DESCRIPCION DE LA
TECNICA BLINDLIGHT

PLN como clasificacion, categorizacion, recuperacion de informacion o extraccion

de restimenes poniendo énfasis en los métodos estadisticos y en aquellos aspectos
“transversales”a las distintas técnicas (p.ej. la representacion wvectorial de los
documentos o el concepto de similitud interdocumental). En este capitulo se describird
blindLight, la técnica propuesta como prueba empirica de la tesis del autor. Se trata de
un método de PLN de inspiracion bioldgica, sencillo, robusto, y aplicable a miiltiples
idiomas. La idea subyacente es simple: obtener para cada documento un “genoma” tinico
e independiente de cualquier coleccion que incluya a dicho documento. Este genoma
estard constituido por n-gramas, secuencias de unos pocos caracteres extraidos del texto
y ponderados estadisticamente para indicar su distinto grado de significatividad. Como
se verd, blindLight estd relacionada con el modelo vectorial y, al igual que éste, puede ser
aplicada a la clasificacion, categorizacion y recuperacion de documentos aunque presenta
importantes diferencias respecto al mismo. Por otro lado, la idea de un “genoma”
documental es mds que una metdfora puesto que dicho genoma puede ser “activado”
resumiendo el documento del cual fue “extraido”. A lo largo de este capitulo se describird
la técnica blindLight compardndola con otras técnicas aplicables a tareas similares y se
apoyard el argumento del autor acerca de la capacidad de esta técnica para representar la
semdntica subyacente a los textos con independencia del idioma en que estén escritos.

E n el capitulo anterior se analizaron algunas de las técnicas aplicables a tareas de

1 blindLight, una técnica bio-inspirada

La aplicacién de técnicas bioinformaticas al tratamiento del lenguaje natural como

propuso el autor para la Web Cooperativa no es una idea nueva. La alineacion de multiples
secuencias de texto se ha aplicado, por ejemplo, a la generacion de texto (Barzilay y Lee
2002), al aprendizaje automatico de técnicas de parafrasis (Barzilay y Lee 2003) o a la
induccion de gramaticas (Kruijff 2002).

Tampoco es nueva la idea de “extraer” algun tipo de “ADN” a partir de texto libre.

Por ejemplo, la mayor parte de las tecnologias pendientes de patente y presuntamente
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desarrolladas por la empresa Meaningful Machines' emplean de un modo u otro la idea de
“ADN del lenguaje”:

existe un niimero finito de ideas discretas [...| que Fluent Machines llama el “ADN’ del
significado y que son universales y expresables en cualquier idioma. (Abir et al. 2002,
p. 216)

Resulta claro, en especial tras estudiar las solicitudes de patente (Abir 2003a, 2003b,
2003c y 2004), que su sistema se basa en el uso de #-gramas de caracteres y textos paralelos
para establecer la asociacion entre #-gramas de distintos idiomas:

el sistema [...] construye bases de datos multilingiies que contienen n-gramas de ADN de
diversas longitudes [...] y conecta traducciones de n-gramas en el lenguaje objetivo
produciendo texto traducido. (Abir et al. 2002, p. 217)

Puede parecer entonces que blindlight no es una técnica excesivamente novedosa al
pretender utilizar técnicas bioinformaticas (basicamente alineacién de secuencias) para
comparar cadenas de pseudo-ADN constituidas, a su vez, por #-gramas de caracteres. No
obstante, como se ira mostrando a lo largo de este trabajo, blindl ight supone la aportacion
de una serie de ideas nuevas y originales:

1. Para construir el “genoma” de los documentos se emplea una medida estadistica de
la “significatividad” de los distintos 7-gramas que va un paso mas alla de la clasica
frecuencia de aparicion.

2. El “genoma” de un documento puede “actuar” sobre el texto del documento, a
modo de “ARN transferente”, transformandolo en resimenes y frases clave.

3. No se emplean técnicas de alineaciéon de secuencias para las comparaciones de
“genomas” sino que éstos pueden combinarse constituyendo “hibridos” que seran
comparados con los originales a fin de determinar la similitud entre los mismos.

Una version preliminar de estas ideas, en particular de las dos primeras, se puede
encontrar en (Gayo Avello, Alvarez Gutiérrez y Gayo Avello 2004a y 2004b). En el
siguiente apartado se describira con detalle como se construyen y comparan tales “genomas
documentales” y en posteriores capitulos el modo en que dichos “genomas” transforman el
texto plano original generando resumenes automaticos. Baste para concluir la definicion de
“ADN de un documento” tal y como se entiende en blindl ight:

E! ADN de un documento es un conjunto de genes donde cada gen estd formado por un
n-grama de caracteres y su correspondiente significatividad dentro del documento de origen.

2 Fundamentos teoricos de blindLight

En este apartado se describira con detalle la nueva técnica que satisface la
afirmacion con que el autor comenzaba su tesis:

Se puede obtener para los distintos n-gramas, g, de un texto escrito en cualquier idioma
una medida de su significatividad, s;, distinta de la frecuencia relativa de aparicion de los
mismos en el texto, f, pero caleulable a partir de la misma. Esta métrica de la
significatividad intradocumental de los n-gramas permite asociar a cada documento, d;, un
tinico vector, v;, susceptible de comparacion con cualguier otro vector obtenido del mismo
modo aun cuando sus respectivas longitudes puedan diferir.

I'http://www.meaningfulmachines.com/
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blindLight, al igual que otras técnicas basadas en vectores de #-gramas, representa
cada documento como un vector de pesos. Sin embargo, estos vectores difieren en varios
aspectos de los utilizados en modelos vectoriales “clasicos”. En primer lugar, no se
considera a los documentos vectores en un espacio T-dimensional sino que dos vectores
cualesquiera tendran, muy probablemente, distintas dimensiones; o lo que es lo mismo, en
esta propuesta no existe un auténtico “espacio vectorial” y no se recurre a medidas de
asociacion analogas a operaciones vectoriales. Por otro lado, los pesos empleados en cada
vector no son las frecuencias relativas de aparicion! de los #-gramas sino la
“significatividad” de cada #-grama dentro del documento. Dicha significatividad, como se
vera mas adelante, se obtiene a partir de las frecuencias relativas.

Calcular una medida de la relacién entre los elementos de un #-grama y, asi, la
relevancia del 7-grama en su conjunto, su significatividad?, no es un problema reciente. No
obstante, tan solo se citaran aqui dos trabajos representativos, el hecho por Dunning y el
llevado a cabo por Ferreira da Silva y Pereira Lopes. Ted Dunning (1993) describié un
método basado en el test de razon de verosimilitud (/zkelibood ratio tesi) para detectar palabras
clave y terminologia. No obstante, empleando su técnica sélo se podifan detectar bigramas
de palabras (por ejemplo, likelihood ratio O ratio test, nunca likelihood ratio
test). Fueron Joaquim Ferreira da Silva y Gabriel Pereira Lopes (1999) quienes presentaron
un método para generalizar una serie de estadisticos® a #-gramas de palabras de longitud
arbitraria a fin de extraer frases clave. Ademas de esto, introdujeron una nueva medida
(véase la ecuacién 2), la Probabilidad Condicional Simétrica (Symmetrical Conditional
Probability), que segun sus autores supera a las anteriores, incluyendo los resultados
alcanzados por Dunning.

blindl ight aplica estos estadisticos no a n-gramas de palabras sino de caracteres,
midiendo de este modo la relacién entre los caracteres constituyentes de cada #-grama y, por
tanto, la significatividad de éste dentro de un unico documento. Asi, para cada #-grama se
calcula su significatividad constituyendo cada par (n-grama, significatividad) un
componente* del vector correspondiente a un documento dado. Por tanto, los vectores de
los documentos no se construyen en relaciéon a un corpus ponderando los términos en
funcion de la frecuencia de aparicion en la coleccién de documentos.

La técnica no obliga a emplear un estadistico en particular para la ponderacion de
los #-gramas y deberfa estudiarse para cada aplicacién cual resulta el mas adecuado. No
obstante, es preciso sefialar que, mientras no se indique lo contrario, los resultados descritos
en este trabajo se han obtenido empleando la informaciéon mutua (véase la ecuacion 3) y en

! Normalizadas sobte la base de un corpus y/o la longitud del documento.

2 A lo largo de este trabajo se utilizara el término “significatividad” para referirse al valor real asignado a
cada #-grama de caracteres dentro de un documento. Se usa éste término en lugar del habitual “peso” para
distinguir el modo en que se obtienen ambos valores en blindlight y en el modelo vectorial,
respectivamente. En este ultimo el cdlculo de los pesos involucra no sélo la frecuencia de aparicion de los
términos en el propio documento (#) sino también su distribucion en los distintos documentos de la
coleccion (idf) siendo de hecho mds importante este ultimo valor. Por el contrario, en blindLight el valor
asignado a cada #-grama se deriva Gnicamente a partir del propio documento siendo innecesario recurrir a
la coleccién de documentos.

3 Informacién mutua (véase ecuacién 3), 02, log likelihood (Dunning 1993) y Dice. Las ecuaciones para la
generalizacion a #-gramas del resto de estadisticos se encuentran en la pagina 148.

4 Un “gen” del “ADN documental”.
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algunos casos, como en el sistema de recuperacion de informaciéon participante en CLEF!
2004 (Peters et al. 2005), la probabilidad condicional simétrica (véase la ecuacion 2).

i=n—1

Avp = = Zp(wl...wi)-p(wiﬂ...wn) @
2
SCP_ F((wy.ow )) = POM)” )
Avp

SI_f((w..w))= logw%'w”)) 3)
vp

Fig. 27 Cdiculo de la probabilidad condicional simétrica (SCP_f) y la informacién mutua (SI_f) para
n-gramas de caracteres.

(Wi...wn) es un n-grama, (Wi...wij) y (Wi+i...wn) son fragmentos consecutivos del mismo (p.ej.

para el n-grama ‘info’ se tendria <'i’, ‘nfo’'>, <'in’, 'fo'> vy <'inf', '0'>). p((wi...wn)) es la

probabilidad del n-grama (wi...wn) en el texto, p((wi...wi)) es la probabilidad de que un

n-grama comience con los caracteres (wi...wi) y p(wi+1...wn) de que termine en (Wis1...Wn).

A continuacion se muestra el modo en que se calcula la significatividad de 4-gramas
de caracteres utilizando una de las historias mas cortas jamas escritas: “E/ Dinosaunrio” de
Augusto Monterroso.

Cuando despertd, el dinosaurio todavia estaba alli.

Fig. 28 “El Dinosaurio” de Augusto Monterroso.

Cuan uand ando ndo_ do_d o_de Ddes desp
espe sper pert ertoé rté_ té_e 6_el Del_
el_d I_di [din  dino inos  nos osau  saur
auri urio rio_ io_t oto [Jtod todd odav
davi avia via_ jae aes [Jest esfa] stab

tabd aba_ balfd a_al [an alli

Fig. 29 4-gramas del texto anterior (se han sustituido los espacios en blanco por guiones bajos).

e d 6 | _a> 1] _al> 1] _d> 2 | _de> 1| _di»> 11 _e> 2 | _el>» 1
_es> 1| _t=> 1 _to> 1 a> 7| a_~> 2 | a_a> 1 a_e~> 1 ab> 1
aba~> 1 al> 1 all> 1 an-> 1 and-> 1 au-> 1 aur-> 1 av> 1
avi-> 1] b> 1 ba-> 1| ba_> 1] C> 1| Cu> 1 Cua>» 1 | d> 4
da-> 1 dav> 1 de~> 1 des> 1 di-> 1 din> 1 do~> 1 do_~> 1
e> 4 | el> 1 el_> 1 er> 1 ert> 1 es> 2 | esp> 1 est> 1
i> 2 | i» 1 ja> 1 fa_> 1| in> 1 ino> 1 io> 1 io_~> 1
(4 1 > 1 I_d-> 1 li-> 0 -> 0 i-> 0 n-> 2 nd-> 1
ndo-> 1 no-> 1 nos—> 1 o> 4 | 6> 1 o> 2 | 6> 1 o_d> 1
6_e> 1] ot> 1| od> 1 | oda> 1| os> 1 | osa> 1 p> 1 pe~> 1
per> 1 4 2 | ri»> 1 rio> 1 > 1 rt6-> 1 s> 3 | sa> 1
sau—> 1 sp> 1 spe~> 1 st> 1 sta> 1 t> 3 | ta> 1 tab-> 1
to> 1] t6> 1] t6_> 1 | tod> 1] u> 2 | va> 1 uan-> 1 ur> 1
uri-> 1 V> 1 vi> 1 via> 1

Fig. 30 Fragmentos iniciales de los 4-gramas anteriores junto con sus frecuencias absolutas.

U Cross Langnage Evalnation Forum es un foro internacional que tiene como objetivos el desarrollo de una
infraestructura para la evaluacion de sistemas de recuperacion de informacién que operen sobre idiomas
europeos asi como la creacién de conjuntos de prueba reutilizables <http://www.clef-campaign.org>.
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>_ 6| >_a 11 ~>_al 1] >_d 2 | >_de 1] >_di 1] >_e 2| >_el 1
>_es 1] >_t 1| 2>_to 1| 2a 6 | 2a 2 | 2a_a 1| 2a_e 1| 2ab 1
—>aba 1| ~al 1 | ~all 1| 2an 1| 2>and 1| 2au 1| aur 1| 2av 1
avi 11 ->b 1| >ba 1| >ba_ 11 ->C 0| >Cu 0 | >Cua 0| ~>d 4
>da 1 | =>dav 1 | >de 1 | >des 1| >di 1| =>din 1| =>do 1| >do_ 1
e 4 | el 1| 2el_ 1| 2er 1| 2ert 1| 2es 2 | Sesp 1| est 1
i 2| > 2 | 2ia 1| Dia_ 1| 2in 1| 2ino 1| io 1| io 1
Ed 3| 2> 11 >d 1|20 11 =l 1| >l 1| ->n 2 | >nd 1
->ndo 11| 2>no 1 | =nos 1] 2o 4 | 206 1] 2o 2| 26 1| 2>o0.d 1
>0 _e 1| 2o_t 1| >od 1 | >oda 1| 2os 1 | >osa 1] =>p 1| 2>pe 1
>per 11 >r 2 | >ri 1 | >rio 1] >rt 1] >rt6 1] s 3 | >sa 1
->sau 1| 2>sp 1 | >spe 1| >st 1| >sta 1] >t 3 | >ta 1| >tab 1
>to 1| >to 1| >to_ 1 | >tod 1| >u 1| Dua 0 | »uan 1| Dur 1
uri 1| v 1| Dvi 1 | Dvia 1

Fig. 31 Fragmentos finales de los 4-gramas anteriores junto con sus frecuencias absolutas.

pC> = Wi |pcud) = Wi |pcuad) = Yoo
p(Cuan)= 146 X X X
pouan) = Mag | pdam = My | pom = Yy

%382 * %382 * %382 - %382
A = K Nag
Vs

Sl f(Cuan) = log————=2492

%' 41382

Fig. 32 Cdlculo de la significatividad del 4-grama Cuan empleando informacién motua (S1_f).

p@d>) = %38 pan>) = %38 pand>) = %38
p(ando)= A 6 X e X
pondo) = Mag | podo) = Mg | eoo) = Mg

%382 * %382 * %382 B 1%382
A = S s
A:z,ms

Sl_f(ando) = log /
/.12

Fig. 33 Cdlculo de la significatividad del 4-grama ando empleando informacién motua (S1_f).

Por otro lado, blindlight no utiliza operaciones vectoriales para comparar vectores
de documentos. En cambio, para determinar la similitud entre dos vectores dados se obtiene
un nuevo vector mediante la interseccion de los dos anteriores y se compara la
significatividad total del vector resultante con la de los vectores originales.

Esta operacion es, en cierto modo, similar al coeficiente de solapamiento propuesto
por Salton (1968, citado por Jardine y van Rijsbergen 1971) con dos salvedades. En primer
lugar, no se interpreta la interseccion entre vectores con pesos reales como un producto
escalar sino como la suma de los pesos de un vector que tiene como componentes los
n-gramas presentes en ambos documentos y como pesos los minimos que aparecen en cada
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vector original. En segundo lugar, blindlight no utiliza un tnico coeficiente sino dos al
comparar el vector interseccién resultante con cada vector documento de manera
independiente.

El motivo de todo esto se explicara mas adelante ya que antes de continuar es
preferible expresar lo anterior en forma de ecuaciones. Sean (' y T dos vectores blindlight de
dimensiones 7y 7

Q={(k1Q,W1Q) (kzg’wzg) (ka’WmQ)} C)
T:{(le’WlT) (kzr’wzr) (knT’WnT)} ®)

kj es el n-grama i-ésimo en el documento j y wj; es la significatividad de dicho
n-grama calculada aplicando cualquiera de los estadisticos generalizados a #-gramas (Ferreira
da Silva y Pereira Lopes 1999).

Es posible definir entonces la significatividad total para los vectores Oy T, So v ST
respectivamente, como:

Sp = Z Wig (6)

S, =S w )

El operador de interseccion antes mencionado, €2, se define de la forma siguiente:

(k, =k =k, ) (w, = min(wy, w,,))
0QT = (kx,wx) (kig,w,p) € Q,0<i<m, ®)
(kjpswr)eT,0< j<n

De manera similar a como muestran las ecuaciones 6 y 7 se puede calcular la
significatividad total para el vector resultante de la interseccion de los vectores a comparar:

S oar = z Wioar 9)

Finalmente, se definen dos medidas de asociacion, una para comparar Q con T, I1
(Pi mayuscula), y otra para comparar T con ¢, P (Ro mayuscula):

IT=S00r /S, (10)
P =S, /S, a

Si se supone que T es un documento y ¢ una consulta pueden asimilarse las
medidas IT y P con la precisién y la exhaustividad (recall), respectivamente. Recordemos
que la precision es la proporcion de documentos retornados por un sistema que son
realmente relevantes mientras que la exhaustividad es la proporciéon de documentos

relevantes en la coleccién que aparecen entre los resultados. En este sentido, IT revelarfa en
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qué medida la consulta queda “satisfecha” por la interseccion entre ésta y el documento
resultante mientras que P sefialarfa lo propio entre la interseccion y el documento.

De este modo, un valor de IT igual a la unidad implicarfa que la necesidad de
informacién formulada en la consulta queda totalmente satisfecha con el documento
mientras que un valor de P unitario indicarfa que la consulta define por completo al
documento. Naturalmente, puesto que la significatividad total de consulta y documento
depende en gran medida del nimero de #-gramas de cada uno y, en consecuencia, de la
longitud del texto, los valores de I1 y P dificilmente tomaran valores préximos a la unidad
de manera simultanea! por lo que sera necesario combinar ambas medidas de modo que sea
posible obtener un tunico valor que indique la similitud entre documentos de distinto
tamafio (para mas detalles sobre este tipo de medidas véase la pagina 141). A continuacion
se presenta un ejemplo ilustrativo de estos conceptos empleando de nuevo el texto de
Monterroso junto con su traduccion al portugués.

Cuando despertd, el dinosaurio todavia estaba alli. (Q)
Quando acordou, o dinossauro ainda estava la&. (D

Fig. 34 “El Dinosaurio” de Augusto Monterroso, original en espaiol y traduccién al portugués.

Vector Q (45 elementos) Vector T (39 elementos) QQT (10 elementos)
Cuan 2492 va_l 2545 saur 2244
Ldi 2,392 rdou 2,323 inos 2,177
stab 2,392 stav 2,323 uand 2,119

. e _est 2,091
saur 2313 saur 2244 dino 2,022
desp 2,313 noss 2,177 _din 2,022
esta 2,012
ndo_ 2,137 a_la 2,022 ndo_ 1,981
nosa 2,137 o_ac 2,022 a_es 1,943
ando 1,876
ando 2,015 auro 1,908
avia 1,945 ando 1,876
_all 1,915 do_a 1,767 I1: 0,209 P: 0,253

Fig. 35 Vectores blindlLight para los documentos mostrados en Fig. 34.

Los vectores se han calculado siguiendo el proceso descrito desde Fig. 29 a Fig. 33, ademds,

se han fruncado para mostrar 10 elementos (a excepcion del vector interseccién que

aparece completo). Los espacios en blanco han sido reemplazados por guiones bajos.

Es preciso sefialar que los vectores blindl.ight no estan normalizados, esto es, su
modulo no es unitario (véase Fig. 35) sino que los valores de significatividad obtenidos en
cada documento son utilizados directamente como pesos de los #-gramas. La razén es
sencilla, puesto que el operador interseccion antes definido produce un nuevo vector que
tiene como pesos los minimos de los vectores intersecados, la normalizaciéon de los mismos
tendrfa como consecuencia que el documento mas largo de los dos, aquel, por tanto, con
mas n-gramas diferentes y, en consecuencia, menores pesos setfa siempre el mas influyente
en la comparacion lo cual es contrario al objetivo de la normalizacion, esto es, garantizar
que el tamafio de los documentos no es un factor determinante en las comparaciones.

! Salvo que se comparen documentos de tamafio similar como en los siguientes ejemplos.
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Por otro lado, si todos los vectores fuesen unitarios no tendria sentido alguno
hablar de dos medidas de comparacion asimétricas que, en opinion del autor, dotan de gran
flexibilidad a la nueva técnica ya que combinando linealmente IT y P es posible construir
nuevas medidas de asociacion. En el capitulo dedicado a recuperaciéon de informacion se
tratard mas este asunto, baste mostrar aqui una de las mas simples!, la denominada P/Ro:

I1+P

(12)
2

Esta medida de asociacion es, por supuesto, simétrica y proporciona valores entre 0
y 1 (parecido nulo y documentos idénticos, respectivamente). Pruebas experimentales
manifiestan una correlacion elevada entre esta medida de asociacion y la funcién del coseno;
podria ser interesante verificar si es 0 no mondétona con respecto a esa y otras funciones de
asociacion pero, no siendo central para este trabajo, aun no se ha llevado a cabo dicho
estudio. Por otro lado, y adelantandose al capitulo dedicado a trabajo futuro, la utilizacién
de dos medidas asimétricas como base para construir medidas de asociaciéon ofrece la
interesante posibilidad de utilizar programacion genética para obtener nuevas medidas de un
modo similar al seguido por Fan, Gordon y Pathak (2004a y 2004b).

Ademas, existe una serie de trabajos relativos a nuevas métricas de la similitud entre
items de informacion que resultan muy interesantes de cara a una futura integracién con la
técnica del autor:

- Bennett ¢z al. (1998) describen cémo se puede elaborar una medida universal de la
distancia “cognitiva” entre dos objetos cualesquiera (representables mediante
cadenas de bits) basandose en la complejidad de Kolmogorov (funcién K). Puesto
que dicha funcién K no es computable Chen, Kwong y Li (1999) la aproximan a
partir de los resultados obtenidos con un algoritmo de compresién? para cadenas de
ADN sugiriendo la posibilidad de emplear esta técnica para la comparacion de
genomas sin necesidad de recurrir a su alineacién. Posteriormente, Li ez a/. (2004)
continuan los trabajos anteriores demostrando su aplicaciéon a la clasificacion de
organismos biolégicos y lenguajes naturales. Varré, Delahaye y Rivals (1999)
llevaron a cabo un trabajo muy similar?.

- Rubner, Tomasi y Guibas (2000) describen la Earth Mover’s Distance (EMD) basada
en el coste minimo necesario para transformar una distribuciéon de valores en otra.
Algunas de las ventajas de la EMD son su capacidad para trabajar sobre
representaciones de longitud variable y para soportar coincidencias parciales. Por el
momento, esta distancia se ha utilizado con imagenes, no con texto.

- Muthukrishnan y Sahinalp (2000) estudian el problema de los “vecinos mas
proximos a una secuencia’ (sequence nearest neighbors), es decir, la forma de encontrar
en una coleccién D de secuencias aquella cuya distancia de edicion a otra secuencia

I Como se describird en el capitulo dedicado a recuperacién de informacién esta medida es valida para
comparar documentos. Sin embargo, no es demasiado adecuada para comparar consultas con
documentos debido a las diferencias de tamafio; en este Gltimo caso se hace necesario “escalar” de algin
modo los valores de P a fin de permitir una comparacién razonable con IT.

2 Es decit, PiRo(d,, d,) = PiRo(d,, d,).
3http://www.cs.cityu.edu.hk/~cssamk/gencomp/GenCompressl.htm
4http://www.lifl.fr/~varre/TD/tdsoft.html
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QO sea minima. En su trabajo describen un método eficiente para obtener una
solucién aproximada para dicha busqueda.

En resumen, blindl.ight es una técnica que utiliza vectores de pesos asignados a
n-gramas de caracteres para representar documentos sin requerir ningun corpus para
determinar dichos pesos. Para ello, emplea una medida de la significatividad de los #-gramas
que puede ser calculada a partir de su frecuencia relativa de uso en un unico documento.
Los vectores asi obtenidos pueden ser comparados no recurriendo a operaciones vectoriales
sino empleando un nuevo vector “hibrido” resultado de la intersecciéon de los vectores a
comparar. De este modo, al relacionar la significatividad total de este nuevo vector con la de
los vectores originales es posible obtener dos medidas asimétricas combinables linealmente
para construir nuevas funciones de asociacion entre documentos o entre documentos y
consultas.

Como se vera en los siguientes capitulos el hecho de que la informacién para
describir un documento se obtenga unicamente del propio documento sin recurrir a lo
coleccion que lo incluye ni a un corpus externo no resulta en perjuicio de los resultados sino
que estos son comparables' a los de otras técnicas que si utilizan informaciéon de la
coleccion para construir los vectores documentales.

3 Diferencias entre blindLight y otras técnicas PLN

Asi pues, blindlight permite obtener para documentos escritos en cualquier lenguaje
natural un “genoma” representado mediante un vector de #-gramas de caracteres. Cada
n-grama (cada “gen”) tiene asociado un peso que indica su significatividad en el texto
original, significatividad calculada empleando un estadistico generalizado a #-gramas
(Ferreira da Silva y Pereira Lopes 1999).

En este sentido blndl.ight diferirfa muy poco de diversas implementaciones del
modelo vectorial que han empleado como términos #-gramas de caracteres extraidos de los
documentos. No obstante, a diferencia de tales implementaciones, la nueva técnica aqui
descrita no emplea medidas de similitud “tradicionales” como por ejemplo la funciéon del
coseno. En su lugar, plantea la posibilidad de “hibridar” los vectores correspondientes a dos
documentos obteniendo un tercer vector “artificial”’ y, mediante el mismo, obtener dos
medidas asimétricas, IT y P, susceptibles de ser combinadas para constituir distintas medidas
de similitud documental.

De este modo, resulta muy simple aplicar blindl ight (al igual que el modelo vectorial)
a tareas de clasificacion, categorizaciéon o recuperacion de informacion pero, ademas de
éstas, también es posible emplear el “genoma” extraido de un documento para obtener
resimenes automaticos.

En cuanto método de PLN que emplea #-gramas de caracteres pueden encontrarse
ciertas similitudes entre blndlight y técnicas como Acguaintance (Damashek 1995), Highlights
(Cohen 1995) o la descrita por Neto et al. (2000). Sin embargo, tales similitudes son
superficiales. Asi, en el caso de Acquaintance se utilizan como pesos las frecuencias relativas
de los #-gramas y no es aplicable a la obtencién de resimenes automaticos. Highlights, sélo
permite obtener términos clave (no resimenes) y se basa en la utilizacién de un “contexto”
para cada documento al contrario que blndlight que extrae resumenes empleando
unicamente el documento a resumir. Por lo que respecta a la propuesta de Neto e al.

I A excepcién, de momento, del sistema de recuperacion de informacion como se verd en el capitulo 6.
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unicamente obtiene resimenes automaticos y lo hace siguiendo un enfoque anilogo a la
recuperacion de informacion extendido a la recuperacion de sentencias.

En cuanto a las propuestas de Eli Abir (2003a, 2003b, 2003¢ y 2004) (Abir ez al.
2002) existe una aparente semejanza debido a la metafora del “genoma documental” y la
utilizaciéon de #-gramas de caracteres. No obstante, Abir no utiliza la misma técnica de
ponderacion que se emplea en blindl ight, no parece aprovechar la posibilidad de “combinar”
los genomas de distintos textos y no esta claro si sus técnicas permiten obtener resimenes
automaticos ni en qué modo lo harfan.

En definitiva, blindlight, al igual que otras técnicas, utiliza vectores de #-gramas de
caracteres para representar documentos. Sin embargo, a diferencia de ellas emplea estos
estadisticos generalizados para obtener los pesos de tales #-gramas y parece ser la dnica
propuesta que plantea calcular un vector inico para cada documento con independencia de
la coleccion en la que se incluya. Ademas, no utiliza ninguna de las medidas de similitud
habituales en los modelos vectoriales sino una basada en el uso de vectores obtenidos por
combinaciéon de otros y que en modo alguno son centroides. Por otro lado, el “genoma
documental” va mas lejos que la simple metafora al poder combinarse con el texto original
para producir resimenes automaticos.

4 Semantica subyacente a los vectores blindLight

Antes de continuar es necesario dar soporte a la siguiente afirmacién formulada por
el autor en su tesis y sobre la que se apoyan todas las aplicaciones posteriores:

...Puesto que tales vectores almacenan ciertos aspectos de la semantica subyacente a los
textos originales, el mayor o menor grado de similitud entre los mismos constituye un
indicador de su nivel de relacion conceptual. ..

Para ello se debe aclarar en primer lugar el modo en que se utiliza aqui el término
“semantica” y la forma mas sencilla de hacerlo es senalando qué es lo que NO se afirma
acerca de la nueva técnica propuesta por el autor:

- Al hablar de semantica no se pretende establecer ningin tipo de relaciéon con la
rama de la lingtifstica del mismo nombre. Ya se dijo con anterioridad que blndl ight
pretende, por el contrario, ser una técnica valida para escenarios en los que el
conocimiento acerca de un idioma sea nulo.

- Tampoco se trata de establecer paralelismos con problemas de PLN tales como
desambigtiacion o construccién automatica de tesauros. Es necesario insistir en que
la técnica no tiene como objetivo extraer ningun tipo de conocimiento estructurado
a partir de los textos procesados.

- De igual modo blindlight tampoco tiene como objetivo facilitar la construccién
automatica de ontologfas ni comparte rasgo alguno con la Web Semantica.

As{ pues, den qué sentido emplea el autor el término “semantica” De un modo
semejante al que lo hacen Susan Dumais ef a/. (1988, p. 282):

Damos por supuesto que bajo los datos de uso de palabras existe algrin tipo de estructura
semdntica “latente” parcialmente oculta por la variabilidad en la eleccion de esas
palabras. Utilizamos técnicas estadisticas para estimar dicha estructura latente y eliminar

el “ruido”.

De manera similar, la presuncion bésica de este trabajo es que al descomponer el
texto en #-gramas de caracteres y estimar una medida de la significatividad de dichos
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n-gramas en un documento se dispone de una informacién no soélo valiosa sino facilmente
comparable con la de otros documentos a fin de determinar el grado de similitud a un nivel
que va mas alla de las simples palabras y que puede calificarse de “conceptual” o
“semantico”.

Como apoyo parcial a esto hay que sefalar que se han desarrollado distintas
iniciativas basadas en el uso de #-gramas para llevar a cabo tareas en las que habitualmente
se requerirfa el juicio de un humano. Asi, Kishore Papineni e# a/. (2002) han desarrollado un
método, BLLEU, basado en #-gramas de palabras para evaluar la calidad de traducciones
automaticas comparandolas con distintas traducciones de referencia producidas por
humanos. Por otro lado, Chin-Yew Lin y Eduard Hovy (2003) demuestran que la utilizacién
de n-gramas!, nuevamente de palabras, permite evaluar con gran precision la calidad de un
resumen automatico. Este trabajo evolucioné posteriormente hasta la implementacién de
una herramienta para realizar dicha evaluacién: ROUGE (Lin 2004a).

En lo que resta de este apartado se va a describir un pequefio experimento que trata
de sustentar la afirmacién con que se comenzaba. Dicho experimento ha involucrado el uso
de blindlight para clasificaciéon de documentos. Los detalles sobre la implementacién de
dicha técnica se daran en capitulos posteriores y alli se proporcionaran mas resultados. Los
que se muestran aqui pretenden unicamente resultar suficientemente elocuentes acerca de la
capacidad de blindlight para “modelar” la semantica subyacente a un texto.

4.1 Clasificacion automatica de (mini)corpora paralelos

Una de las utilidades mas inmediatas de blindlight es la clasificacion automatica de
documentos para lo cual se utiliza la medida de asociacién P/Ro mostrada en la pagina 66
(véase ecuacion 12) y un algoritmo similar en ciertos aspectos al propuesto por R.A. Jarvis y
Edward Patrick (1973). St blindLight conservase realmente la semantica de los documentos
entonces las clasificaciones de corpora paralelos deberfan ser muy similares con
independencia del idioma empleado en cada corpus y, ademas, plausibles segun criterios de
clasificacién humanos.

En el experimento que se describe a continuacién se puso a prueba semejante
hipétesis. Para ello se buscaron en primer lugar documentos disponibles en formato
electrénico y para los cuales existiesen traducciones en, al menos, los siguientes idiomas?2:
castellano (Es), finés (FI), francés (FR), hebreo (HE), holandés (NL), inglés (EN) y japonés (Jn).
Los documentos finalmente seleccionados fueron los siete siguientes:

- CreativeCommons: Licencia Creative Commons en su version Atribucion-No
Comercial-Compartir en Igualdad.
-  Genesis: Génesis 1:1-3:24.

- GNU-GPL: Licencia GPL.

! En particular unigramas y bigramas.

2 Esos sicte idiomas cubren las siguientes familias lingtifsticas: indoeuropea (castellano, francés, holandés e
inglés), urdlica (finés), afroasidtica (hebreo) y japonesa (japonés). Por lo que respecta a los idiomas
indoeuropeos, el francés y el castellano son lenguas romances mientras que el holandés y el inglés son
germanicas. A priori, serfa de esperar encontrar similitudes entre las clasificaciones obtenidas para francés
y castellano o para holandés e inglés debido a la mayor relacion existente entre dichos lenguajes. En caso
de encontrarse similitudes entre clasificaciones de documentos procedentes de familias distintas podria
apoyarse con cierta confianza la capacidad de blindlight para conservar rasgos semanticos subyacentes al
texto e independientes de caracteristicas de un idioma o familia de idiomas en particular.
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- GoogleTermsOfService: Condiciones de Servicio de Googgle en su version de

septiembre de 2004.
-  MSNTermsOfService: Condiciones de Uso de MSN en su version de abril de 2003.

- UN-ConventionSaleGoods: Convencioén de Viena sobre Compraventa Internacional
de Mercaderias.

- UN-HumanRights: Declaracion Universal de los Derechos Humanos.

Los documentos originales en inglés tienen longitudes bastante diferentes variando
entre las 1.662 palabras de GoogleTermsOfService a las 11.182 de MSNTermsOfService. A
fin de evitar que el tamano pudiese afectar a los resultados algunos documentos fueron
truncados para aproximar su longitud (en bytes) a la de aquellos mas pequefios. De este
modo el corpus final en inglés tuvo las siguientes caracteristicas:

- CreativeCommons: Truncado a partir del apartado 5, tamano final: 1.723 palabras.
- Genesis: Completo, tamafio final: 2.204 palabras.

- GNU-GPL: Truncado a partir del segundo parrafo del apartado 7, tamano final: 1.855
palabras.

- GoogleTermsOfservice: Completo, tamafio final: 1.662 palabras.

- MSNTermsOfService: Truncado a partir de la lista de acciones no permitidas,
tamano final: 1.670 palabras.

- UN-ConventionSaleGoods: Truncado a partir del articulo 20, tamafio final: 1.816
palabras.

- UN-HumanRights: Completo, tamano final: 1.746 palabras.

Para construir el resto de cwrpora se utilizaron como “puntos de corte” los mismos
que se usaron en los documentos en inglés a fin de garantizar que los textos finales fuesen
realmente paralelos. Por otro lado, a fin de aplicar la técnica blindl ight del mismo modo en
todos los idiomas los textos en japonés y hebreo fueron transliterados!. Dado que el
transliterador de Kanji a Romaji utilizado? producia la salida integramente en minusculas
todos los textos del resto de idiomas fueron también convertidos a minusculas.

As{ pues, una vez truncados los documentos necesarios en cada idioma,
transliterados los documentos en hebreo y japonés y convertidos todos los textos a
minudsculas se disponfa de siete corpora paralelos garantizando ademas que todos los
documentos tenfan el mismo tamafio aproximado en un idioma “patrén”. De este modo, las
posibles diferencias de longitud en el resto de idiomas deberfan ser minimas y s6lo podrian
ser atribuibles a efectos de la traduccion.

! En teorfa empleando Unicode se podria aplicar la técnica de manera directa sobre los textos en hebreo y
japonés. No obstante, dada la distinta naturaleza de los sistemas de escritura se optd por la transliteracion
(esto es, su representaciéon empleando el alfabeto latino) a fin de usar #-gramas del mismo tamafio en
todos los idiomas.

2http://www.j-talk.com/nihongo/
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Genesis-EN

UN-HumanRights-EN

UN-ConventionSaleGoods-EN

CreativeCommons-EN

MSNTermsOfService-EN

GNU-GPL-EN
GoogleTermsOfService-EN

Fig. 36 Clasificacién blindLight del corpus de documentos escritos en inglés.
Genesis-ES

UN-HumanRights-ES

UN-ConventionSaleGoods-ES

CreativeCommons-ES
MSNTermsOfService-ES

GNU-GPL-ES
GoogleTermsOfService-ES

Fig. 37 Clasificacion blindLight del corpus de documentos escritos en castellano.
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Genesis-Fl

UN-HumanRights-FI

UN-ConventionSaleGoods-FI

CreativeCommons-FI
MSNTermsOfService-Fl|
GNU-GPL-FI

GoogleTermsOfService-Fl

Fig. 38 Clasificacién blindLight del corpus de documentos escritos en finés.

Genesis-FR

UN-HumanRights-FR

UN-ConventionSaleGoods-FR

CreativeCommons-FR GoogleTermsOfService-FR

GNU-GPL-FR
MSNTermsOfService-FR

Fig. 39 Clasificacion blindLight del corpus de documentos escritos en francés.
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Genesis-HE

UN-HumanRights-HE

GoogleTermsOfService-HE

MSNTermsOfService-HE
UN-ConventionSaleGoods-HE

CreativeCommons-HE
GNU-GPL-HE

Fig. 40 Clasificacion blindLight del corpus de documentos escritos en hebreo.

Genesis-JP

UN-HumanRights-JP

UN-ConventionSaleGoods-JP

CreativeCommons-JP

MSNTermsOfService-JP

GNU-GPL-JP
GoogleTermsOfService-JP

Fig. 41 Clasificacién blindLight del corpus de documentos escritos en japonés.
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Genesis-NL

UN-HumanRights-NL

UN-ConventionSaleGoods-NL

CreativeCommons-NL
MSNTermsOfService-NL

GoogleTermsOfService-NL GNU-GPL-NL

Fig. 42 Clasificacién blindLight del corpus de documentos escritos en holandés.

Como se puede observar en las figuras Fig. 36 a Fig. 42 que muestran las distintas
clasificaciones éstas son topologicamente equivalentes para todos los corpora a excepcion del
francés y del hebreo. Sin embargo, un simple parecido no es suficiente y es necesario evaluar
numéricamente la similitud (o su ausencia) entre los distintos arboles obtenidos. Para ello se
han empleado dos medidas de comparacién entre arboles, la primera es la distancia branch
score descrita por Mary Kuhner y Joseph Felsenstein (1994, p. 461) y la segunda, propuesta
por el autor, esta basada en el coeficiente de correlacion de Spearman.

A

0,50 \ C 1,00 C

Arbol 1 Arbol 2

Fig. 43 La distancia branch score entre estos arboles es 0,5 y el coeficiente de correlacién -0,25.

A fin de explicar el calculo de ambas medidas se emplearan los arboles mostrados
en la Fig. 43. Para el calculo de la distancia branch score hay que determinar, en primer lugar,
todas las posibles particiones que se pueden establecer en cada arbol teniendo en cuenta que
no existe ningun orden pre-establecido entre las distintas ramas.

Asi, para los dos arboles del ejemplo es posible obtener las particiones {aA|B,C},
{A,BIC} y {A,C|B} (véase Fig. 44). Naturalmente habra casos mas complejos donde no
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todas las particiones posibles en un arbol sean posibles en el otro. Seguidamente, se
determina la longitud de la rama de cada particién teniendo en cuenta que si una particion
no existiese en un arbol se le asignarfa longitud cero. En este caso particular las particiones
tendrfan las longitudes que se muestran en Fig. 45.

Fig. 44 Particiones del primer arbol {A |B,C}, {A,B|C} y {A,C|B} con distancias 1.00, 0.50 y 0.50
respectivamente.

Posteriormente, se calcula el cuadrado de las diferencias de las longitudes de cada
particion y se suman. Asi, en este ejemplo la distancia branch score serfa de 0,50. Esta distancia
es 0,00 para arboles idénticos y aumenta a medida que los arboles difieren entre si. Sin
embargo, depende del tamafio de los arboles comparados de tal manera que no es posible
comparar distancias para parejas de arboles diferentes (Kuhner y Felsenstein, p. 461). Por
esa razon el autor ha optado por utilizar una branch score “normalizada” al dividir la raiz
cuadrada de la puntuacién obtenida entre la suma de las longitudes de todas las ramas de los
dos arboles comparados. En el ejemplo anterior la puntuacion normalizada serfa de 0,2357.

{A]B,Cy| 1,00 0,50
{A,B|C}y| 0,50 1,00
{A,C|B}Y| 0,50 0,50

Fig. 45 Longitudes de las particiones en cada arbol.

La medida propuesta por el autor, por su parte, se basa en el coeficiente de
Spearman de correlacion entre listas ordenadas de elementos. La idea es simple, dados dos
arboles que contienen los mismos nodos es posible definir en ambos dos listas idénticas de
posibles parejas. En el ejemplo utilizado hasta el momento la lista serfa {AB,AC,BC}. Para
cada arbol se puede obtener la distancia que hay que “recorrer” para ir de un elemento de
cada pareja al otro (véase Fig. 40).

C Cc

Fig. 46 Distancias “sobre” el arbol entre Ay B (2.50), Ay C (2.50) y By C (1.00).

Una vez obtenidas las distancias para cada pareja se asigna a cada una un ranking en
cada arbol y se procede a la determinacién del correspondiente coeficiente de Spearman
(véase Fig. 47). En el caso del ejemplo el coeficiente obtenido es -0,125 lo cual significa que
apenas hay correlacion entre ambos arboles.
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Distancia Ranking Distancia Ranking Diferencia

Cuadrado diferencias

“sobre” A1 A1 “sobre” A2 A2 rankings
AB 2,50 25 1,00 1 1,5 2,25
AC 2,50 25 2,50 25 0 0
BC 1,00 1 2,50 2,5 1,5 2,25
Suma cuadrados diferencias 4,50
Numero de parejas (n) 3
1 2\2
Coeficiente de correlacion 6;(}”’ ) 64,50
1-—=— =1-— =-0,125
n —n 37-3

Fig. 47 Cdiculo del coeficiente de correlacién de Spearman para lo drboles 1y 2. Obsérvese que,
en caso de empate, el ranking asignado es la media de los rankings teéricos.

La principal ventaja de esta medida de comparacion es que sus valores varfan entre
-1 y 1, significando estos valores extremos una correlacion perfecta (negativa o positiva) y
los valores proximos a cero la ausencia de correlacion. Por otro lado, puesto que las
distancias entre los elementos de la pareja se miden “sobre” el arbol no se pierde totalmente
la informacién topologica.

Las similitudes entre las clasificaciones para los distintos corpora determinadas
mediante ambas medidas son las que se muestran en Fig. 48. Como se puede ver, existen
varias parejas de clasificaciones en las que tanto la medida branch score como el coeficiente de
Spearman coinciden en sefialar una enorme similitud (p.ej. las formadas por inglés, espafiol,
finés y holandés). No obstante, también existen otras en las que sélo una de las medidas
sefiala una similitud mas o menos importante; sin embargo, en tales casos siempre interviene
alguno de los siguientes idiomas: francés, hebreo o japonés.

BRA OR PEARMA

EN-ES 0,26 0,015 0,98 99% Casi perfecta
EN-FI 0,43 0,019 0,97 99% Casi perfecta
EN-FR 6,63 0,076 0,93 99% Muy fuerte
EN-HE 114,44 0,184 0,75 99% Fuerte
EN-JP 2,63 0,053 0,71 99% Fuerte
EN-NL 0,19 0,012 0,97 99% Casi perfecta
ES-FI 0,50 0,022 0,90 99% Muy fuerte
ES-FR 5,65 0,073 0,90 99% Muy fuerte
ES-HE 116,67 0,191 0,77 99% Fuerte
ES-JP 1,60 0,044 0,75 99% Fuerte
ES-NL 0,40 0,019 1,00 99% Perfecta
FI-FR 6,33 0,076 0,92 99% Muy fuerte
FI-HE 116,27 0,188 0,68 99% Fuerte
FI-JP 1,44 0,041 0,61 99% Fuerte
FI-NL 0,21 0,014 0,90 99% Muy fuerte
FR-HE 122,14 0,194 0,69 99% Fuerte
FR-JP 6,27 0,086 0,61 99% Fuerte
FR-NL 6,58 0,076 0,91 99% Muy fuerte
HE-JP 125,29 0,210 0,41 Rechazar | Inexistente
HE-NL 115,56 0,185 0,76 99% Fuerte
JP-NL 2,04 0,047 0,75 99% Fuerte

Fig. 48 Medidas de la similitud entre las clasificaciones obtenidas para los distintos corpora.

Se muestran con sombreado gris aquellas clasificaciones con mayor similitud de acuerdo a
la distancia branch score normalizada y en negrita aquellas con mayor grado de similitud de
acuerdo al coeficiente de correlacién de Spearman.
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Asi, los resultados obtenidos con los documentos en japonés son muy similares a
los obtenidos con el resto de idiomas de acuerdo con la medida branch score y no tan
parecidos aplicando Spearman. En cambio, los resultados para el francés no son
topolégicamente parecidos (branch score) pero si resultan muy similares mediante Spearman.
Y por lo que respecta al hebreo, es el idioma cuyos resultados parecen estar menos
relacionados con los obtenidos para otras lenguas.

En el caso del hebreo y japonés la principal razén para la menor correlacion (a pesar
de una obvia semejanza topoldgica en el caso del japonés) es, muy probablemente, el uso
por parte de ambos de un sistema de escritura muy diferente al empleado por el resto de
idiomas comparados obligando a una transliteracioén de los textos.

Asi, el hebreo utiliza un alfabeto de 22 letras. Salvo en unos pocos casos especiales!
puede decirse que el alfabeto permite representar tan sélo consonantes. Para indicar los
sonidos vocalicos se utiliza un sistema de marcas (fundamentalmente puntos) situados en las
proximidades de cada letra. Este sistema, conocido como #nigqud o nikknd, también permite
sefialar qué sflaba de la palabra lleva el acento. La utilizacion del nigqud es opcional y la
mayor parte de los textos escritos en hebreo, en particular los utilizados en este
experimento, utilizan unicamente consonantes. Este hecho puede tener una gran influencia
al comparar los resultados obtenidos para el hebreo con los de otras lenguas. Mientras que
los textos empleados para el resto de idiomas recogen mucha informacién acerca de la
vocalizacion de cada texto? en el caso de los documentos escritos en hebreo esa informacion
simplemente no existe.

Por otro lado, dos de los documentos utilizados no se correspondian con la
fidelidad necesaria al resto de traducciones utilizadas. El primer caso es el de la version
hebrea de la “Convencion de las Naciones Unidas sobre los contratos de compraventa internacional de
mercaderias” para la que no se pudo localizar ninguna version del documento que incluyese el
preambulo (115 palabras en la version inglesa). El segundo es el documento con las
condiciones de uso de Google en su version para Israel. Los dos ultimos parrafos del
apartado ‘“Renuncia a garantias” (mmnx nmyn) no existen. El apartado de “Limitacion de
responsabilidad” (Yoaan nrminkn) esta vacio. En el apartado “Solicitud de eliminacion de vinculos o
materiales en caché” (DMOMXN MMM X MR NNoNY Nwpa) tan solo aparece el primer parrafo
pero no se citan los principios que emplea Google para decidir sobre las solicitudes de
eliminacion. El apartado “Condiciones varias” (bnw nxan) también esta vacio. En definitiva,
899 palabras de las 1662 del documento original en inglés no aparecen en la traduccion.

En resumen, la version hebrea del documento de la Convencién de Viena sobre
compraventa de mercaderfas carece de, aproximadamente, un 6% del texto original y el
correspondiente a las Condiciones de Servicio de Google de un 54%. Este hecho, unido a la
ausencia de informacién vocalica, sin duda tiene un impacto en la taxonomia finalmente
obtenida y en su falta de concordancia con el resto de idiomas estudiados.

Por lo que se refiere a los documentos escritos en japonés, hasta donde ha podido
comprobar el autor, las traducciones son razonablemente fieles. Por otro lado, hay que

! Ciertas letras son mudas o vocales dependiendo de su combinacién con sonidos vocalicos o al aparecer
al final de palabra.

2 El espafiol escrito, por ejemplo, recoge de forma casi total la vocalizacion y acentuacion de las palabras.
Otros idiomas recogen mucha informacién “fonética” pero no toda la necesatia. Pensemos en el inglés

con sus bough Ibavl, bought 16:4/, cough Ikofl, though 1696/ o through 16ru:l.
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sefialar que ciertas caracterfsticas del japonés escrito y de su pronunciacion resultan dificiles
de manejar en su transliteracioén y, por tanto, han podido influir en los resultados finales.

En primer lugar, el japonés escrito puede emplear hasta cuatro tipos distintos de
caracteres: Ranji, hiragana, katakana y romaji. Loos primeros son caracteres chinos adaptados a
la escritura de sustantivos, adjetivos, verbos y nombres propios japoneses. Hiragana y
katakana son silabarios utilizindose el segundo en particular para transcribir palabras y
nombres no japoneses. Por ultimo, el rimaji emplea caracteres latinos y uno de sus posibles
usos es la transliteracion de los anteriores sistemas de escritura.

La transliteracion de los silabarios hiragana y katakana no supone mayor problema.
Sin embargo, la del kanji resulta mas compleja puesto que un dnico caracter puede tener
varias “lecturas” en funcién de la palabra de la que forma parte y, por tanto, del contexto
(véase Fig. 49). El transliterador utilizado emplea el léxico del proyecto EDICT! de Jim
Breen para segmentar el texto y proporciona, por tanto, una unica romanizaciéon que,
presumiblemente, es la mas adecuada para cada contexto. Sin embargo, el autor no es en
absoluto un experto en japonés por lo que no se puede asegurar que los documentos
transliterados de manera automatica estén totalmente libres de errores que podrian haber
influido en los resultados finales.

Hiragana i Tipo " Hiragana L Tipo
* Katakana Pronunciacion pronunciacién LEIELENE] Pronunciacién pronunciacién
A bei
<A mai on’yomi av koku on'yomi
XTI meetoru
o kome
kun’yomi <k kuni kun’yomi
EX - yone
& ha
~N be
) <B kuna
=X mabe
& me )
. nanori
& yo nanori
Kz yona
Z ko
Y0 yono
E¥-S yoma

Fig. 49 Distintas lecturas de los caracteres de la “palabra” japonesa XE (X <, beikoku, EEUU).

Los caracteres japoneses

poseen ftres ftipos

distintos de pronunciaciones:

on'yomi

(pronunciacién china), kun'yomi (pronunciacién japonesa) y nanori. La primera es la
pronunciacioén aproximada del cardcter chino original. Kun'yomi es la pronunciacién de una
palabra japonesa equivalente al cardcter chino importado. Nanori es la forma en que
puede pronunciarse el kanji cuando se utiliza dentro de un nombre propio. Un transliterador
de japonés debe determinar en qué contexto se estd utilizando un cardcter a fin de
proporcionar su pronunciacién correcta; esto habitualmente se hace empleando
diccionarios que recogen la version kanji y el correspondiente hiragana/katakana para
cada entrada.

Thttp://www.csse.monash.edu.au/~jwb/j edict.html
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Por lo que respecta al francés se ha realizado un analisis post morterz de los
documentos a fin de encontrar causas para las discrepancias, en particular con los idiomas
indoeuropeos. Tras ese analisis se ha encontrado lo siguiente:

- Condiciones de Uso de Guogle: Unas pocas partes del texto original en inglés no se
incluyen en la versién francesa, no obstante se trata de una traduccion
razonablemente fiel.

- Creative Commons: los puntos e) y f) del apartado 4 (Restricciones) no aparecen en la
version francesa de la licencia (232 palabras en el original en inglés). El apartado 5
(Renuncia de  responsabilidades) presenta una redaccion totalmente diferente (83
palabras en el original). De este modo, un 13% del texto original no aparece en la
version en francés y un 5% ha sido redactado de forma totalmente diferente
adquiriendo un mayor peso dentro del documento traducido (11%). En resumen, la
licencia Creative Commons en francés no es una traduccién fiel de la licencia en
inglés sino una adaptacion.

- El resto de documentos (Condiciones de Uso de MSN, GNU General Public 1icense,
Génesis, Convenciéon de Viena y Declaracion Universal de Derechos Humanos) son
traducciones fieles.

Las diferencias entre la clasificaciéon de los documentos franceses y las obtenidas
para el resto de idiomas tal vez puedan atribuirse a las diferencias perceptibles que se han
descrito entre la licencia CCPL en su version francesa.

No obstante, a pesar de lo senalado para los documentos en francés, hebreo y
japonés, puede concluirse que al clasificar un conjunto de corpora paralelos utilizando
blindLight se obtienen de manera sistematica clasificaciones idénticas o muy similares con
independencia de la familia lingiifstica y la longitud de los documentos!. Dichas
clasificaciones, ademas, son plausibles segin criterios humanos puesto que tienden a
agrupar documentos de contenido semejante y mantener separados textos de tematica muy
distinta en todos los idiomas.

El autor considera que tales resultados permiten sustentar lo que se afirmaba al
comienzo del apartado, a saber, que al aplicar la técnica aqui descrita sobre texto natural se
obtienen vectores que conservan ciertos aspectos de la semantica latente en los documentos
originales permitiendo una comparacioén a un nivel conceptual.

En los siguientes capitulos se presentara la aplicacion de la técnica a la clasificacion y
categorizacion de documentos, a la recuperacion de informaciéon y a la obtencién de
resumenes automaticos concluyendo de ese modo la demostracion de la tesis del autor.

1 Tan so6lo en inglés los documentos tienen aproximadamente la misma longitud en bytes, en el resto de
idiomas los documentos difieren en tamafio.
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