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La avasallante presencia de las computadoras en nuestra vida diaria ha cambiado nues-
tra forma de trabajar y de comunicarnos. Aunada a la aparicion de Internet —esa enorme
red que enlaza a todo el mundo— ha nacido la llamada sociedad de la informacion. Esta
sociedad esta cimentada en la capacidad de comunicacion y distribucion de informacion
que nos brinda esa red mundial. Por supuesto, el elemento central de esta comunicacion es
el lenguaje humano y basicamente los recursos disponibles son, en su gran mayoria,
textos, es decir, documentos en forma escrita. El presente trabajo describe los esfuerzos
que nuestro grupo realiza en el campo del tratamiento automdatico de documentos escri-
tos. Para ello, presentamos la situacion del idioma espariol en el mundo de Internet;
ubicamos nuestro trabajo con relacion a otras tecnologias del lenguaje; y finalmente
describimos los procesos en que consiste este tratamiento automdatico.
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1. Antecedentes

En nuestros dias, debido a los desarrollos en medios de comunicacién y de almacena-
miento, existe mas informacion disponible de la que somos capaces de leer, ya no
digamos de analizar con suficiente detalle para darle un uso especifico. Tras la apari-
cion de Internet y de otros soportes electronicos, millones de personas alrededor del
mundo comparten diariamente grandes volumenes de informacion. Lo anterior nos lleva
auna situacion en la cual dicho volumen de informacion crece dia a dia, lo que nos impide
tener una idea global sobre la informacion relacionada con algun problema. Lo cotidiano
es que debamos hacer juicios o tomar decisiones con la informacién parcial y fragmen-
tada con la que contamos.

Atin cuando diversos tipos de informacion estan disponibles en la actualidad, uno de
ellos sigue predominando, el lenguaje escrito. Es decir, el lenguaje escrito contintia siendo
un elemento clave en la llamada sociedad de la informacion.

Figura 1. Los lenguajes usados en Internet al 2001 (Martin 2000)

Las ciencias y las tecnologias que nos han permitido tener como nunca tanta informacioén
disponible, no han resuelto por completo los problemas asociados a la seleccion, busqueda
y analisis de la misma. En particular, las bases de datos, una de las areas de investigacion
en computacion en que mas se ha trabajado y que tiene que ver con el manejo de “informa-
cioén” estructurada, no resuelve los problemas. Lo anterior debido a que, por un lado se
encargan de manejar, como su nombre lo indica, datos, es decir no administran informa-
cion. Por otro lado, como se ha observado, la informacion se encuentra principalmente
expresada como lenguaje escrito (texto), con todas las complejidades que esto implica
para su manejo y acceso.
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1.1. El idioma espaiiol en la sociedad de la informacion

El idioma espaiiol es hablado por aproximadamente 400 millones de personas, incluyendo
todas sus variedades fonéticas. Sin embargo, la influencia hoy en dia de nuestro idioma en
la sociedad de la informacion es minima, como puede observarse en la figura 1. Esta
situacion se estima que ira gradualmente cambiando. La figura 2 nos muestra una pro-
yeccion al 2005 de la penetracion que tendran las principales lenguas en Internet (Mar-
c0s 2000).

Figura 2. Evolucion del nimero de usuarios de Internet (en millones)

Poblacion Penetracion
Idioma 2000 2001 E 2005 E
Total en 2005
Espaiiol 21 28 85 332 26%
Japonés 39 48 105 125 84%
Aleman 2 30 58 98 59%
Francés 17 22 38 72 53%
Chino 31 60 250 885 28%
Portugués 11 15 40 170 24%
Otros 25 81 132 - -

Inglés 192.9 225 320 500 64%
Total no ingleses 211 278 820 5780 15%
Total 391 503 1140 6085 18%

Desgraciadamente la ciencia y, mas concretamente, la tecnologia asociada al tratamiento
del idioma espafiol no se ha desarrollado con el impetu necesario. Nos encontramos con un
enorme rezago tecnologico que s6lo podra resolverse a través de la participacion decidi-
da del mundo hispanohablante. Defender una mayor presencia de contenidos propios en
espafiol no tiene por qué ser un reclamo de tipo nacionalista. En realidad se trata de una
cuestion de supervivencia econdmica y cultural absolutamente legitima que afecta a todos
los paises hispanohablantes. Si queremos crecer en las redes y sacar partido de una comu-
nidad de 400 millones de personas, no solo es importante incrementar los contenidos en
espaiiol, también es indispensable crear herramientas propias capaces de tratar la infor-
macion expresada en nuestro idioma. Es por ello indispensable el desarrollo de una infra-
estructura tecnoldgica para el tratamiento y la interpretacién automatica de la
informacion que se exprese en lenguaje espafiol.

Cabe hacer mencion de la responsabilidad de México en la busqueda de soluciones a
esta problematica. México es el pais hispano hablante mas poblado con cerca de 100 millones
de habitantes sin contar la enorme presencia de los emigrantes mexicanos en E. U. A., una
comunidad de mas de 20 millones de personas.
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El desarrollo de las tecnologias del lenguaje permitira acceder, gestionar, inter-
cambiar y analizar la informacion contenida en documentos digitales (textos, videos,
grabaciones) escritos o hablados en espafiol. Este desarrollo es un proyecto
interdisciplinario que debera integrar el trabajo, experiencia y conocimiento de los
lingiiistas mexicanos con el trabajo, experiencia y conocimiento de especialistas en
ciencias de la computacion.

2. Las tecnologias del lenguaje

Las tecnologias del lenguaje son el conjunto de conocimientos y medios involucrados en
el tratamiento automatico del medio de transmision de informacién mas complejo de
nuestro planeta: el lenguaje humano (Cole ez al. 1996). El lenguaje humano existe tanto
en forma oral como escrita. Mientras que la forma oral es el modo de comunicacién mas
antiguo y natural, la forma escrita es usada para conservar y transmitir el conocimiento
humano. Las tecnologias del lenguaje, de habla y texto, procesan o producen expresiones
en estos dos tipos de formas del lenguaje. A pesar de esta division, el lenguaje tiene
aspectos que son compartidos entre el habla y el texto tal como los diccionarios, la
gramatica, significado de las oraciones, etc. Por otro lado una gran parte de las tecnologias
del lenguaje no pueden reducirse unicamente a las tecnologias del habla o del texto. Entre
esas tecnologias encontramos las que ligan el lenguaje al conocimiento. Nosotros no
sabemos como el lenguaje, el conocimiento y el pensamiento estan representados en el
cerebro humano; sin embargo, las tecnologias del lenguaje proponen sistemas formales
de representacion que ligan el lenguaje a conceptos y tareas del mundo real. Ademas, el
lenguaje humano incluye otros modos de comunicacion. Por ejemplo, el habla se combi-
na con ademanes indicativos y expresiones faciales; los textos digitales presentan com-
binaciones con imagenes y sonidos; una pelicula ademas de la imagen puede contener
lenguaje en forma oral o escrita, etc. De esta manera, las tecnologias del lenguaje
incluyen muchas otras tecnologias que facilitan el procesamiento de la comunicacion
multimodal 'y de los documentos multimedia.

A continuacion se describen brevemente algunas areas de aplicacion de dichos
sistemas. Posteriormente se explican varias de las principales tecnologias del lenguaje
que hacen posibles dichas aplicaciones.

2.1. Aplicaciones de las tecnologias del lenguaje

El propdsito de las tecnologias del lenguaje es crear productos de software con algin
grado de conocimiento del lenguaje humano, que permitan mejorar la interaccion hom-
bre-maquina. El desarrollo de dichos productos se basa en los siguientes planteamientos:

Las tecnologias amigables deben de escuchar y hablar. Uno de los objetivos de las
tecnologias del lenguaje es la creacion de modos de interaccion mas cercanos a la comu-
nicacion humana. Si un sistema automatico es capaz de conversar con un ser humano
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para solucionar una tarea, la herramienta se convertird en asistente en la resolucion
del problema. Por supuesto, una conversacion esta restringida a un dominio especifico
pero nada impide tener numerosos asistentes, tantos como tareas existan. Ejemplos de
este tipo de tareas son: la consulta de bases de datos (p. e. obtener informacion sobre la
cartelera cinematografica, el saldo de mi cuenta en el banco, etc.) o, el control de mecanis-
mos (p. e. el control de una videocasetera o de una caldera).

Las maquinas deben facilitar la comunicacion entre personas. Las tecnologias
del lenguaje también ayudan alas personas a comunicarse entre si independientemente de
sus lenguas maternas. En este caso, el problema central, y que precisamente es uno de los
objetivos iniciales de las tecnologias del lenguaje, es la traduccion automatica entre dife-
rentes lenguajes. Actualmente solo se tienen resultados modestos, pero que a pesar de
ello ya son un gran soporte para los traductores humanos. La aplicacion de las tecnolo-
gias de lenguaje relacionadas con la traduccién automatica tendrd un gran impacto
social y econdémico. Por ejemplo, es bien sabido que el principal cuello de botella del
comercio electronico es la comunicacion entre clientes y vendedores.

El lenguaje es la fabrica de la Web. El rapido crecimiento de Internet, acompafiado
del surgimiento de la sociedad de la informacion, establecié nuevos retos a las tecnolo-
gias del lenguaje. Basicamente, se requiere de software que permita navegar, filtrar y
procesar el contenido de documentos web. Las tecnologias del lenguaje destinadas a
estas tareas son y seran de gran importancia porque sélo a través de ellas, la informacion
digital disponible en linea puede ser transformada en conocimiento colectivo. El conte-
nido multilingiie de la web constituye un reto adicional para las tecnologias de lenguaje.
Sélo los sistemas multilingiies para la administracion de informacion podran traspasar las
barreras del lenguaje para el comercio electronico, educacion y cooperacion internacional.

2.2. Principales tecnologias del lenguaje

Los siguientes parrafos exponen brevemente el problema al que enfrentan las principa-
les tecnologias del lenguaje.

Reconocimiento del habla. El lenguaje hablado (sefial acustica) es reconocido y
transformado a una representacion escrita (texto).

Sintesis de voz. Se trata de la operacion inversa del reconocimiento del habla. Las
expresiones en lenguaje hablado son producidas a partir de texto (en sistemas texto a
voz), o a partir de las representaciones internas de las oraciones.

Clasificacion de textos. El objetivo es determinar automaticamente la clase o
categoria tematica de un texto. Esto se realiza a partir de un analisis 1éxico del texto,
y del uso de conjuntos de textos de entrenamiento manualmente clasificados.

Generacion automatica de resumenes. Aqui el objetivo es seleccionar las porciones
mas significativas de cada texto, y con ellas construir un resumen. La generacion de
resumenes se complica cuando tiene que realizarse con base en una peticion especifica.
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Busqueda de informacion textual. En la también llamada recuperacion de informacion,
el problema a resolver es obtener los textos de una coleccion inicial que mejor casan
con la peticion dada por una persona con una necesidad de informacion y solo esos. Los
documentos candidatos (recuperados) se ordenan basandose en su relevancia estimada.

Extraccion de informacion. Las piezas de informacion predeterminadas en un texto
son descubiertas y marcadas para su extraccion. Estas piezas extraidas pueden ser: las
fechas, nombres de lugares o personas, o relaciones tanto simples como complejas,
como por ejemplo, precios de articulos o participantes en un accidente.

Sistemas de dialogo. En este caso el sistema puede sostener un dialogo con el
usuario humano, en el cual, el usuario solicita informacion o realiza una compra, una
reservacion u otro tipo de transaccion.

Traduccion automatica. Tecnologias que traducen textos o asisten a traductores
humanos. Tipicamente estas tecnologias usan grandes cantidades de textos, en conjunto
con sus traducciones manuales de tal forma que sea factible hacer una adecuada traduccion
de palabras, frases y oraciones.

El caracter multidisciplinario en la biisqueda de soluciones en estas areas es inhe-
rente. Para cada una de estas areas es necesario contar con una gran cantidad de recur-
sos y métodos elaborados en diferentes disciplinas. Estos van desde métodos
computacionales como: algoritmos disefiados especificamente para el analisis sintactico;
pasando por técnicas estadisticas, especialmente utiles en el reconocimiento del habla y
la recuperacion de informacion; hasta conocimientos lingiiisticos indispensables para el
tratamiento de los fenomenos del lenguaje.

3. Buscando informacion en textos en espafiol

El trabajo realizado hasta ahora en nuestro laboratorio esta principalmente relacionado al
tratamiento de la informacion textual, en particular Busqueda (BI) y Extraccion de Informacion
(EI). El objetivo es lograr que una persona con ayuda de una computadora pueda obtener
reportes, no unicamente de textos previamente estructurados o de bases de datos expresa-
mente disefiadas, sino de documentos escritos libremente en espaiiol. Para ello, es necesario
dar a la computadora los elementos necesarios: (i) que le permitan identificar los documentos
que discuten el tema en cuestion, y (i) para identificar y obtener la informacion de interés de
dichos documentos, con la creacion resultante de una base de datos con la informacion extraida.

En el area de tratamiento de informacion en forma escrita ha habido desarrollos impor-
tantes para hacer filtrado, extraccion, organizacion, biisqueda y andlisis de la informacion.
No obstante, estos avances han sido hechos principalmente para el inglés. Para el caso de
informacion expresada en espafiol existe un rezago importante. Las técnicas y herramientas
existentes para otros idiomas no son inmediatamente aplicables a nuestro idioma. Este
panorama nos enfrenta con la urgente necesidad de contribuir en la investigacion y desarrollo
de métodos y procedimientos para la gestion de documentos escritos en espaiiol.
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Para ejemplificar lo anterior, presentamos un caso en particular: la bisqueda de infor-
macidn sobre desastres en nuestro pais. Normalmente esta informacion es reportada a
través de los diarios y hoy en dia, gracias a Internet, podemos acceder a dichos reportes
desde nuestra computadora personal. Sin embargo, hojear cada periddico para encontrar
informacion especifica demandaria de un esfuerzo enorme. Atn en el caso de buscar infor-
macion sencilla y concreta, por ejemplo, cuando y donde tocd las costas mexicanas el
huracan Isidore, requeriria el revisar varias notas periodisticas de varios dias.

El laboratorio de Tecnologias del Lenguaje del INAOE trabaja actualmente en un
proyecto que aborda esta problematica. La principal motivacion para esto es que, como
es sabido, nuestro pais es especialmente vulnerable a incidentes que causan danos mate-
riales y humanos. De ahi que propongamos alcanzar como un producto adicional de los
esfuerzos de investigacion, un almacén o repositorio de informacion de desastres que
han ocurrido en el siglo XXI, desde su inicio hasta el periodo de vigencia del proyecto.
Lo anterior junto con un sistema prototipo que ponga en practica los logros del proyecto
para estudios de prospeccion y prevencion. La definicion de los datos importantes a
extraer de cada siniestro corresponde a los establecidos por la Red de Estudios Sociales
en Prevencion de Desastres en América Latina (www.desinventar.org). Por ejemplo,
fecha y lugar de ocurrencia, duraciéon y magnitud, y efectos tales como el nimero de
muertos y damnificados, y el nimero de viviendas destruidas y dafiadas, etc.

El primer paso involucra localizar y obtener notas como la siguiente de los perid-
dicos accesibles a través de Internet:

“El huracan Isidore perdi6 fuerza y fue clasificado como tormenta tropi-
cal, y dejo en la peninsula de Yucatan 300 mil personas damnificadas y el
deceso de una persona por imprudencia, pues pretendié hacer composturas
eléctricas a la intemperie y se electrocutd, dio a conocer Carmen Segura,
coordinadora general de Proteccion Civil de la Secretaria de Gobernacion.
“Indicé que el gobierno federal dispuso para los estados perjudicados una
primera partida de 30 millones de pesos del Fondo Nacional de Desastres, y
se enviaron a territorio yucateco tres contenedores con productos para aten-
der la emergencia por via terrestre, debido a las dificultades para hacerlo
por aire.

“A su paso por Yucatan, el meteoro dej6 damnificadas a 65 mil personas,
de las cuales 80 se refugiaron en 240 albergues, segun reportes prelimina-
res que ofrecid el gobierno de esa entidad, mismo que atribuy6 a Isidore
tres fallecimientos.

“Detalld que por el huracan se perdido en 60 por ciento la capacidad de
ofrecer servicios de electricidad, agua potable y telefonia en Mérida, don-
de la tercera parte de las calles se inundaron.”

A partir de esta nota se extraen datos especificos que describen el desastre (véase la
tabla 1). Gracias a este tipo de fichas descriptivas se ira conformando una base de datos
de desastres.
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Tabla 1. Datos obtenidos de una nota periodistica

Tipo de evento Huracan
Personas afectadas 300 mil
Personas muertas 1
Lugar Yucatan

Casas afectadas

Casas destruidas

Por otro lado, notas periodisticas como la anterior aportan informacion adicional des-
cribiendo circunstancias previas y posteriores al evento en cuestion. Dadas las circuns-
tancias Unicas de cada evento, la naturaleza de esta informacién complementaria es
extremadamente diversa y, en consecuencia, dificilmente sintetizada en una tabla como
la anterior. Por ejemplo, la informacion adicional podria describir “causas”, “efectos” o la
“respuesta que las autoridades o la sociedad” dieron a un evento. En la nota aludida
tenemos que el evento “causo inundaciones en las calles” y el gobierno puso disponible “300
millones de pesos y tres contenedores de producto”. Contrastando lo anterior con algiin
otro desastre natural, por ejemplo una explosion volcanica, los efectos y respuestas
podrian ser completamente diferentes. Tratar automaticamente esta informacion no
estructurada es un reto considerablemente complejo sobre el cual atin falta mucho por
hacer. Para efectos de esta exposicion, dejaremos de lado el tratamiento de informa-
cion no estructurada y nos enfocaremos a la extraccion automatica de datos descriptivos
determinados de antemano.

A continuacion se discuten algunos problemas prevalecientes en la busqueda de
informacion y se detallan los conceptos fundamentales sobre los que descansa la extrac-
cion de informacion.

3.1. Labusqueda de informacion

Una persona con una necesidad de informacion puede aproximarse de distintas formas
a una posible fuente, dependiendo de su nivel de conocimiento del dominio o del uso
que le va a dar a la informacion. Asi, puede ir de una actitud de curioseo, en la que
usualmente no tiene el conocimiento o la claridad de su necesidad para formular una
peticidn, a un planteamiento bien especifico de su necesidad.
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La busqueda es la manera en que cualquier persona, por mas casual que sea,
confronta el caos que percibe al aproximarse a un sistema con millones de elementos de
informacion y trata de entenderlos. Este es precisamente el caso que afrontamos cada vez
que nos sentamos frente a nuestra computadora personal e intentamos buscar en la Web.
Por supuesto, en la actualidad los sistemas automaticos de busqueda facilitan enormemente
esta tarea (Brewer 2001). Las respuestas de estos sistemas de busqueda son s6lo aproxima-
ciones al documento que buscamos, pero el nivel de aproximacion es asombroso si partimos
del hecho que los sistemas de bisqueda “no entienden” los documentos, tinicamente se basan
en la presencia y frecuencia de los elementos 1éxicos por nosotros buscados.

En el contexto de nuestro interés, no es inmediato especificar “desastres” para
obtener notas relevantes dado que muy pocas de las noticias detallando huracanes, erup-
ciones, derrames quimicos o inundaciones, hacen mencion de que se trata de un desastre.
Entonces, tendriamos que aproximar la maquina de bisqueda con una lista de palabras
del tipo de desastres de interés como la listada anteriormente.

Aun suponiendo que unicamente estamos interesados en un solo tipo de desastres,
nos tenemos que enfrentar a una de las desventajas de las técnicas prevalecientes basadas
en palabras clave o términos. Por ejemplo, al utilizar inicamente la palabra “huracan” en
un buscador de Internet actual, seguramente obtendremos una enorme variedad de
respuestas, éstas incluiran los documentos que discurren sobre la perturbacion atmos-
férica, al igual que documentos que informan sobre un equipo de fitbol o publicitan una
telenovela. Depender exclusivamente de palabras aisladas en la biisqueda de informacion
siempre nos enfrentara al problema de la ambigliedad. Sin embargo, si se ofrece un contexto
mas amplio de los términos que se dan para bisqueda, por ejemplo “dafios causados por
huracan” o “club de futbol Huracan”, se eliminaria esta ambigiiedad.

Eluso de un contexto para hacer la biisqueda de informacion (Finkelstein ez al. 2002)
es una area que pretendemos investigar, principalmente en la informacién no estructurada.
En esta direccion debe proponerse también una forma de integrar este uso con consultas
tradicionales en bases de datos.

3.2. La extraccion de informacion

El objetivo principal de la Extraccion de Informacion (EI) es el procesamiento de textos
escritos libremente con el fin de encontrar informacion til con respecto a un dominio de
interés predeterminado. La informacion extraida es entonces transformada a una repre-
sentacion fuertemente estructurada. En contraste con la busqueda de informacion, la EI
debe recorrer cada texto encontrando secciones relevantes para obtener la informacion util
(Grishman 1997). Esto implica que un sistema de este tipo debe conocer los mecanismos
que estructuran el lenguaje escrito. Por supuesto, es imposible pensar en un sistema
capaz de “comprender” cualquier tipo de texto. Por el momento, dos fuertes restriccio-
nes son aplicadas en este tipo de sistemas: (i) el dominio de interés esta predeterminado de
antemano, es decir, s6lo extracremos cierto tipo de informacion de textos previamente selec-
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cionados; y (ii) el analisis sintactico del texto se hace de manera parcial, enfocando nuestros
esfuerzos en “patrones sintacticos” que sean los mas probables a responder a nuestras nece-
sidades de informacion.

Figura 3. Arquitectura general de un sistema de Extraccion de Informacion
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La figura 1 muestra la arquitectura clasica de un sistema de EI (Cardie 1997). Los

parrafos subsecuentes describen brevemente los elementos centrales de esta arquitectura.

1)

2

3

4

Etiquetado en partes de la oracion. Durante esta fase se fragmenta el texto en
unidades elementales —normalmente al nivel de palabras— y se asocia a cada uni-
dad una etiqueta que describe su morfologia y/o funcién gramatical en el texto.
Andlisis sintdctico parcial. Esta etapa tiene por objetivo la identificacion de frases
nominales, frases verbales, frases preposicionales y otras estructuras sintacticas sim-
ples. Durante o posteriormente a este analisis se identifican entidades cuya funcion
semantica es relevante al tema de interés. La diferencia principal entre este ana-
lisis parcial y un analisis sintactico clasico radica en que no se desea construir un
arbol sintactico completo de cada frase del texto. El analisis sintactico parcial s6lo
analiza fragmentos de texto que pueden ser reconocidos con un alto nivel de confianza.
Extraccion sobre la base de patrones. Durante esta etapa el sistema identifica, a partir
de un catalogo de patrones lingiiisticos del tema en cuestion, los elementos relevantes.
Estos elementos son extraidos y depositados en una plantilla descriptiva del evento.
Resolucion de la correferencia. La correferencia es un fendémeno muy comun en el
texto escrito. Para determinar la mayor cantidad de elementos descriptivos de un
evento dependemos de resolver las relaciones correctas entre las diferentes frases
que refieren a éste. Fendémenos como la anafora deben resolverse en este paso.
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Aunque parezca sorprendente, la EI ya ha alcanzado niveles que la convierten en
una tecnologia viable para aplicaciones reales. Es cierto que atn falta mucho por reco-
rrer para alcanzar niveles semejantes a analistas especializados en tareas de extraccion
de informacion. Pero, también es cierto, que la tarea de extraccion de informacion para
el ser humano comun es una actividad dificil.

Por mencionar algunos ejemplos de la EI en el mundo real tenemos: i) el resumen
de expedientes médicos extrayendo diagnosticos, sintomas, terapias, etc. (Soderland ef
al. 1995); i) el analisis de transcripciones de cables informativos de radio y television
para encontrar y resumir actividades terroristas (MUC-4 1992; MUC-3 1991); iii) la
clasificacion automatica de documentos legales (Holowczak & Adam 1997). Por otro
lado, un nimero creciente de aplicaciones para Internet usan la tecnologia de EI. Algu-
nos ejemplos incluyen: i) la creacion de bases de datos sobre propuestas de empleo a
partir de foros de discusion, portales electronicos y anuncios clasificados; ii) la creacion de
bases de datos sobre informacion meteorologica a partir de paginas Web (Soderland 1997).

Como es de imaginar, los sistemas antes mencionados son para el tratamiento de
textos en inglés. Los esfuerzos encaminados al tratamiento del espafiol son pocos (Cardefiosa
et al. 2000, Subirats & Ortega 2002).

4. Trabajo reciente en el laboratorio de tecnologias del lenguaje

A continuacion presentamos detalles del trabajo realizado hasta ahora, en las areas de
busqueda y extraccion de informacion, dentro del contexto del proyecto “Recoleccion,
Extraccion, Busqueda y Analisis de Informacion a partir de Textos en espaiiol” llevado
a cabo en el laboratorio de Tecnologias del Lenguaje.

4.1. Recoleccion de informacion

El objetivo de esta primera etapa del proyecto es la construccion automatica de un
volumen de noticias sobre desastres naturales en México. Asi pues, en ella nos enfoca-
remos basicamente en localizar y obtener notas que describan tanto el fendémeno natural
como los dafios ocasionados por éste. Un ejemplo de este tipo de notas es mostrada en
parrafos anteriores (véase la seccion 3).

Para llevar a cabo esta tarea son necesarios los siguientes dos puntos:

+ Un sistema de navegacion automatica, capaz de monitorear sitios Web de periodicos
en linea, para la recoleccion de notas periodisticas, y
Un clasificador de texto que seleccione de entre toda la coleccion acumulada, las notas
relevantes con informacion sobre algun tipo de desastre natural.

Para efectos de esta presentacion enfocaremos nuestra atencion sobre el segundo punto:
el clasificador de textos.
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4.1.1. La clasificacion de textos

En los parrafos subsecuentes explicaremos uno de los experimentos realizados para deter-
minar los criterios mas adecuados para seleccionar notas relevantes al tema de desastres
naturales. Cabe mencionar que por el momento, inicamente trabajaremos tres desas-
tres naturales: huracan, inundacién y sequia. Dado que esta operacion de clasificacion
debera ser realizada por una computadora, deseamos encontrar criterios de seleccion senci-
llos basados en la informacion léxica de las notas y tratar de evitar el arduo trabajo de
analizar un texto para “comprender” su significado. Para lograr esto, fue necesario
recopilar una coleccion para “entrenar” nuestro clasificador. El entrenamiento consiste
en determinar automaticamente los elementos 1éxicos que mejor discriminan un texto
relevante de uno irrelevante. Este conjunto de entrenamiento fue recolectado manualmente
y se utilizé el periddico Reforma (www.reforma.com) como fuente de informacion inicial.
De este sitio se recopilaron noticias relacionadas (tanto relevantes como irrelevantes) con
los fendmenos naturales de huracan, inundacion y sequia, correspondientes a los ultimos
dos afios. Las noticias relevantes incluyen informacion del fendmeno natural, mientras que
las catalogadas como irrelevantes contienen palabras o frases usadas comtinmente en la
descripcion de un fenomeno natural pero que se usan en contextos muy diferentes. Por
ejemplo, la palabra huracan en el contexto de “el presidente esta en el ojo del huracan”.

El experimento descrito a continuacion se basa en un conjunto de entrenamiento
formado por 375 documentos, de los cuales el 11.5 % son noticias relevantes y el 88.5 %
restante son irrelevantes. Basicamente, este experimento considera varias estrategias
de extraccion de caracteristicas 1éxicas de los documentos, en particular, las estrate-
gias de reduccion de dimensionalidad conocidas como umbral en la frecuencia y ganan-
cia en la informacion. Igualmente se consideraron dos métodos de clasificacion: el
método simple de Bayes 'y el de vecinos mds cercanos.

4.1.2. Extraccion de caracteristicas

El primer paso en la busqueda de criterios léxicos de clasificacion es la caracterizacion
de cada documento a partir de las palabras que encontramos en €l. Por supuesto, no todas
las palabras son elementos discriminantes, asi el primer paso es la determinacién de un
conjunto de palabras o caracteristicas 1éxicas pertinentes. Los pasos que se siguieron para
determinar el conjunto de caracteristicas mas adecuado fueron: (i) pre-procesamiento,
eliminando todas las marcas o vocablos irrelevantes, (ii) indexado de los documentos de
nuestro corpus de entrenamiento, para determinar el nimero y frecuencia de los elementos
léxicos, y (iii) reduccion del conjunto de caracteristicas a un nimero adecuado para mejo-
rar los tiempos de computo, pero sin perder precision en la capacidad de seleccion.

Pre-procesamiento. El proposito de esta etapa es reducir el tamafio de los documentos elimi-
nando las partes de los textos que dan poca informacion sobre su contenido, es decir, que carecen
de significado tematico. El proceso realizado a cada uno de los documentos fue el siguiente:
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- Eliminacioén de etiquetas HTML — debido a que las notas son recuperadas de portales
Web, es necesario eliminar las etiquetas incrustadas en el documento que indican a
un navegador como mostrarlo en pantalla. Por supuesto, estas etiquetas no proporcinan
informacion 1til en nuestra tarea de clasificacion.

- Eliminacién de simbolos de puntuacion.

- Eliminacion de palabras vacias. Estas son sobre todo aquellas particulas como prepo
siciones o articulos.

- Reduccion de palabras a su raiz. Por ejemplo “desconocer”, “desconocerlos” y “des-
conocia” tienen la raiz léxica “desconoc”.

Lareduccion en tamafio de cada documento fue en promedio aproximadamente del 52 %
de su tamafio original.

Indexado. El proceso de indexado estd basado en el modelo vectorial con pesado booleano.
Durante este proceso se encontraron 310,498 instancias 1éxicas en el conjunto de entre-
namiento, con un vocabulario de 29,710 palabras. Ademas la frecuencia de ocurrencia
de los términos en el vocabulario varia entre 1y 977.

Reduccién de dimensionalidad. Desde el punto de vista computacional manejar un voca-
bulario de 29,710 palabras provocara problemas en los tiempos de respuesta. Basandonos
en la idea intuitiva de que no todas estas palabras son necesarias para una correcta clasifica-
cion, aplicamos dos métodos para reducir este conjunto de caracteristicas: basandonos en
la frecuencia del término, y en la ganancia en la informacion (IG) (Sebastiani 1999). La
eleccion de estos métodos se debe a que han revelado encontrarse entre los mas efectivos
(Yangy Pedersen 1997).

En los experimentos realizados se eliminaron los términos cuya frecuencia fue menor
a diez ocurrencias, dando como resultado una reduccion en el vocabulario, dejando solo
2550 términos, y posteriormente se eliminaron los términos cuya IG fue cero. Es decir,
so6lo se tomaron los términos que dan informacion util para la prediccion de clases. El
resultado fue un vocabulario de s6lo 214 términos para el espacio de caracteristicas, lo
que refleja que solo el 0.7% del vocabulario es 1til para la prediccion de las clases. Los
términos del vocabulario con mayor ganancia en la informacion fueron: meteorologia
(0.1327), tropical (0.1215), sequia (0.1105), viento (0.0974) y agua (0.0942).

4.1.3. Métodos de clasificacion

Con base en los resultados reportados en la bibliografia reciente (Sebastiani 1999), se
seleccionaron los métodos tradicionales de vecinos mas cercanos y clasificador simple
de Bayes. Ambos algoritmos han mostrado ser de los mejores en la tarea de clasifica-
cion de textos. El clasificador de vecinos mas cercanos es un método basado en ejem-
plos o instancias, donde no se construye ninguna descripcion de las categorias, mas
bien se utilizan directamente los ejemplos del conjunto de entrenamiento ya suminis-
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trados para determinar la clasificacion de ejemplos no vistos. Es decir, para decidir si
un nuevo ejemplo pertenece a determinada categoria, se verifica si un cierto niimero de
ejemplos ya dados y muy cercanos al nuevo ejemplo (vecinos), también pertenecen a la
misma clase. El clasificador simple de Bayes es un método de tipo probabilistico que
aplica, como su nombre lo indica, el teorema de Bayes con una suposicion de independen-
cia entre las coordenadas del vector representando los documentos. De esta forma, el
objetivo de la clasificacion es la estimacion de los parametros de una distribucion de
probabilidad que describa el conjunto de entrenamiento.

4.1.4. Resultados

Los resultados que se presentan en las siguientes tablas consideran los métodos de vecinos
mas cercanos y clasificador simple de Bayes. Asimismo analizan el efecto de aplicar
reduccion de dimensionalidad con las técnicas de umbral en la frecuencia y ganancia en
la informacion al conjunto de caracteristicas.

Para comparar y evaluar la efectividad de los clasificadores se usaron varios mé-
todos. El primer método fue la validacion cruzada con 10 subconjuntos (70 Fold Cross
Validation) (Mitchell 1997; Witten y Frank 2000). En la tabla 2 se presentan los porcen-
tajes de aciertos y fallos de cada clasificador usando validacion cruzada.

Tabla 2. Evaluacion a través de la validacion cruzada

Umbral en la frecuencia
Umbral en la frecuencia Frec > 10y
Ganancia en la informacién
Frec > 10
1IG > 0
Vecinos mas Simple de Vecinos mas Simple de
cercanos Bayes cercanos Bayes
(K=1) (K=1)
Instancias clasificadas 90.93 % 93.3 % 92.8 % 97.06 %
correctamente
Instancias clasificadas
: s st 9.06 % 6.6 % 7.2 % 2.93 %
incorrectamente
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Como puede observarse en la tabla 2 los criterios para reducir la dimensionalidad
resultaron adecuados; sin importar qué clasificador usemos los resultados fueron mejores
al usar los dos criterios conjuntamente. También puede observarse en la tabla 2 que el
clasificador basado en el método simple de Bayes es el que mejor resultados obtuvo en
nuestro contexto, con una tasa de clasificacion muy alentadora del 97 %.

La tabla 3 presenta la matriz de confusion de los resultados obtenidos para el mejor
caso (clasificador simple de Bayes usando umbral en la frecuencia y ganancia en la infor-
macion para reduccion de la dimensionalidad). En esta matriz, la diagonal principal refle-
jalas instancias clasificadas correctamente, y los valores fuera de la diagonal representan
los documentos mal clasificados indicando a qué categoria erroneamente fueron asociados.
Al observar estos datos, es interesante notar que el clasificador no confunde documentos
relevantes entre ellos, es decir, no clasifica una nota sobre huracan en inundacion. De esta
manera podemos afirmar que no sélo la tasa de clasificacion es muy alentadora, sino ademas,
la calidad en la clasificacion de los textos es notable pues los errores sélo se cometieron al
considerar un documento relevante en la categoria no relevante.

Tabla 3. Matriz de confusion

No
Huracan |Inundacién Sequia relevante
Huracan 15 0 0 3
Inundacion 0 5 0 2
Sequia 0 0 14 4
No relevante 1 0 1 330

Otro método de evaluacion de un clasificador de textos es usando las medidas de precision
y “recuerdo” (Lewis 1991). Ambas medidas son tradicionalmente usadas en la recupera-
cion de informacion. La precision expresa en que medida el clasificador toma una deci-
sion correcta al ubicar cualquier documento en la clase que le corresponde. El “recuerdo”
refleja cuantos de todos los documentos de una clase son clasificados en ella. Las tablas
4y 5 muestran los resultados obtenidos con ambos clasificadores.

Podemos observar que el algoritmo simple de Bayes es mejor clasificando correc-
tamente los documentos de cualquiera de las clases, cuando se toma en cuenta la ganan-
cia de informacion. Asimismo, muestra un mejor “recuerdo” que los demas, es decir
nos garantiza mejor la clasificacion de los documentos de cualquiera de las clases.
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Tabla 4. Evaluacion de vecinos mas cercanos

Umbral en la Ganancia en la
frecuencia informacion
Frec > 10 1G > 0
Precision | “Recuerdo’| Precision |"Recuerdo’ Clase
0.889 0.444 0.846 0.611 Huracan
1 0.143 1 0.714 Inundacién
0.667 0.111 0.6 0.333 Sequia
No
0.912 0.994 0.939 0.982
relevante
Tabla 5. Evaluacion de simple de Bayes
Umbral en la Ganancia en la
frecuencia informacion
Frec > 10 1G > 0
Precision |"Recuerdo’| Precision | ‘Recuerdo’ Clase
1 0.278 0.938 0.833 Huracén
0 0 1 0.714 Inundacién
0.933 0.778 0.933 0.778 Sequia
0.932 0.997 0.973 0.994 No relevante

4.2. Extraccion de informacion

A diferencia de la clasificacion de textos, en la EI es necesario hacer un analisis lingiiis-
tico mas profundo de los documentos. Como se vio en la seccion 3.1., es necesario hacer
un analisis sintactico parcial, asi como un andlisis para resolucion de la correferencia.
Nuestro enfoque difiere del tradicional al agregar una etapa inicial al esquema clasico de
la EI. Basicamente esta nueva etapa consiste en la busqueda de patrones 1éxicos.
Como se menciond en la seccidn anterior, el analisis 1éxico es el mas sencillo
desde el punto de vista automatico. Es por ello de gran interés la definicion de mecanis-
mos que exploten al maximo la informacién 1éxica dejando los menos puntos a resolver a
través de los otros dos analisis subsecuentes. Los parrafos siguientes describen este nuevo
mecanismo propuesto para el maximo aprovechamiento de la informacion Iéxica en la EL
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4.2.1. Un método de EI basado en técnicas de clasificacion de textos

Se espera que éste método extraiga la mayor cantidad de informacion interesante de cada
evento desastroso (fecha, lugar, duracion, magnitud, nimero de muertos, etc.), usando
unicamente informacion léxica. La idea de base de este método es la busqueda automa-
tica de patrones 1éxicos que envuelven los datos que se desean extraer. Para encontrar
estos patrones también seran usados clasificadores de texto. En este caso, en lugar de
tener documentos relevantes y no relevantes, tendremos frases o segmentos de frases
relevantes dado el dato que se desea extraer.

Para lograr esto debemos contar con un conjunto de entrenamiento, es decir, frases o
segmentos de frases identificados como relevantes o irrelevante. El proceso de construccion
de tal conjunto de entrenamiento consiste en identificar y anotar todos los datos deseados de
un conjunto de documentos relevantes. Por supuesto, la anotacion de estos textos debe reali-
zarse de forma manual con criterios bien definidos. Un ejemplo de un texto anotado se
muestra a continuacion:

El huracan <N> Isidore </N> dejé en la peninsula de <L> Yucatan
</L> <D> 300 mil </D> personas damnificadas y el deceso de <M>
una </M> persona.

Cadauna de la etiquetas encierra alguno de los datos deseados e indica la categoria a la que
pertenece. Por ejemplo, en este caso tenemos la etiqueta <N> para indicar el nombre del
fenomeno, <L> para el lugar, <D> para la cantidad de damnificados, y <M> para
la cantidad de personas fallecidas.

A partir de este conjunto de entrenamiento etiquetado, el clasificador obtendra todos
los posibles patrones Iéxicos para cada una de las categorias. La figura 2 ilustra este
método. Una vez obtenidos los criterios de seleccion estaremos en posibilidad de
extraer la informacion deseada en nuevos documentos. Para ello primero se identifican,
mediante la aplicacion de expresiones regulares, los datos candidatos a ser extraidos (fe-
chas, cantidades, nombres propios), y después el clasificador seleccionara los datos apro-
piados para finalmente almacenarlos en el campo correspondiente de la base de datos de
salida.

Cabe resaltar que este método es de gran valia pues al ser automatico encuentra de
manera exhaustiva todos y cada uno de los patrones posibles. Por otro lado, el método
tiene como gran inconveniente la necesidad de corpus anotados. Es claro que para
enfrentar el problema de la extraccion de informacion de manera integral son necesa-
rios mecanismos para resolver fendmenos comunes en el lenguaje escrito, como por
ejemplo, la anafora. Por supuesto este método no pretende resolver este tipo de proble-
mas. Sin embargo, para contextos sencillos con un lenguaje limitado o especializado, ¢l
podra extraer el maximo de informacidon de una manera relativamente sencilla.
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Figura 4. Diagrama de EI basado en clasificadores de texto

Etapa 1: Entrenamiento

El huracan <N> Isidore </N> -

dejo en la peninsula de <L>
Yucatén</L> <D>300 mil<D> |:> r—)\ﬁ f_A_\ CT
personas damnificadas y el |:>

deceso de <M>una</M>
persona

N: El huracén X dejo en...
L: peninsula de X 300 mil...

Etapa 2: Prueba

El huracan Isidore dejo en la D

peninsula de Yb.:cata'n 300 mil CT S1=N

personas damnificadas y el =L %
deceso de una persona -

ﬂ ﬂ‘ INombre: Isidore
Analisis de Lugar: Yucatdan
Expresiones :>

Regulares S1: El huracan X dejo en
S2: peninsula de X 300 mil

5. Elreto del tratamiento automatico del lenguaje

Como puede observarse, la solucion de la bisqueda y la extraccion de informacion debe
apoyarse en desarrollos tanto de la lingiiistica como de las ciencias computacionales.
De hecho, la lingiiistica computacional es una disciplina que enlaza estos mundos y
explora posibles soluciones al “entendimiento” del lenguaje por una computadora.

Tradicionalmente esta biisqueda ha explorado dos caminos. El primero utilizando teo-
rias que intentan explicar como el ser humano comprende y usa el lenguaje; y el segundo
concentrando sus esfuerzos —dada la complejidad del problema— en la identificacion de
patrones repetitivos presentes en el lenguaje sin aspirar a encontrar una explicacion de su
uso. Desde el punto de vista de la creacion de sistemas automaticos, el primer camino es
demasiado ambicioso siendo casi imposible desde el punto de vista computacional. El
segundo camino reduce el lenguaje Ginicamente a la ocurrencia de secuencias de pala-
bras. Esta propuesta puede implementarse facilmente en un sistema computacional pero
con resultados insuficientes. Actualmente, la linea divisoria entre ambos caminos es
menos clara, dado que cada vez se proponen mas mecanismos que mezclan y balancean
estos dos enfoques.
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Por ejemplo, en el caso de la extraccion de informacion, durante el etiquetado en partes
de la oracién, un proceso estadistico decide sobre qué etiqueta asignar a cada palabra.
Por supuesto, para ello fue necesario “entrenar” al etiquetador, es decir, alimentarlo con
el mayor nimero de ejemplos posibles de cada una de las palabras del vocabulario
deseado para calcular sus contextos de ocurrencia. Los ejemplos de muestra deben ser
etiquetados por ojos expertos que determinan la etiqueta que mejor describe la funcion
de la palabra en ese contexto. En el primer caso, tenemos un proceso que a partir de una
tabla de probabilidades designa la etiqueta, no obstante, el calculo de esas probabilidades
se hizo a partir de recursos analizados desde un punto de vista lingiiistico.

Esta historia se repite en otras ramas de las tecnologias del lenguaje. La construc-
cion de un sistema automatico empieza por un estudio lingtiistico de un fenémeno en
particular del lenguaje sobre un conjunto de textos escogidos. En cada ocasion que dicho
fenémeno se presenta se etiqueta. Enseguida, aplicamos un proceso en la busqueda de
propiedades recurrentes que describan dicho fenémeno. A partir de estos patrones estamos
en posibilidad de tratar el lenguaje de manera automatica.

Hasta el momento, como se ha demostrado para otros lenguajes, es posible tratar
de esta manera fendmenos sencillos del lenguaje, y es muy probable que los limites de
esta técnica sean rapidamente alcanzados. Sin embargo, aun para este tratamiento “sen-
cillo” queda mucho por hacer para el espafiol.

6. Conclusiones

Hasta ahora esta breve exposicion de la problematica que aborda el tratamiento del
lenguaje escrito, es s6lo un somero panorama de las enormes posibilidades y el gran reto
a enfrentar en el tratamiento automatico del lenguaje. Es clara la gran importancia y el
enorme compromiso que tenemos para defender nuestro lenguaje y nuestra cultura en
los medios electronicos.

Es claro que las soluciones propuestas a este problema recaen en nuestro conocimiento
de como el ser humano produce y comprende el lenguaje. Nuestro trabajo no pretende
resolver esta gran pregunta, pero al proponer modelos que emulen mecanismos propios del
lenguaje humano nos ayudara a descubrir y describir formalmente sus propiedades ocultas.
A largo plazo, nuestra meta es la creacion de poderosas aplicaciones con capacidades
lingiiisticas, ello favorecera, por supuesto, el entendimiento del lenguaje humano.

Por otro lado, a pesar de que los resultados hasta ahora alcanzados estan lejos de
presentar la habilidad humana para el manejo del lenguaje, ellos son muy alentadores.
Existen sistemas que demuestran su enorme utilidad, por ejemplo, los sistemas de dictado
0 los buscadores de informacidn en la Web capaces de manipular enormes cantidades de
documentos.

En resumen, esta tarea no es nada facil y no podra ser resuelta con algunos esfuer-
zos aislados. En este campo interdisciplinario es necesario trabajar conjuntamente,
lingiiistas e informaticos, compartiendo nuestras experiencias y conocimientos. Es por
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eso de gran importancia unir nuestros esfuerzos tanto en la construccion de recursos
lingiiisticos, necesarios para ambas disciplinas, asi como, de herramientas que sirvan,
tanto para validar teorias linglisticas que afronten problemas propios del espafiol de
México, como para la construccion de sistemas de uso practico.
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