nuestro trabajo propone una tercera via, la lexematizacion, teniendo como
objetivo el reagrupamiento morfolégico de las palabras que pertenecen a una
misma familia. Esto puede llevar accesoriamente a obtener una forma candnica
de la familia, pero sin hacer uso del truncamiento como en el caso del stemming.
Por lo tanto, lematizadores cldsicos como TREETAGGER 0 FREELINCﬂ [3] llevan,
por ejemplo, las palabras en inglés: computing a computing; computation y
computations a computation; computes y compute a compute, computer y
computers a computer. El stemming con algoritmos como el de Porter [3§]
o el de Paice [36] lleva esas variaciones a la forma truncada comput, que no
es una palabra en inglés. Esto puede ser grave. El stemming lleva la lista ope-
rate, operating, operates, operation, operative, operatives, operational a oper
que semanticamente no significa nada y que, peor aun, puede inducir a error
y hacer perder precision a los sistemas de extracciéon de informacién que tra-
bajan a base de queries. En el caso del espanol, el lematizador de FREELING
lleva computacion a computaciéon; computadora y computadoras a compu-
tador; computos a cOmputo; computd, computar, computamos, computaron a
computar. En francés el analizador FLEMM tiene un comportamiento similar,
pues lleva computabilités a computable, computationnels, computation-
nel y computationnelle a computation. Por el contrario, el reagrupamiento
morfolégico en familias de palabras que proponemos podria llevar, en la mayor
parte de los casos, todas esas variaciones a una forma unica lexematizada y
semanticamente significativa: compute, por ejemplo en inglés, computar, en
espanol, o computationnel, en francés.

Hay dos puntos fundamentales que diferencian a nuestro sistema de las sa-
lidas de los algoritmos de la literatura: primero, el lexema es cognitivamente
maés intuitivo que un stemm truncado y, segundo y mé&s importante, el grado
de reagrupamiento de la lexematizacién es superior al de la lematizacion o del
stemming porque produce una forma tinica. La obtencién de una forma tnica
para una familia tiene grandes ventajas para los sistemas de extraccién y de
recuperacién de informacion, al disminuir la dimensién del espacio de represen-
tacién utilizado [4, [34].

3. Matriz de probabilidades (sufijos x prefijos)

En este primer algoritmo naif utilizamos un modelo probabilistico simple a
través de una matriz que maximiza el producto de (sufijos x prefijos), condicio-
nada por la probabilidad de los n-gramas de letras, conn = 1,2, ..., 6. Asociamos
a cada sufijo y a cada prefijo una probabilidad estimada por el niimero de ocu-
rrencias de sufijos y prefijos, dividido por el nimero de ocurrencias total.

Sea {sufy, sufy, ..., suf,,} la lista de m sufijos. Sea N (suf;) el nimero de

SFREELING estd disponible en el sitio web: http://www.1lsi.upc.edu/~nlp/freeling/
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ocurrencias de cada sufijo i. La probabilidad del sufijo suf; serd estimada por:

N (suf,)
suf;) = =%~ 1
p(sufi) > N (suf)) (1)
De la misma manera, sea {pref;, prefs, ..., pref,} la lista de n prefijos. Sea

N (pref;) el ndmero de ocurrencias de cada prefijo j. La probabilidad del prefijo
pref; serd estimada por:
N (pref))
p(pref)) = <72~ (2)
)= SN (prery)

La matriz o[, x,,, que combina la informacién de prefijos y sufijos de una pala-
bra, estara definida por:

11 Q12 o Qrg o A1m
Q21 Q22 ot Tt Q2m
o= 3)
Qi1 Q2 - Qi T im
Qp1  OQp2 - Qpj - Anm,

donde cada elemento o;; de esta matriz es el producto de las probabilidades
del prefijo j (columna) con el sufijo i (renglén): a;; = p(suf;) x p(pref;). Con
propositos de introducir nuestro algoritmo, hemos definido las hipétesis razona-
bles siguientes:

= Hipdétesis 1. La raiz de una palabra estd définida por el n-grama que
corresponde a la probabilidad méxima de Max{a;;}.

= Hipdtesis I1. Existe la posibilidad de ausencia del prefijo o del sufijo, es
decir, una cadena vacia puede ser sufijo o prefijo.

Por ejemplo, para calcular el lexema de la palabra francesa représentationﬂ
procedemos como sigue: las probabilidades, segtin un corpus hipotético, de los
prefijos (con n < 5 caracteres) son: p(r)=0,23, p(re)=0,42, p(rep)=p(repr)=0,01,
p(repré)=0,001; y de los sufijos: p(tions)=0,02, p(ions)=0,01, p(ons) =0,05,
p(ns)=0,2, p(s)=0,78. De esta forma, el valor MAX{p(suf;) xp(pref;)} corres-
ponde al par {re, s}, es decir are,s = 0,42 x 0,78, y el lexema calculado serd
présentatiorﬁ Otros ejemplos permiten ilustrar el uso de los sufijos vacios:
supongamos que er y ons son sufijos validos, @ es la subcadena vacia y todos
ellos fueron detectados por el algoritmo de sufijos (segin la hipétesis I). Sea la
lista con las siguientes palabras en francés a lexematizar: £ = {réaliser, réali-
se, parlons, parler, présenter, représentation, représentations}. El lexema de la
palabra réaliser serd réalise porque: i) la palabra réaliser = @ + réalis +
er, ii) ademds @ es un prefijo y er un sufijo, ambos validos. Por otro lado, el
lexema de parlons segin este algoritmo serd parlons, porque incluso si ons
resulta ser un sufijo valido en la lista, parl no existe como palabra en L.

7Representaciones.
8Presentacién.



Sin embargo este método presenta limitaciones al nivel de la extraccién de
raices. Puesto que la estimacién de los candidatos n-gramas como lexemas utiliza
la probabilidad maxima (producto de las probabilidades de los sufijos y prefijos),
la subcadena vacia es considerada como un prefijo con una probabilidad mas
grande que la de los otros prefijos detectados. Pero si se hace caso omiso de la
cadena vacia se impone la bisqueda de prefijos, sabiendo que hay palabras que
no contienen prefijos. Por otra parte, no se pueden validar todos los n-gramas
detectados como lexemas salvo si se presentan como palabras existentes en el
corpus. Por tanto, decidimos proponer otro método que combina una técnica
vectorial con la firma [7] de los sufijos para disminuir estas limitaciones. Este
sera el objeto de la seccion siguiente.

4. Algoritmo vectorial y calculo de prefijos

El método siguiente se basa en un mecanismo de reagrupacién de familias.
Después de una etapa de pre-procesamiento (eliminacién de simbolos de pun-
tuacién y de normalizacién de maytsculas) del texto, la lista que contiene las
j palabras tipo extraidas es transformada en una representacion vectorial para
crear una matriz M;y ;) de j columnas (las palabras) e i filas que contienen los
n-gramas prefijos. Esta matriz se utiliza para detectar los vectores similares. El
algoritmo se desarrolla en dos etapas:

1. Calculo vectorial de prefijos.
2. Correccién por la firma de la familia.

La matriz M serd construida iterativamente en un cierto niimero de ciclos,
que serd fijado a cinco por razones que seran explicadas mas adelante. En efecto,
cada iteracién corresponde a una longitud fija de n-gramas prefijos. Por lo tan-
to, el objetivo de las iteraciones es eliminar las palabras que ya estan asignadas
a F, es decir, reagrupadas. Esto evita el riesgo de aumentar los errores de re-
agrupamiento de palabras que podrian ser consideradas de la misma familia sin
serlo en realidad. El conjunto F' de las familias iniciales debe ser corregido con
un algoritmo de sufijacién. Este algoritmo se basa en los conceptos de la firma
e independencia entre las familias. Por ultimo, la lista de las familias corregida
se valida una vez més calculando su grado de similitud.

4.1. Matriz de similitud

El algoritmo toma como entrada una lista £ de m palabras {w1, ..., w;, ..., Wm }.

El proceso de reagrupamiento construye la matriz de similitud M;,;; con la
lista de palabras como columnas y como lineas n prefijos constituidos por n-
gramas de caracteres. A cada palabra w; se le asigna un valor binario 0 6 1. El
valor 1 significa que la palabra w; comienza con el n-grama 7 y 0 indica el caso
contrario. Inicialmente, existen tantas familias como palabras m. El algoritmo
reagrupa en familias las palabras que representan vectores similares. Para mini-
mizar el riesgo de reagrupar palabras morfolégicamente alejadas pero que tienen
los mismos n-gramas prefijos, el proceso serd iterativo. En cada iteracion se dis-
minuird la longitud del n-grama en cuestion. Incialmente la longitud es I =8 y
el objetivo serd eliminar en cada iteracién, es decir I = [8,7, 6, 5, 4], las palabras
ya reagrupadas para disminuir la introducciéon de errores de reagrupamiento.



Para ilustrar el funcionamiento del algoritmo, presentamos el siguiente ejem-
plo de palabras en inglés. Sea la lista £, conteniendo las m = 18 palabras a
reagrupar:

L = {wy: involving, wy: investigating, ws: internationally, w,: develop-
ment, ws: expressions, wg: involved, wr: investigator, wg: investi-
gations, wg: developments, wyo: expression, wi;: interfering, wis:
integration, wi3: international, wy4: interior, wis: interim, wi4: di-
rector, wyy: dir, ws: directive}

Las w; palabras, j = 1,...,18 representan las columnas de la matriz de si-
militud. De cada palabra w; se extraen los n-grammas de caracteres prefijos.
El problema que se presenta es como definir inteligentemente la longitud n de
los n-gramas. Empiricamente decidimos realizar cinco iteraciones, de manera
similar a la Hipétesis I que maximiza las probabilidades, puesto que el uso de
cinco letras es al mismo tiempo un buen compromiso para detectar los sufijos.
En cada iteracién se eliminard un cierto nimero k de palabras que han sido
probablemente reagrupadas. De esta manera se obtendran cinco matrices con
grupos de n-gramas y palabras diferentes:

= Tteracién 1: £ con 18 palabras j = 1,2,...,18; once 8-gramas: ng; =
{involvin, investig, internat, developm, expressi, involved, inter-
fer, integrat, interior, director, directiv}.

Cuadro 1: Matriz de similitud M{;1g), iteraciéon 1
Wj=

'y
Ju
=
Ju
&)

—
~

Ju—
I

Ngi=1(involvin)
2(investig)
3(internat)

4(developm)
5(expressi)
6(involved)
7 (interfer)
8(integrat)
9(interior)
10(director)
11(directiv)
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Esta operacién reagrupa k = 9 palabras {ws: investigating, wr: investi-
gator, wg: investigations}, {ws: expressions, wig: expression}, {ws: inter-
nationally, wis: international} y {w,: development, wy: developments}.
Estas 9 palabras (indices en fondo gris y negritas) se eliminaran de la lista

L.

= Tteracién 2: £2) con nueve palabras j # (2,3,4,5,7,8,9,10,13); ocho 7-
gramas: ng;= {involvi, involve, interfe, integra, interio, interim,
directo, directi}.

En la iteracién 2 ninguna familia fue detectada.

OO R OO O o o o

DO DO O OO O O

O OO0 OO O Ol5

OO DD OO O o o o
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Cuadro 2: Matriz de similitud Mgy, iteracién 2

Wj=1 6 11 12 14 15 16 17 18

Ngi=1(involvi) 1 00 o 00 0 0 O
2(involve) 0 1 0 0 0 0 0 0 0
3(interfe) 0 0 1 0 0 0 0 0 0
4(integra) 0 0 O 1 0 0 0 0 0
Sinteri)y 0 0 0 0 1 0 0 0 0
6(interim) 0 0 0 0 0 1 0 0 0
7(directo) 0 0 O 0 0 0 1 0 0
8(directi) 0 0O 0o 0 0 0 0 0 1

Cuadro 3: Matriz de similitud M5g), iteracién 3

/[ Wi=1 6 11 12 14 15 16 17 18
Nty L 1 0 0 0 0 0 0 0
sty 0 0 1 .0 0 0 0 0 0
Sintegy 0 0 0 1 0 0 0 0 0
ditery 0 0 0 0 A4 [ 0 0 0
Sdieey 0 0 0 0 0 0 1 o 1

Iteracién 3: £ con nueve palabras j # (2,3,4,5,7,8,9,10,13); cinco
6-gramas: ng;={involv, interf, integr, interi, direct}.

Esta iteracién reagrupa k = 6 palabras {wy: involving, wg: involved},
{w14: interior, wys: interim} y {wiq: director, wys: directive}, que serdn
eliminadas de la lista a procesar (cuadro .

Iteracién 4: L) con tres palabras j # (1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,13,14,15,16,18);
dos 5-gramas: ng;={inter, integ}.

Cuadro 4: Matriz de similitud Mz, 3), iteracién 4

/ Wj=11 12 17
kngi—l (inter) 1 0 0 )
2(integ) 0 1 0

En la iteracién 4 ninguna familia fue detectada (cuadro [4)).

Tteracién 5: L) con tres palabras j # (1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,13,14,15,16,18);
un 4-grama: ng;=inte.

Cuadro 5: Matriz de similitud M{; 3, iteracién 5

/ Wj=11 12 17\
\ngizimey 1 1 0)

La iteracién final reagrupa las palabras {w1: interfering, wy: integration}
y el algoritmo se detiene (cuadro .
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El cuadro[f] presenta las palabras reagrupadas en 9 familias, en funcién de las
iteraciones sucesivas. La familia niimero 9 queda como una familia mono-palabra
con el elemento wq7:dir.

Cuadro 6: Conjunto de familias F

Iteracién | N° de familia | w; Palabras de la misma familia
1 1 W5, W10 expressions, expression
1 2 W3, W13 internationally, international
1 3 Wy, Wo development, developments
1 4 Wa, W7, Wg | investigating, investigator, investigations
3 5 W1, Wg involved, involving
3 6 W14, W15 interior, interim
3 7 W16, W18 director, directive
5 8 W11, W12 interfering, integration
5 9 W17 dir

4.2. Sufijacion mediante la firma

Las familias reagrupadas pueden contener errores. En particular, en nuestro
ejemplo las siguientes familias {wn4: interior, wys: interim}, {ws;: interfering,
wig: integration} y {wi7:dir} no estdn correctamente reagrupadas y deberian
corregirse. Para ello se necesita utilizar la informacién contenida en los sufijos.
Después de la formacién de familias independientes (palabras reagrupadas de
manera exclusiva), extraemos la subcadena comin més larga, de las palabras
pertenecientes a la familia. Para la sustitucién de estas palabras con relacién a
sus subcadenas comunes detectadas, se obtiene una lista de cadenas deducidas
que seran consideradas como sufijos iniciales de n caracteres. El par de sufijos
que contengan un numero de ocurrencias superior o igual a dos seran llamados
componentes de la firma de la familia. Para comprobar si un par de sufijos son
componentes de una firma, sélo serd necesario comprobar las dos condiciones
siguientes:

1. (Sufijo; € familia F;, Sufijoy € familia F; ) = F; # F);

2. N(Suﬁjol) && N(SuﬁJOQ) Z 2

En el caso afirmativo de las dos condiciones, Sufijo; y Sufijos seran los com-
ponentes de la firma. La primera condicién puede tener ambigiiedad en el caso
que los dos sufijos pertenezcan a familias diferentes. Sin embargo, el ultimo ca-
racter de la cadena comun elimina esta ambigiiedad. El principal interés de la
firma es extraer sus componentes para convertirlos en sufijos mas robustos. Estos
se utilizaran para mejorar el agrupamiento previo de palabras morfolégicamente
similares.

Por ejemplo, sea la familia obtenida a través de los cdlculos de la matriz de
similitud:

F = { computador, computadoras, computadora, computacién };

Los siguientes seis pares de sufijos (ver la figura|l]) serdn detectados:
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Figura 1: Identificacién de la firma

computadoras
(@s)

(@sas)

(doras,cion)

d (@a)

computador

(dor,cién)

computacion
(dora,cién)

Sufijos: { (@,s), (Q,a), (@,as), (dor, cién), (dora, cién), (doras, cién) }

El simbolo @ significa sufijo vacifo. Los ocho componentes de la firma (con sus
frecuencias entre paréntesis) son: @ (3), cién (3), doras (1), dora (1), dor (1),
as (1), s (1) y a (1). La firma de esta familia serd (@, cién).

El cuadro [7] muestra los sufijos encontrados, los candidatos y la firmas de
la familia correspondiente del ejemplo presentado en seccién La subcadena
dir, con el eventual sufijo @, no es considerada pues su frecuencia es inferior a
dos.

Cuadro 7: Firma de las familias

N° de | Subcadena Sufijos Candidato a | Firma de cada
familia firma familia

1 expression Q, s (Q,s) (n@, s)

2 international | ly, @ ( @ ly ) (@ ly)

3 development | @, s (Q,s) (tQ,s)

4 investigat ing, or, ions ( 1ng, or ) ( ing, or )

5 involv ing, ed (ing, ed ) (ing, ed )

6 interi or, m (or, m) (or,m)

7 direct or, ive (or, ive ) ( or, ive )

8 inte rfering, gration --

Debe notarse que las familias 1 y 3 poseen la misma firma, segiin se muestra
en la columna “Candidato a firma” del cuadro [d Es necesario un andlisis méas
fino para distinguirlas. El ultimo caracter de la subcadena correspondiente per-
mitird separarlas correctamente: n para la familia 1, t para la 3, lo que genera
las firmas 1:(n@, s) y 3:(tQ, s).

Correcciéon de las primeras familias mediante la firma

La combinacién de los resultados de las primeras familias F' con los com-
ponentes de la firma permite mejorar el rendimiento del reagrupamiento y de
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eliminar una serie de palabras inadecuadas en las familias en las cuales fueron
destinadas. Esta etapa también permite detectar nuevos sufijos utilizando una
longitud fija que debe tomarse en cuenta cuando la palabra cambia de una fa-
milia inicial a otra. La familia 8 serd corregida y separada en dos (familia 8,
interfering y familia 8’, integration), porque los sufijos {rfering, gration} no
son componentes de las firmas y ademads su longitud no permite incluirlos en la
base de sufijos verdaderos.

Reagrupamiento final

Se aplicé nuevamente el método vectorial pero con una sola iteracién, porque
la lista de los n-gramas prefijos es conocida (independientemente de la longitud
de los n-gramas). Esta etapa permite reagrupar las subfamilias gracias a los
n-gramas prefijos que son deducidos de los ultimos sufijos (robustos).

Finalmente, el lexema de las palabras se detecta usando la familia que las
reagrupa, mediante los dos criterios siguientes:

= La palabra con la menor longitud de caracteres serd considerada como el
lexema de la familia.

= En el caso de dos palabras con igual longitud, el lexema serd seleccionado
de acuerdo a la palabra que tenga mayor nimero de ocurrencias de sus
sufijos.

El cuadro [§] muestra en la parte de arriba, las palabras en inglés del ejem-
plo de la seccién reagrupadas en siete familias (las familias mono-palabras
8 y 8’ no son consideradas) después de la correccién por la firma. El mismo
cuadro muestra en el medio algunos ejemplos en francés, donde se observa que
el reagrupamiento morfolégico es diferente de la lematizacién. Por ejemplo, en
francés el lexema calculado de la palabra passer fue passe y no passetﬂ que
seria lo correcto. Esto se justifica por el criterio de la longitud minima de la
palabra, que fue considerada en la familia que la reagrupé. En la parte baja
del cuadro [8, se presentan algunos ejemplos en espanol, sus reagrupamientos
y los lexemas obtenidos. Una vez mas es patente que la lexematizacion lleva
las formas verbales (utilizacién, utilizados, utilizando, utilizan, utilizar-
se, utilizar, utilizard, utiliza) a utiliza y no al lema utilizar, que serfa lo
correcto, pero la restriccién de la palabra més corta con mayor frecuencia, se
impone nuevamente.

Otro caso interesante es la familia nimero 6, en inglés, donde el lexema
interim representa las palabras interior e interim, lo cual es evidentemente un
error que el algoritmo de sufijos es incapaz de corregir. Un nivel més fino de
analisis seria necesario para paliar este tipo de limitaciones.

5. Ewvaluacién

La comparacién directa de nuestro algoritmo con los resultados de otros sis-
temas no resulta ser facil dada la variabilidad de los objetivos a alcanzar en cada
uno de ellos. Por ejemplo, el sistema FLEMM obtiene lemas y no lexemas. SNOW-
BALLH obtiene raices o stems truncados. TREETAGGER o FREELING tampoco

9Respectivamente pasa y pasar.
10SNOWBALL estd disponible en el sitio web: http://snowball.tartarus.org/
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Cuadro 8: Familias finales

Lista de palabras Lexema
INGLES
expression, expressions } expression
internationally, international international
development, developments development
investigating, investigator . .
gatiie, 18ator, } investigator
investigations
involving, involved } involved
interior, interim interim
director, directive director
FRANCES
demanderais, demandait,
demander
demander, demandons
universe, universes, } .
. universe
universelle
particuliere, particulierement, ..
L N particulier
particulier, particulieres
refusera, refuse, refuser } refuse
asser, passe
P » Passe, } passe
passons, passions
EspaNoOL
anada, anade, anadio, -
- - anade
anaden, anades
abandonadas, abandonados,
abandonar
abandonan, abandonar
absolutamente, absoluto,
. absoluto
absolutos, absolutismo
utilizacion, utilizados,
utilizando, utilizan, utiliza, utiliza
utilizarse, utilizar, utilizara
votacion, votaciones, votaciones,
votar

votaremos, votaran, votar, votara
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reagrupan familias, lo que hace dificil comparar la precisién. Por el contrario,
nuestro método reagrupa las familias de palabras y después calcula su lexema,
independientemente del idioma y del contexto. Para evaluar nuestro sistema he-
mos utilizado corpus en tres idiomas: inglés, francés y espanol. Estos corpus y
sus gold standard manuales han sido construidos y estan puestos a disposicion
de la comunidad cientiﬁcaEl Las listas de las palabras a reagrupar contienen
entre 1 000 y 5 000 formas tipo diferentes.

Establecimos un protocolo de evaluacién manual con una longitud fija (lon-
gitud de cédlculo de los sufijos), limitada a 6 caracteres. Calculamos la precisién
de las familias P y la precisién de las palabras P, reagrupadas encontradas

11 0Otros corpus, como los de CLEF, son accesibles tinicamente a los miembros participantes
del consorcio. Los corpus usados en este articulo pueden ser recuperados en el sitio Web
http://www.laboratorio.pais
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en sus familias correctas. Todas las palabras de entrada fueron utilizadas en el
protocolo de evaluacion. Asi, hemos calculado:

p Palabras correctamente reagrupadas
) =

(4)

Total de palabras reagrupadas

P, Familias correctamente reagrupadas (5)
F= Total de familias

El cuadro [9 muestra los resultados obtenidos de acuerdo con el protocolo de
evaluacién. El espafiol presenta el mayor nimero de inflexiones y de variabilidad,
seguido del francés y finalmente del inglés. Nuestros resultados de reagrupamien-
to y lexematizacion reflejan esta complejidad. Efectivamente, el inglés obtiene
el valor més alto, de 96,8 % en la precisién de las palabras correctamente re-
agrupadas, seguido del francés y del espanol. En cuanto a la precisién sobre las
familias, el francés obtiene el primer lugar con 96,4 %, seguido del inglés y en
tercer lugar del espanol.

Cuadro 9: Resultados

Familias Py Palabras N° Total P, Precisién
Corpus N° Total | correctamente | Precisién | correctamente | de palabras | de palabras
de familias | reagrupadas | de familias | reagrupadas | reagrupadas | reagrupadas
% %
INGLES 893 843 94,40 2 082 2 150 96,84
FRANCES 1414 1363 96,39 3753 3917 95,81
ESPANOL 1 369 1277 93,28 2 828 3119 90,67

Nuestro método confirma su capacidad para resolver el problema de elec-
cién de la longitud para reagrupar las palabras en la etapa inicial. La sufijaciéon
interviene unicamente en el reagrupamiento de los vectores de palabras para
construir una base sélida de sufijos. Este método tiene la ventaja de ser inde-
pendiente a la sufijacién después de la etapa inicial para reagrupar las palabras
de una misma familia. Ademas, se realiza el cdlculo de sufijos que son dificiles de
detectar, cuando una base sélida de sufijos no existe. Lo ingenioso de esta regla
es que respeta la prioridad de los sufijos reales ya detectados y la prioridad del
reagrupamiento inicial. Sin embargo, una de las desventajas es la complejidad
del algoritmo (tamatio de la matriz).

Atn siendo dificil una comparacién directa con otros métodos, hemos encon-
trado que [7] reporta una precisién de entre 91,5 y 93,1 para listas de palabras
evaluadas manualmente en francés, y de entre 89,8 y 91,2 para el inglés, con un
método ascendente de reagrupamiento jerarquico. Nuestro algoritmo, capaz de
procesar listas independientemente del idioma, est4 mejor posicionado (95,8 y
96,8 respectivamente en francés e inglés), comparable al algoritmo de la distan-
cia de Levenshtein presentado en [14] (que logra un 96 % de precisién en inglés).
Estudios como el de [35] muestran que el regrupamiento de variantes morfolégi-
cas, similar al nuestro en el sentido de no necesitar ni conocimientos a priori
de la lengua ni recursos externos, presenta un interés superior al del stemming
o al de la lematizacion, en tareas especificas de RI como el query expansion.
Finalmente, hemos realizado un experimento piloto sobre un pequeno corpus
en ruso pero sin el médulo de sufijos. El resultado para la precisién de familias
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fue de aproximadamente 58 %, lo que confirma que la técnica de sufijos es una
estrategia interesante que mejora realmente la precisiéon del reagrupamiento.

6. Discusién, conclusion y perspectivas

La principal limitacién de las herramientas existentes en lematizacién o stem-
ming es que estan, en la mayoria de los casos, basadas en recursos externos, tales
como listas de afijos, reglas morfolégicas o diccionarios. En este articulo hemos
presentado un método no supervisado para obtener las familias morfolégicas
y la lexematizacién de palabras sin utilizar su contexto. Los resultados en el
corpus de test obtenidos por nuestro método fueron calculados de manera ex-
haustiva sobre el conjunto completo de datos disponibles. Es decir, no hubo
validacién cruzada ni fueron necesarios conjuntos de entrenamiento o de vali-
dacién porque este método no requiere de ningin aprendizaje previo. Tampoco
se requiere el ajuste de pardmetros internos: el sistema afina en cada iteracion
el agrupamiento de la familia morfolégica. Esto representa una ventaja adicio-
nal sobre los algoritmos clasicos de aprendizaje supervisado, como los Support
Vector Machines (SVM) [43] [44] o las redes de neuronas artificiales [26], que
necesitan de (grandes) conjuntos de aprendizaje previamente etiquetados. Lo
mismo puede decirse de los algoritmos probabilisticos, que en general necesitan
que el conjunto de aprendizaje sea de tamano suficiente para poder detectar las
caracteristicas (features) adecuadas para la tarea.

En todo momento buscamos crear un algoritmo estadistico simple. Esto lo
hace especialmente atractivo para ser acoplado a sistemas RI de resimen au-
tométicﬂ El algoritmo utiliza iterativamente la informacién morfoldgica para
construir las familias. Esto evita usar las proyecciones de tipo kernel hacia es-
pacios de mayor dimensionalidad (tal como lo hacen las SVM) como funcién
de similitud. Algoritmos SVM de reagrupamiento como el presentado en [5] son
interesantes, pero requieren la definiciéon de algunos parametros para funcionar.
En otros casos, los métodos de reagrupamiento cldsicos semi-supervisados (que
requieren de un conjunto de aprendizaje minimo) o no supervisados pueden ser
dependientes de la naturaleza de los datos o necesitar que les sea indicado pre-
cisamente el nimero de grupos esperados. Nada de esto es necesario en nuestro
caso.

La obtencién de lexemas presenta un interés superior a las formas truncadas
producidas por los algoritmos de stemming [28], B3], 36, 4T] a nivel seméntico, y
aumentan la precision de los queries de los sistemas de extracciéon de informa-
cién (se obtienen factores de compresién de hasta 50 % en los sistemas de RI
almacenando lexemas en lugar de los términos) [35]. Nuestro algoritmo es un
método sencillo, con resultados razonablemente buenos, especialmente en térmi-
nos de precision de palabras reagrupadas. Por otra parte, el reagrupamiento y
la lexematizacion se realizan solamente a partir de una lista de palabras de en-
trada y no utilizan ningin tipo de recursos externos (ni lingiifsticos ni bases
de conocimiento), a diferencia de métodos cldsicos para la obtencién de raices
basados en reglas. Estos modelos utilizan reglas para las excepciones y requieren
recursos que deben ser adaptados a otras lenguas, que significa un trabajo dificil
y tedioso.

12 Algunas pruebas estén llevdndose a cabo con sistemas de resutimen automético de docu-
mentos como CORTEX [§].
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Sin embargo, debemos decir que existen grandes diferencias entre lenguas
con flexién pobre (como por ejemplo, el inglés) y lenguas con flexién rica (por
exemplo, el finlandés), por no hablar de las lenguas aglutinantes, como el vasco
o el japonés. La riqueza morfoldgica de estas ultimas lenguas es superior al de
las tres lenguas utilizadas en este trabajo (inglés, francés y espanol). Deberdn
realizarse investigaciones mas profundas para mostrar la validez de los métodos
expuestos en este trabajo. Por ejemplo, en particular ;el sistema podria aplicarse
al arabe? Es dificil responder claramente a esta problématica, porque la lengua
arabe es altamente derivativa: las palabras derivan de raices formadas por 3, 4
o rara vez superior a 5 vocales. Ademads es dificil separar morfologia flexiva de
derivacional. Esto merece una reflexion sobre la eficiencia de la tabla de n-gramas
de nuestro método vectorial aplicado al arabe, porque en las lenguas evaluadas
en este articulo, esta tabla se basa tinicamente en los n-gramas de prefijos. Un
trabajo actualmente en cursﬂ incluye la lexematizacién de la lengua somalﬂ
Esta lengua aglutinante, y con pocos recursos computacionales [I], usa prefijos
y sufijos, pero de una manera mucho mas rigida y dentro de la misma palabra
(temporalidad independiente de la flexién). Sin embargo la mayoria de los verbos
son regulares, lo que en principio deberia facilitar la tarea de lexematizacion.

En este articulo hemos respondido también al problema que describe [7]
con relacién a la capacidad de autonomia para producir un reagrupamiento
adecuado utilizando unicamente los sufijos. El reagrupamiento de las familias
con este método no utiliza ni prefijos ni sufijos para empezar las iteraciones y
tampoco necesita detectar el idioma.

Las palabras que presentan problemas a los lematizadores cldsicos (como
pueden ser los sustantivos, las palabras en lengua extranjera o las palabras des-
conocidas (OOV)) no representan mayor dificultad a nuestro método, siempre
y cuando su frecuencia permita un procesamiento estadistico apropiado. Los re-
sultados han confirmado la independencia de reglas predefinidas y de la lengua.
Otros experimentos, con una longitud de méas de cinco caracteres, confirman
la tendencia mostrada en el cuadro [0} con precisiones ligeramente inferiores de
palabras y familias correctamente reagrupadas. Las perspectivas para mejorar
el sistema son varias. Entre otras, el acoplamiento con un sistema més robusto
de deteccién de sufijos, como por ejemplo el descrito por [42]. Otra idea es la
de utilizar la firma de las familias para controlar la eventual fusién de varias
familias en una sola. También queremos aumentar las pruebas para verificar la
independencia de la lengua de nuestro método. Para ello pensamos usar los cor-
pora de CLEF, en ocho idiomas europeos. A pesar de sus ventajas, el método
tiene el defecto de necesitar varias (menor o igual que 5) iteraciones por palabra
para converger. Sin embargo, en listas provenientes de textos de tamano razona-
ble (como es el caso tipico de los sistemas de extraccién de informacién tales los
resumidores automdticos de documentos) esto no representa mayor problema.

13Colaboracién en curso con el Institut de Sciences et Nouvelles Technologies du Centre
d’Etudes et de Recherche de Djibouti (CERD), site Web http://www.cerd.dj.

1 La lengua somal{ es miembro de la rama oriental de las lenguas cusitas (familia afroasisti-
ca). Se habla sobre todo en Africa del Este: Somalia, Yibuti, Etiopia, y Kenia. El nimero
exacto de hablantes es desconocido, pero se estima de entre 15 y 25 millones de personas. Es
una lengua 7, poco dotada de recursos informatizados.
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