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Resumen

La presente tesis doctoral aborda el estudio de la inclusi�on de informaci�on ling�u��stica en

la predicci�on de palabras en castellano, con el objetivo de mejorar los sistemas de ayuda

a la escritura de personas que pueden tener distintos tipos de discapacidad.

Para la inclusi�on de la informaci�on ling�u��stica proponemos una arquitectura novedosa

que permite desarrollar una metodolog��a original de combinaci�on de las diversas fuentes de

informaci�on exploradas (fundamentalmente en los niveles l�exico, morfol�ogico y sint�actico),

gracias a la inclusi�on de un m�odulo de gesti�on y combinaci�on de los 
ujos de informaci�on

utilizados y a la separaci�on estricta entre los distintos diccionarios (general, personal y

tem�atico) y los m�etodos de predicci�on en s��.

Los m�etodos de predicci�on que se han incluido utilizan dos estrategias fundamentales

de modelado de la informaci�on ling�u��stica: el modelado estoc�astico (unigramas, bigramas,

bipos y tripos) y el formal (que hace uso de una gram�atica probabil��stica independiente

del contexto a la que hemos dotado de potencia adicional).

En cada uno de los m�odulos que realizan la inclusi�on del conocimiento ling�u��stico se

han realizado tambi�en aportaciones espec���cas, tanto en el dise~no y organizaci�on de la

informaci�on (fundamentalmente orientada a su uso en la gram�atica formal), como en la

metodolog��a particular de uso de la misma de cara a la predicci�on de palabras y a la mejor

colaboraci�on con otros m�odulos.

Consideramos tambi�en una contribuci�on destacable de esta tesis el criterio de dise~no

y la de�nici�on de las categor��as, para conectar mejor con los comportamientos sint�acticos

reales observados, junto con el dise~no de un conjunto de rasgos hacia los que se desplaza

parte de la carga expresiva y, por supuesto, los originales mecanismos de manejo de los

mismos que hemos incluido en el dise~no de la gram�atica formal.

Con respecto al modelado formal, el estudio detallado de los fen�omenos ling�u��stico

tanto te�orica como emp��ricamente, nos ha llevado a dise~nar una gram�atica probabil��stica

independiente de contexto que contempla una original imbricaci�on de mecanismos (con-

cordancia, imposici�on y prohibici�on de rasgos en s��mbolos terminales, potente gesti�on de

rasgos tambi�en en s��mbolos no terminales, imposici�on y prohibici�on tanto de lemas como

de signi�cantes y la presencia de elementos opcionales) que la dotan de una importante po-

tencia descriptiva del lenguaje, al tiempo que el n�umero de reglas se mantiene controlado

dentro de unos m�argenes razonables para su tratamiento computacional.

En este trabajo no nos hemos limitado a realizar un planteamiento te�orico, sino que

hemos implementado y evaluado un sistema construido seg�un la arquitectura propuesta,



en la que, adem�as, se han tenido en cuenta consideraciones espec���cas para el dise~no de

su interfaz de usuario.

Se aporta igualmente un estudio detallado de los diversos factores que in
uyen en la

evaluaci�on cuantitativa (sobre los cuales ser��a necesario realizar un esfuerzo de normali-

zaci�on, dada la ausencia de est�andares de�nidos al respecto), proponiendo m�etricas que

analizan la potencia de las fuentes de informaci�on y que permiten elegir la mejor estrategia

de combinaci�on de m�etodos que represente de hecho una ayuda para los usuarios de esta

tecnolog��a. En dicha combinaci�on se da prioridad a las palabras que aporta el modelo

basado en bigramas de los diccionarios tem�atico y personal. A continuaci�on se utilizan

los modelos estoc�asticos categoriales, aplicados primero al diccionario tem�atico correspon-

diente y, posteriormente, con una adecuada ponderaci�on, a los diccionarios personal y

general.

En cuanto al m�etodo de predicci�on basado en la gram�atica formal, el conjunto de

aportaciones realizadas ha permitido obtener resultados cercanos a los de los m�etodos

basados en modelos estoc�asticos categoriales, quedando para las l��neas de trabajo futuras

el completar su capacidad descriptiva. La modularidad y 
exibilidad con que se ha dotado

a la arquitectura permitir�an realizar esta investigaci�on aprovech�andose del gran esfuerzo

ya invertido aqu��.
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Abstract

This Ph.D. thesis is aimed at the study of including linguistic information in word pre-

diction for Spanish, with the main objective of improving the writing aids available for

people with di�erent kind of disabilities.

In order to include linguistic information, we propose a novel architecture that allows

the development of an original methodology in order to combine the di�erent sources of

information we have explored (mainly in the lexical, morphological and syntactic levels),

thanks to the inclusion of a management module, able to deal with and combine the

di�erent information 
ows used, and to the strict separation between the lexicons (main,

custom and subject) and the prediction methods themselves.

The prediction methods included use two main modeling strategies for the linguistic in-

formation: stochastic modeling (unigrams, bigrams, bipos and tripos) and formal modeling

(using a probabilistic context free grammar strengthened with additional characteristics).

In every module including linguistic knowledge, we have made speci�c contributions,

both in the design and organization of the information (mainly oriented to be used in the

formal grammar) and in the particular methodology of using this information when facing

word prediction and the adequate cooperation with other modules.

We also consider a signi�cant contribution of this thesis the design criterion and the

de�nition of the grammatical parts-of-speech (pos) used, in order to better connect with

the observed syntactic behavior, along with the design of a feature set towards which we

have shifted part of the expressive content. In order to deal with both pos and features,

we also propose some original mechanisms included in the design of the formal grammar.

With respect to the formal model, the detailed study of linguistic phenomena (both

theoretically and empirically) has led us to design a probabilistic context free grammar

that uses an original interweaving of di�erent mechanisms (terminal symbol feature con-

cordance, imposition and prohibition; powerful feature management also in non terminal

symbols; lemma and word imposition and prohibition; and the possibility of dealing with

optional symbols) that endow it with a signi�cant descriptive power of the language, while

keeping the number of rules and the search process computationally tractable.

Our work is not only limited to a theoretical study. We have also implemented and eva-

luated a working system, built following the proposed architecture in which, additionally,

we have taken into account speci�c considerations on the user interface design.

We also contribute a detailed study on the di�erent factors that a�ect the quantitative

evaluation (where a normalization e�ort should be done, given the lack of de�ned standards



on this topic), proposing metrics able to analyze the power of the information sources that

allows us to select the best combination strategy leading to actual improvements for the

users of this technology. In this combination, we prioritize the words coming from the

subject and custom lexicons using a bigram model. After this, we use the stochastic pos

models, applied �rst to the subject lexicon and afterwards, with an adequate weighting,

to the custom and main lexicons.

With respect to the word prediction method based in the formal grammar, the overall

set of contributions allowed us to get results close to those obtained with the stochastic

pos models, leaving for future research the completion of its descriptive capabilities. The

modularity and 
exibility of the architecture will allow us to carry out this research work

taking great advantage of the e�ort already invested here.

xii



Cap��tulo 1

Introducci�on

Los ordenadores est�an cobrando cada vez mayor importancia en nuestra sociedad. Est�a

aumentando vertiginosamente el n�umero de ordenadores en los hogares y su inserci�on en el

mundo laboral es indudable. La integraci�on de Internet en la vida cotidiana est�a cambian-

do paulatinamente la forma de acceso a la informaci�on, comunicaci�on, compras, reserva

de billetes, etc. Lo que en principio era solamente una herramienta, est�a modi�cando

sustancialmente la forma de vida de muchas personas.

Hay un sector de la sociedad para el que los ordenadores son especialmente importantes,

por la trascendencia de las tareas que les permite realizar: las personas con discapacidad

[Vila98]. Dependiendo del tipo de discapacidad y de su grado, estas personas pueden

tener di�cultades e incluso estar totalmente imposibilitadas para moverse, comunicarse o

controlar su entorno por s�� mismas. Los problemas en actividades tan b�asicas como las

mencionadas di�cultan en mayor o menor medida su vida diaria. Se puede pensar, por

ejemplo, en las di�cultades con las que se encuentran las personas con par�alisis cerebral,

esclerosis lateral amiotr�o�ca, las v��ctimas de accidentes, etc. [Agui99].

Es ahora, con la 
exibilidad de los ordenadores, cuando se pueden construir sistemas

capaces de ayudar a estas personas de forma e�ciente, con soluciones a la vez sencillas de

utilizar y su�cientemente potentes. La versatilidad de los ordenadores permite adaptar-

los para que personas con muy diversas necesidades los puedan utilizar, aumentando su

calidad de vida y su grado de autonom��a personal. Pi�ensese, por ejemplo, en las escasas

posibilidades que hubiera tenido hace unos a~nos Stephen Hawking, aquejado de esclero-

sis lateral amiotr�o�ca, que le provoca graves problemas f��sicos y de comunicaci�on. En la

actualidad, utilizando su ordenador personal con un solo dedo, es capaz de comunicarse,

impartir conferencias e, incluso, escribir libros por s�� mismo.

La caracter��stica que hace al ordenador especialmente adecuado para servir de base

a las ayudas t�ecnicas, es su posibilidad para adaptarse a las necesidades de los usuarios.

Habitualmente el ordenador se utiliza manejando el teclado y el rat�on, visualizando datos

en la pantalla y escuchando mensajes sonoros. Sin embargo, para las personas con disca-

pacidad que tienen problemas con algunos o todos estos dispositivos, es posible modi�car

dicha interacci�on, para evitar las partes del sistema que el usuario no pueda manejar.

Las adaptaciones que se deben realizar dependen de la discapacidad del usuario: a las
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personas sordas se les muestran por escrito todos los mensajes audibles; para las personas

ciegas se transforma la informaci�on visual en auditiva (mediante s��ntesis de voz) o t�actil

(utilizando l��neas braille), y para las personas con discapacidades f��sicas (con di�cultades

para utilizar el rat�on o el teclado), se buscan formas de entrada alternativas.

Las di�cultades de las personas con discapacidad f��sica a la hora de utilizar un orde-

nador son muy variadas, tanto en su tipolog��a como en su grado. Dependiendo de las

particularidades de su discapacidad, la persona puede tener problemas en el uso del tecla-

do, del rat�on o en ambos, y es necesario buscar una soluci�on alternativa para sustituirlos,

manteniendo su funcionalidad. En [Cand97] se presentan las ayudas t�ecnicas m�as comunes

que pueden utilizar las personas con diversas discapacidades para el acceso al ordenador

y en [Basi98] se ofrece una perspectiva m�as amplia, tratando desde las ayudas en s�� (espe-

cialmente en su cap��tulo 5 [Suar98]) hasta las estrategias de intervenci�on necesarias para

su uso en un contexto social. En los casos extremos, el usuario puede que s�olo sea capaz

de controlar con precisi�on una parte de su cuerpo, como puede ser un brazo, un dedo,

una pierna, la lengua, un p�arpado o, incluso, su respiraci�on. El problema a resolver es la

transformaci�on de ese movimiento controlado en una orden comprensible por el ordenador.

La soluci�on habitual para estos casos extremos es instalar en el ordenador un pulsa-

dor (por ejemplo, conect�andolo a alguno de sus puertos) que el usuario pueda controlar

con su movimiento �util (cabeza, brazo, pierna, soplidos, etc.), y que env��a al ordenador

informaci�on cuando es pulsado. Para transformar esa informaci�on en una orden, se insta-

lan programas espec���cos: por ejemplo, un editor de texto utilizable con pulsador tiene,

adem�as de los men�us habituales de tratamiento de texto, �cheros, etc., una matriz con las

letras que se barre autom�aticamente: un cursor se desplaza, resaltando secuencialmente

las letras, de forma que el usuario solamente necesita presionar el pulsador cuando la letra

que desea escribir es resaltada. As��, el usuario puede escribir sin necesidad de utilizar el

teclado convencional. De la misma forma (barrido autom�atico m�as pulsador) se accede a

todos los dem�as men�us del programa y de cualquier otra aplicaci�on de este tipo.

Figura 1.1: Pulsador adaptado a la barbilla Figura 1.2: Pulsador neum�atico

El problema obvio que tiene este modo de acceso es la velocidad: el barrido autom�atico

tiene que ser lo su�cientemente lento como para poder ser controlado por la persona, que

incluso puede tener temblores. El tiempo que debe permanecer resaltada cada opci�on para
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asegurar que el usuario sea capaz de pulsar y elegirla, suele ser superior al medio segundo,

es decir, para escribir cada letra, es necesario esperar al menos medio segundo por cada

una de las opciones que la precedan en el men�u. Aunque hay diversos sistemas para

intentar acelerar este acceso (por ejemplo, barrido por �las y columnas), una velocidad de

escritura de cuatro o cinco palabras por minuto suele ser habitual en estos casos, seg�un

hemos encontrado en nuestros estudios [Pala96].

Por supuesto, no se puede comparar esta velocidad con las 200-400 pulsaciones por

minuto (40-80 palabras por minuto) que puede alcanzar una persona experimentada que

trabaja con ordenador, por lo cual, es necesario invertir todo el esfuerzo posible en intentar

acelerarlo, especialmente porque hay un colectivo de personas para quienes el pulsador es

su �unico modo de acceso al ordenador.

El objetivo de esta tesis es estudiar y desarrollar mecanismos para aumentar la velo-

cidad de escritura con el ordenador, y reducir el esfuerzo necesario en dicho proceso para

aquellas personas que s�olo pueden utilizar un pulsador como medio de acceso.

Para conseguir este objetivo se hace uso de la predicci�on de palabras: el propio progra-

ma usado para escribir procesa el texto e intenta predecir cu�al es la palabra que el usuario

est�a intentando introducir en ese momento. Las candidatas predichas son mostradas y

barridas junto con las letras. Si alguna de ellas es la adecuada, puede ser seleccionada e

insertada con el mismo m�etodo usado para escribir una sola letra, ahorrando tiempo y es-

fuerzo. El ahorro depende de la calidad de los algoritmos de predicci�on y de la disposici�on

de la interfaz de usuario.

Una predicci�on perfecta es aquella que siempre muestra al usuario la palabra que desea

escribir en la lista de candidatas, en cuyo caso s�olo es necesario seleccionar las palabras

a medida que van apareciendo en el men�u. Este caso ideal est�a muy lejos de la situaci�on

actual, aunque ahora pueden conseguirse velocidades de 8-10 palabras por minuto, lo que

supone aproximadamente duplicar la velocidad con respecto a cuando no se usa predicci�on

de palabras.

Adem�as de lo visto, la predicci�on de palabras no es �util solamente para las personas con

discapacidad f��sica. Puede ser utilizada tambi�en como ayuda para personas que tengan

problemas para escribir correctamente: como apoyo para el aprendizaje de la escritura o

para reducir el n�umero de faltas de ortograf��a, por alg�un tipo de discapacidad ling�u��stica,

dislexia, etc. Tambi�en puede ser utilizada por estudiantes de una segunda lengua, aumen-

tando la calidad del texto generado, la riqueza de vocabulario e, incluso, la cantidad, por

la con�anza que produce en el usuario el apoyo gramatical y ortogr�a�co, como se explica

en [Carl97a] y [Magn98]. Si se a~nade conocimiento ling�u��stico a la predicci�on de palabras,

puede ayudar a personas con problemas para formar frases gramaticalmente correctas.

La predicci�on de palabras est�a enmarcada en los estudios sobre Comunicaci�on Alter-

nativa y Aumentativa (Alternative and Augmentative Communication, AAC)1, encargada

de todas las disciplinas destinadas a permitir la comunicaci�on de personas con proble-

mas: desde los sistemas m�as sencillos, utilizando gestos o l�apiz y papel para comunicarse

m�as f�acilmente, hasta adaptaciones en la interfaz de los programas o el uso de so�stica-

1Comunicaci�on alternativa es el conjunto de modos de comunicaci�on (tales como lenguaje de signos,

gestos y ayudas a la comunicaci�on) utilizados para reemplazar el lenguaje oral. Comunicaci�on aumentativa

es el conjunto de modos de comunicaci�on utilizados para complementar el lenguaje oral.

3
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das t�ecnicas de procesamiento de lenguaje natural para intentar predecir lo que se est�a

intentando escribir. En [Baum90], [Chur92], [Dema89], [Dema92], [Dema94], [Lang99b]

y [McCo95] se muestran investigaciones sobre la aplicaci�on de diversas disciplinas a la

comunicaci�on alternativa y aumentativa.

En la actualidad, como se ver�a posteriormente, est�an disponibles varios sistemas de

ayuda a personas con discapacidad que usan predicci�on de palabras. La mayor��a est�an

dise~nados para el idioma ingl�es, aunque algunos utilizan t�ecnicas autom�aticas de entrena-

miento para predecir en cualquier idioma. La mayor parte de los sistemas de predicci�on

disponibles en nuestro idioma han sido desarrollados en el Laboratorio de Tecnolog��as de

Rehabilitaci�on (LTR), en el cual se ha realizado esta tesis doctoral.
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Cap��tulo 2

Encuadre cient���co-tecnol�ogico

2.1 Introducci�on

La predicci�on de palabras es uno de los m�etodos m�as utilizados para apoyar la escritura

de personas con diversos problemas. Sirve como ayuda para acelerar la escritura de las

personas con discapacidades f��sicas y aquellas con problemas ling�u��sticos la utilizan para

aumentar la calidad de sus textos, disminuyendo las faltas de ortograf��a y los errores

gramaticales como se indica en [PAL00]. Los bene�cios que se produzcan en ambos casos

dependen de la calidad de la predicci�on de palabras, por lo cual es necesario utilizar los

m�etodos m�as so�sticados a nuestro alcance, considerando la mayor cantidad posible de

informaci�on a la hora de hacer las propuestas.

Adem�as del �ambito de la discapacidad, la predicci�on de palabras puede utilizarse en

otras �areas, como, por ejemplo, el reconocimiento de voz (para restringir la lista de palabras

candidatas en un punto determinado del proceso de b�usqueda), con lo que estas disciplinas

a�nes pueden tambi�en bene�ciarse de los avances realizados.

En este apartado se presenta el estado de la cuesti�on de diversos temas relacionados con

la predicci�on de palabras, como base para abordar el trabajo de esta tesis. La bibliograf��a

espec���ca sobre la predicci�on de palabras no es tan extensa como la de otras �areas de

investigaci�on en procesamiento de lenguaje natural, con lo que nos apoyaremos en los

estudios sobre disciplinas y materias relacionadas, cuyo impacto en la predicci�on es notable.

As��, en la primera parte de este cap��tulo se describen una serie de modelos de lenguaje

que pueden ser empleados en la predicci�on de palabras, desde los m�etodos m�as sencillos,

basados en estad��sticas sobre secuencias de palabras, hasta los m�as potentes que van

introduciendo informaci�on gramatical con diversos grados de complejidad.

Posteriormente se muestran las consideraciones a tener en cuenta en la etapa de eva-

luaci�on, uno de los aspectos fundamentales para validar las propuestas realizadas, descri-

biendo por �ultimo, un conjunto de sistemas disponibles en el mercado, de ayuda a personas

con discapacidad ling�u��stica o f��sica, que integran la predicci�on de palabras como apoyo a

la escritura.

El an�alisis de todo ello (fundamentalmente en lo que se re�ere a las carencias observa-
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das) y de la problem�atica concreta de la predicci�on de palabras en castellano (en lo que se

re�ere a exigencias de modelado para re
ejar correctamente los comportamientos obser-

vados), es lo que fue conformando �nalmente la evoluci�on que aplicaremos en el estudio

objeto de esta tesis y que describiremos detalladamente en el cap��tulo 3.

2.2 Modelos de lenguaje

La predicci�on de palabras se basa en un adecuado modelado del idioma, para lo que se

pueden utilizar diversas t�ecnicas a las que se dedican los pr�oximos apartados.

Los modelos de lenguaje son formalismos que permiten expresar las relaciones entre

las palabras. A continuaci�on, se presentan varios modelos que se pueden utilizar para

predecir, basados en diferentes fuentes de informaci�on, desde informaci�on personal del

estilo del usuario, hasta probabil��stica y gramatical (con distintos grados de complejidad).

Se puede encontrar m�as informaci�on en [Alle94], [Bunt96] y [Krul91], entre otros.

En [Bert95], [Boek96], [Gara94a], [Gara94b], [Hunn85], [Hunn86], [Hunn87] y [Vand91]

se explican otros modelos utilizados para predecir. En algunos casos, como en [Hunn89],

se ha intentado incluir tambi�en informaci�on sem�antica, pero para un vocabulario muy

reducido, ya que es un m�etodo de predicci�on que precisa gran cantidad de informaci�on.

2.2.1 Modelos de lenguaje estad��sticos

Son los m�as sencillos conceptualmente y consideran como �unica informaci�on la frecuencia

absoluta y/o relativa de las palabras y las secuencias de palabras.

En su versi�on m�as simple, modelo unigram1, s�olo se considera la frecuencia absoluta

de las palabras. Cuando se utiliza este modelo, en cada momento se predicen las palabras

m�as frecuentes que comiencen por las letras escritas de la palabra en curso, sin aplicar

ning�un �ltrado adicional. Esta informaci�on es claramente insu�ciente, ya que ignora las

restricciones impuestas por las palabras previamente insertadas en el texto.

Hay varias maneras de incluir la informaci�on aportada por las �ultimas palabras en

el proceso de predicci�on. La m�as sencilla, como continuaci�on natural del sistema proba-

bil��stico anterior, es realizar estad��sticas sobre secuencias de palabras: en lugar de consi-

derar la frecuencia absoluta de las palabras, se utiliza para predecir la probabilidad de que

cada palabra siga a la anterior o las anteriores: modelo bigram, trigram, . . . , n-gram. En

estos casos, a la hora de predecir, se muestran las palabras que m�as frecuentemente han

seguido a la o las �ultimas palabras escritas.

La informaci�on se introduce en el modelo mediante un proceso de entrenamiento previo:

dado un corpus de texto, se contabiliza el n�umero de veces que aparece cada secuencia

de palabras. Para que el entrenamiento sea de calidad, el corpus utilizado debe ser lo

su�cientemente grande como para permitir obtener un n�umero adecuado de ocurrencias

1En este documento se usar�a terminolog��a inglesa en aquellos casos com�unmente aceptados en el en-

torno cient���co de habla castellana y en los que no se encuentre una mejor alternativa en nuestro idioma.

Igualmente se ofrecer�a la versi�on inglesa de palabras en castellano cuando se considere necesario.
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de cada secuencia v�alida de palabras, de modo que las estimaciones estad��sticas sean

�ables. Debido a la cantidad de palabras diferentes que pueden aparecer en el texto

de entrenamiento y las combinaciones que pueden presentar, es necesario utilizar gran

cantidad de texto, especialmente si se desea modelar lenguaje natural escrito de la forma

m�as completa posible. Esto, cuando el n�umero de palabras de la secuencia considerada sea

grande, exige gran cantidad de texto, que puede no estar disponible, en cuyo caso puede

que no se obtengan buenos resultados.

Para solucionar este problema de escasez de datos de entrenamiento hay dos posibles

soluciones (que, adem�as, pueden combinarse):

� Uso de t�ecnicas de suavizado, capaces de mejorar los resultados de matrices de

probabilidades entrenadas con datos insu�cientes, como se puede ver en [Ney91] y

[Mart99].

� Agrupaci�on de las palabras en categor��as gramaticales, como se explica en la siguiente

secci�on.

2.2.2 Modelos categoriales

En lugar de considerar estad��sticas de palabras y de sus secuencias, como en el modelo

anteriormente explicado, en este caso las palabras se agrupan en categor��as (conjuntos de

palabras con un comportamiento ling�u��stico homog�eneo), y se realizan estad��sticas sobre

las secuencias de categor��as. Se contabiliza el n�umero de veces que aparece cada par y tr��o

de categor��as: bipos y tripos (del ingles, POS = Part Of Speech).

En este caso, es necesario resolver un nuevo problema, la clasi�caci�on de las palabras

en categor��as. El conjunto de categor��as y el l�exico incluido en cada una de ellas puede no

coincidir necesariamente con las categor��as tradicionales que se encuentran en los manuales

de ling�u��stica o en otros trabajos.

La selecci�on de las categor��as y la clasi�caci�on de palabras seg�un dichas categor��as

puede realizarse:

1. Por procedimientos autom�aticos (t�ecnicas de agrupamiento (clustering) autom�atico),

que son �ables a grandes rasgos, aunque no proporcionan informaci�on detallada.

En [Jeli91] puede encontrarse un m�etodo de clasi�caci�on basado en la informaci�on

mutua, por ejemplo.

2. De forma manual: se clasi�ca, manualmente, cada palabra en una o varias categor��as,

lo cual supone un gran esfuerzo que debe ser realizado por un experto.

Una vez decidida la clasi�caci�on, se incluye esa informaci�on en el sistema, creando un

diccionario2. El diccionario es una de las fuentes de informaci�on m�as importantes del

sistema, puesto que es el nexo de uni�on entre el texto del usuario y cualquier modelo de

2En el �ambito del tratamiento del lenguaje natural, se llama diccionario a la estructura (en formato

electr�onico) que contiene las palabras y toda la informaci�on asociada a cada una de ellas, como por ejemplo,

su frecuencia o las categor��as a las que pertenece.
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lenguaje (en formato electr�onico). Debe contener el mayor n�umero posible de entradas,

ya que las palabras que no aparecen en el diccionario son consideradas desconocidas, e

interrumpen el correcto funcionamiento del modelo de lenguaje si el usuario las incluye en

el texto.

Sin embargo, por muy completo que sea el diccionario, nunca contendr�a todas las

palabras que el usuario pueda utilizar, y ser�a necesario dise~nar mecanismos de recuperaci�on

frente a este problema.

Adem�as, es necesario etiquetar/categorizar el texto de entrenamiento (asignar a cada

una de sus palabras la categor��a correspondiente) y entrenar el sistema, contabilizando la

probabilidad de que cada categor��a siga/preceda a las dem�as.

El entrenamiento se realiza de forma similar al de los modelos estad��sticos de palabras,

pero contabilizando las secuencias de categor��as gramaticales en lugar de las de palabras.

Como el n�umero de categor��as es muy inferior al de palabras, se necesita mucho menos

texto para conseguir un n�umero de su�ciente ocurrencias de cada secuencia de categor��as.

Esto reduce los problemas de escasez de texto de entrenamiento, aunque este texto es

m�as dif��cil de conseguir porque debe estar categorizado, y este proceso requiere cierta

intervenci�on manual, al no existir m�etodos autom�aticos que garanticen la perfecci�on en el

etiquetado.

Una vez entrenado el sistema, se predice utilizando las estad��sticas sobre las secuencias

de las categor��as. Se categorizan las n-1 �ultimas palabras escritas y se predicen palabras

pertenecientes a las categor��as que m�as probabilidad tengan de seguir a las categor��as de

las palabras anteriores.

Las t�ecnicas vistas hasta ahora tienen el inconveniente de basarse solamente en in-

formaci�on de la palabra anterior o, como mucho, de las dos o tres palabras anteriores,

ya que para considerar una historia mayor se necesita una enorme cantidad de datos de

entrenamiento y de recursos inform�aticos para tratarla. Esta informaci�on es insu�ciente,

ya que muchas veces la distancia entre palabras relacionadas es mayor.

Por esta raz�on se buscan m�etodos m�as complejos, que predigan considerando informa-

ci�on de toda la frase, desde su comienzo, teniendo en cuenta relaciones de larga distancia

entre las palabras: por ejemplo, permitiendo que un nombre prediga un verbo seis palabras

despu�es, independientemente de las palabras que aparezcan en medio. En las siguientes

secciones se describen diversos formalismos que permiten expresar estas relaciones de de-

pendencia.

2.2.3 Modelos formales

2.2.3.1 Gram�aticas formales

A diferencia de los modelos estad��sticos vistos hasta ahora, las gram�aticas formales son

mecanismos para describir los lenguajes mediante conjuntos de reglas. Una gram�atica

formal est�a compuesta por:

1. S��mbolos terminales: son las unidades b�asicas de la gram�atica. Dependiendo del ca-
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so, pueden ser las palabras que componen el l�exico (p. ej.: azul, mesa) o las categor��as

gramaticales (p. ej.: art��culo, nombre).

2. S��mbolos no terminales: son unidades superiores (constructores) resultantes de apli-

car una regla determinada. P. ej.: SN (sintagma nominal) o SPrep (sintagma pre-

posicional).

3. S��mbolo de comienzo: es el s��mbolo no terminal a partir del cual se empiezan a

generar frases (el axioma de partida). P. ej.: O (oraci�on) o S (sentence).

4. Conjunto de reglas de producci�on o reescritura: permiten expresar las secuencias

de s��mbolos (terminales y no terminales) v�alidas seg�un nuestra gram�atica. P. ej.:

SN ! art n. Esta regla signi�ca que un sintagma nominal (SN) est�a formado por

un art��culo (art) seguido por un nombre (n).

Las cadenas v�alidas del lenguaje se generan aplicando las reglas de producci�on a

partir del s��mbolo inicial. El lenguaje generado por la gram�atica es el conjunto de

todas las secuencias generadas aplicando las reglas (todas las producciones v�alidas).

Existen varios tipos de lenguajes basados en reglas de reescritura. La diferencia en-

tre ellos es su capacidad generativa o potencia expresiva. En las siguientes secciones se

describen las distintas gram�aticas que componen la jerarqu��a de Chomsky, que es una

clasi�caci�on de gram�aticas en la que cada una es capaz de modelar los mismos casos que

la anterior y alguno m�as (es decir, el lenguaje generado por cada una est�a incluido en el

generado por la siguiente).

2.2.3.1.1 Gram�aticas regulares

Son aquellas gram�aticas cuyas reglas de reescritura son de la forma:

S��mbolo no terminal ! S��mb. terminal [S��mb. no terminal]

Es decir, cada s��mbolo no terminal se expande como un s��mbolo terminal seguido,

opcionalmente, por un s��mbolo no terminal.

P. ej.:

SN1 ! art SN2

SN2 ! adj SN2

SN2 ! n

que genera todas las cadenas de la forma: art adj adj . . . adj n.

2.2.3.1.2 Gram�aticas independientes del contexto

Las gram�aticas independientes del contexto (Context Free Grammars, CFG) son aque-

llas gram�aticas cuyas reglas de reescritura son de la forma:

S��mbolo no terminal ! secuencia de s��mbolos terminales y no terminales
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Es decir, los s��mbolos no terminales se descomponen de la misma forma siempre, in-

dependientemente del contexto, y est�an compuestos por cualquier secuencia de s��mbolos

terminales y no terminales. Son m�as 
exibles que las anteriores y, por tanto, el conjunto

de casos que son capaces de modelar es m�as amplio.

P. ej.:

O ! SN SPred

SN ! art n

SPred ! verbo SN

Con la gram�atica del ejemplo se generan frases b�asicas de tipo: \art n verbo art n".

Estas gram�aticas son muy importantes, porque, como se indica en [Alle94], son lo

su�cientemente:

� Potentes para describir parte de las estructuras del lenguaje natural (restringido).

� Simples como para hacer analizadores e�cientes.

2.2.3.1.3 Gram�aticas dependientes del contexto

Como contraposici�on a las anteriores, son aquellas en las que un s��mbolo no terminal

se puede reescribir de forma distinta dependiendo del contexto.

P. ej.:

a X b ! a Y b

c X d ! c Z d

En este caso, el s��mbolo no terminal X se reescribe como secuencia diferente de cate-

gor��as cuando est�a en el contexto \a..b" que cuando est�a en el contexto \c..d".

2.2.3.1.4 Gram�aticas de tipo 0

Son aquellas que permiten reglas de reescritura arbitrarias.

Aunque todos los tipos de gram�aticas formales vistos son capaces de generar secuencias

de categor��as v�alidas seg�un su conjunto de reglas, es necesario ampliar su potencia para

que consideren fen�omenos adicionales, muy comunes en el lenguaje natural, que pueden

suponer un gran bene�cio a la hora de predecir:

1. Gesti�on de rasgos: las palabras no s�olo pueden in
uir en la categor��a de la palabra

que se escribe a continuaci�on, sino tambi�en en otras caracter��sticas, como el g�enero

y/o el n�umero. Por ejemplo, tras la palabra nosotros es muy frecuente que se escriba

un verbo, en cuyo caso es muy probable que sea en primera persona del plural,

exigiendo concordancia de n�umero y persona.
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2. Ambig�uedad: es com�un que una frase pueda ser analizada de varias maneras dife-

rentes, bien porque las palabras que la componen puedan tener diferentes categor��as

gramaticales, o bien porque puedan agruparse de distintas formas. La calidad de la

predicci�on de palabras es mejor si hay informaci�on sobre cu�al es la interpretaci�on

correcta de la frase.

A continuaci�on, se muestran algunas posibles modi�caciones que se podr��an realizar

en las gram�aticas para soportar estas caracter��sticas.

2.2.3.1.5 Gram�aticas aumentadas

Las gram�aticas mostradas en los apartados anteriores expresan el lenguaje como se-

cuencia de categor��as (de forma m�as o menos compleja), pero hay una parte muy impor-

tante que no consideran: la gesti�on de los rasgos, p. ej., concordancia de g�enero, n�umero,

persona, qu�e tipo de sintagma preposicional debe seguir a un verbo determinado, etc.

Al incluir la gesti�on de rasgos, se restringen las cadenas consideradas gramaticalmente

correctas: deben cumplir nuevas condiciones, como, por ejemplo, varias palabras deben

concordar entre s��. Esto facilita el an�alisis del lenguaje natural, ya que reduce el grado de

sobregeneraci�on, es decir, el conjunto de cadenas consideradas gramaticalmente correctas

por un analizador, pero que realmente no lo son.

Para poder considerar estas restricciones es necesario ampliar la cantidad de informa-

ci�on del sistema: a cada palabra no solamente se le asignan la o las categor��as gramaticales

correspondientes, sino que se le debe asociar su conjunto o estructura de rasgos. As��, la

palabra casa tiene 3 entradas en el diccionario, una como nombre femenino singular, otra

como verbo en presente de indicativo, tercera persona del singular y otra como verbo en

imperativo, segunda persona del singular.

Las reglas tambi�en se deben modi�car para incluir las restricciones, por ejemplo:

SN (gen g num n) ! art (gen g num n) nomb (gen g num n)

Mientras que anteriormente, sin las restricciones de rasgos, se aceptaban como secuen-

cias v�alidas aquellas formadas por cualquier art��culo seguido por cualquier nombre (por

ejemplo, las ni~no), ahora se exige que concuerden en g�enero y n�umero, por lo cual, a la

palabra las s�olo le pueden seguir nombres femeninos plurales.

La gesti�on de rasgos puede ser de gran ayuda en la predicci�on de palabras, ya que res-

tringe mucho m�as las palabras v�alidas, aunque exige una mayor cantidad de informaci�on,

tanto en las reglas como en el diccionario, y una mayor complejidad en el procesamiento.

La gesti�on de rasgos puede a~nadirse a cualquiera de las gram�aticas vistas anteriormente.

2.2.3.1.6 Gram�aticas probabil��sticas

Es com�un que un analizador encuentre varias posibles maneras de derivar un determi-

nado fragmento de texto dado un conjunto de reglas. Aunque la interpretaci�on v�alida est�e
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perfectamente clara para quien escribe, el analizador no dispone de informaci�on su�ciente

para deshacer la ambig�uedad.

P. ej.: ser fnombre, verbog humano fadjetivo, nombreg

Para elegir una de las interpretaciones, es necesaria informaci�on adicional que permita

seleccionar cu�al de ellas es la correcta. Una forma de hacerlo es a~nadir probabilidades a

las reglas, indicando la prioridad que se debe dar a cada una ante un con
icto: de esta

forma es posible tener una idea de cu�al es la interpretaci�on m�as probable (esto no garan-

tiza la correcci�on de la soluci�on, sino que asegura el acierto en un porcentaje mayor de

ocasiones). En [Pala99a] y [Pala98a] mostramos la formulaci�on b�asica para el tratamiento

probabil��stico a aplicar. Conviene mantener todas las interpretaciones durante todo el

an�alisis, hasta que, en alg�un punto de la frase, la categor��a de la palabra escrita invalide

alguna de ellas.

Se han mostrado diversos tipos de gram�aticas formales y las modi�caciones que se

pueden realizar para que soporten fen�omenos adicionales. Este tipo de gram�aticas se puede

utilizar en la predicci�on de palabras si est�a disponible un modelo adecuado (su�cientemente

completo) del castellano. Para ello se averigua qu�e reglas est�a utilizando el usuario en cada

momento y se predicen palabras que cumplan dichas reglas.

Los analizadores son los sistemas que averiguan las reglas que cumple una frase deter-

minada, por lo cual, para predecir se necesitar�a un analizador que sea capaz de procesar

la parte escrita de la frase en curso y predecir palabras correctas seg�un la gram�atica dis-

ponible. A continuaci�on se explican diversos analizadores y su posible aplicaci�on para la

predicci�on de palabras.

2.2.3.2 Analizadores

Los analizadores (parsers) son sistemas encargados de comprobar si una oraci�on es correcta

con respecto a una determinada gram�atica y de entregar informaci�on sobre su estructura.

Los analizadores correspondientes a cada tipo de gram�atica (tipo 0, independiente del

contexto, etc.) son diferentes, tanto m�as complejos cuanta mayor sea la 
exibilidad de

la gram�atica. Adem�as, es posible construir diferentes analizadores para cada tipo de

gram�atica, cada uno utilizando una estrategia de an�alisis distinta:

1. Analizador de estrategia descendente (top-down parser): parte del s��mbolo inicial de

la gram�atica (S: sentence) e intenta reescribirlo aplicando las reglas gramaticales

hasta encontrar una combinaci�on de reglas que se corresponda con la estructura de

la entrada. Dependiendo del orden en el que se realiza la reescritura de cada s��mbolo,

es posible seguir dos estrategias:

(a) b�usqueda en profundidad (depth �rst strategy): es aquella que intenta reescribir

cada s��mbolo no terminal hasta que llega a los s��mbolos terminales antes de

seguir con otro s��mbolo,

(b) b�usqueda en anchura (breadth �rst strategy): es aquella en la que se van rees-

cribiendo todos simult�aneamente.

Ambas aproximaciones encuentran la soluci�on, pero var��a el orden de b�usqueda.
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2. Analizador de estrategia ascendente (bottom-up parser): parte de la secuencia de

s��mbolos que forma la frase y asocia sus valores a la parte derecha de las reglas, para

obtener la parte izquierda de aquellas reglas que se cumplan. Este proceso se aplica

recursivamente hasta llegar al s��mbolo inicial (S u O).

Otra posible clasi�caci�on, dependiendo del orden en el que se analizan los datos de

entrada, ser��a:

1. De izquierda a derecha: se analiza la frase comenzando por los s��mbolos de la parte

izquierda, avanzando hacia la derecha.

2. De derecha a izquierda: se analiza en orden inverso a la anterior.

En las siguientes secciones se explican diferentes ejemplos de analizadores para algunas

de las gram�aticas vistas previamente.

2.2.3.2.1 Aut�omatas

Con respecto a los aut�omatas o m�aquinas de estados, hay discrepancia en la biblio-

graf��a sobre si considerarlos gram�aticas por s�� mismos (por ejemplo, en [Alle94]) o anali-

zadores de las gram�aticas formales (como se indica en [Alfo90]). Existen diferentes tipos

de aut�omatas, con potencias expresivas diferentes, por lo cual, si se decide considerarlos

analizadores, basta elegir para cada gram�atica la m�aquina de estados con potencia expre-

siva equivalente: por ejemplo, para las gram�aticas regulares se utiliza un aut�omata �nito

y para gram�aticas de tipo 0 se puede utilizar una M�aquina de Turing. A continuaci�on, se

muestran varios tipos de aut�omatas y, adem�as, c�omo se pueden ampliar para aumentar su

potencia y soportar los fen�omenos vistos anteriormente, como la concordancia.

Las m�aquinas de estados �nitos consisten en un conjunto de nodos o estados unidos

por arcos etiquetados. Se comienzan a recorrer por el estado inicial y, a partir de �el,

se avanza por el camino indicado por los arcos: si en un estado determinado la entrada

coincide con la etiqueta de alguno de los arcos de salida del nodo, se avanza hacia el nodo

apuntado por dicho arco y as�� hasta el �ultimo. Si en un estado determinado la categor��a

no coincide con la etiqueta de ninguno de sus arcos de salida se interrumpe el recorrido.

Se pueden aplicar a la predicci�on de palabras etiquetando los arcos con categor��as

gramaticales. Las entradas al sistema son las categor��as de las palabras ya escritas y las

categor��as a predecir son las etiquetas de los arcos de salida del nodo en el que se encuentre

la m�aquina, ya que son las transiciones v�alidas. En este caso (etiquetando los arcos con

categor��as), las m�aquinas de estados �nitos tienen la misma potencia expresiva que las

gram�aticas regulares.

Con la red de la �gura 2.1 se modelan todos los sintagmas nominales que consisten

en un art��culo seguido por un n�umero indeterminado de adjetivos (o ninguno), m�as un

nombre, m�as uno o m�as adjetivos.

Para conseguir la potencia expresiva de las gram�aticas independientes del contexto, es

necesario incluir la noci�on de recursividad. Las redes de transiciones recursivas (recursive
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Figura 2.1: Ejemplo de m�aquina de estados �nitos.

transition networks, RTN) son m�aquinas de estados en las cuales los arcos de la red pueden

estar etiquetados, no s�olo con categor��as, sino con saltos a otras redes o, incluso, a ella

misma.

Figura 2.2: Ejemplo de red de transiciones recursivas.

Con la red de la �gura 2.2 se modelan todos los sintagmas nominales que consisten

en un art��culo seguido por un n�umero indeterminado de adjetivos (o ninguno), m�as un

nombre, m�as un sintagma preposicional, Sprep, que es el s��mbolo no terminal modelado

por la red de la parte inferior de la �gura.

Las redes de transiciones aumentadas (augmented transition networks, ATN), son re-

des de transiciones recursivas, en las cuales, adem�as, se tienen en cuenta las restricciones

de concordancia, por lo cual tienen la misma potencia expresiva que las gram�aticas in-

dependientes del contexto aumentadas. En ese caso, para cambiar de estado no s�olo se

considera la categor��a de cada palabra, sino las restricciones de concordancia impuestas a

las estructuras de rasgos que acompa~nan a cada categor��a.

El sintagma nominal del ejemplo de la �gura 2.3 es muy sencillo, un art��culo seguido

por un nombre, aunque se han a~nadido restricciones de concordancia, de forma que, para

avanzar por el arco 2, es necesario que los rasgos del nombre concuerden con los del art��culo

del arco 1. Esto asegura, por ejemplo, que a un art��culo masculino singular (el) le sigue un

nombre masculino singular. Para obtener m�as informaci�on v�eanse [Bate78] y [Wood69].

En [Vand91] se puede encontrar una aproximaci�on al uso de ATN para predicci�on de

palabras.
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Figura 2.3: Ejemplo de red de transiciones aumentadas.

2.2.3.2.2 Analizador de Earley

Un analizador de Earley es un analizador de tipo chart (chart parser) para gram�aticas

independientes del contexto que realiza un an�alisis de arriba a abajo. Una descripci�on

detallada del algoritmo se puede encontrar en [Earl70].

Por el procedimiento que utiliza, recorre la entrada una sola vez, optimizando el an�alisis

y, adem�as, es capaz de mantener en paralelo todas las posibles interpretaciones del frag-

mento de texto analizado, eliminando caminos solamente cuando aparece una categor��a

gramatical no esperada por la regla.

En [Gara94a] se explica la aplicaci�on de un analizador de Earley a la predicci�on de

palabras, utilizando una gram�atica independiente del contexto con informaci�on proba-

bil��stica.

2.2.3.3 Tipolog��a de errores en el an�alisis del lenguaje natural

Uno de los problemas a resolver en un analizador es el procedimiento a seguir cuan-

do falla el an�alisis, es decir, en las situaciones en las cuales la frase escrita no sigue la

gram�atica.

Estas situaciones anulan al analizador y, si no se implementan mecanismos alternativos,

interrumpen el an�alisis hasta que comience la siguiente oraci�on (en el siguiente punto),

degradando en gran medida el rendimiento del sistema total. Por esto es muy importante

incluir mecanismos de recuperaci�on de errores en el algoritmo de an�alisis. La tipolog��a de

errores a tratar es la siguiente:

1. Inserci�on de palabras desconocidas en el texto: cuando en el texto a analizar hay

una palabra que no est�a incluida en el diccionario (por ser muy poco frecuente,

muy t�ecnica, un neologismo, una falta de ortograf��a etc.). El analizador no puede

averiguar a qu�e categor��a pertenece y el an�alisis se detiene.

2. La palabra es conocida, pero ninguna de sus categor��as gramaticales es esperada por

ninguna regla, bien por falta de cobertura de la gram�atica (por muy completa que

sea la gram�atica es muy dif��cil cubrir el 100% de los casos) o porque la frase no sea

gramaticalmente correcta. En [Kong95] se puede encontrar la siguiente clasi�caci�on

de errores:

(a) Errores de sustituci�on: una de las palabras de la frase tiene una categor��a

diferente a la esperada, pero todas las dem�as coinciden con la secuencia de la
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regla.

(b) Errores de inserci�on: en un punto de la frase se intercala una palabra, pero el

resto de la secuencia de categor��as sigue la regla.

(c) Errores de borrado: se elimina una palabra de la secuencia v�alida.

2.2.4 Gram�aticas de uni�caci�on

Es una generalizaci�on del empleo de los rasgos, como se explica en [Cald88] y [Cald87].

En las gram�aticas explicadas en las secciones anteriores, los rasgos s�olo se emplean en las

redes de transici�on aumentadas y en las gram�aticas formales aumentadas y restringen los

conjuntos o estructuras de rasgos que acompa~nan a la categor��a gramatical. Sin embargo,

el uso de los rasgos puede ser generalizado hasta eliminar el resto de la estructura formal

y considerar la gram�atica entera como un conjunto de restricciones entre estructuras de

rasgos.

Como se explica en [Alle94], las gram�aticas de uni�caci�on se basan en las siguientes

relaciones entre estructuras de rasgos:

1. Extensi�on: se dice que la estructura de rasgos F1 extiende o es m�as restrictiva que

otra estructura de rasgos F2 si todos los valores de rasgos de F1 est�an especi�cados

(y tienen el mismo valor) en F2. P. ej.: F1 = (Categor��a: verbo, Lema: llorar)

extiende la estructura de rasgos F2 = (Categor��a: verbo) ya que F1 incluye el rasgo

Categor��a: verbo y a~nade Lema: llorar, siendo m�as restrictiva que F2.

2. Uni�caci�on: dos estructuras de rasgos se pueden uni�car, si hay otra estructura que

sea extensi�on de ambas (es decir, si no tienen rasgos contradictorios). P. ej. no se

pueden uni�car F1 = (Persona: 3, N�umero: singular) F2 = (Persona: 3, N�umero:

plural) ya que contienen los rasgos N�umero: singular y N�umero: plural, que no son

uni�cables.

El uni�cador m�as general es la estructura de rasgos m��nima que sea extensi�on de 2

estructuras de rasgos.

Si las operaciones utilizadas para gestionar la concordancia se ampl��an, extendi�endose

para controlar todas las relaciones de la gram�atica, se obtiene una gram�atica de uni�caci�on.

P. ej.: seg�un una gram�atica formal, una posible regla que modela la exigencia de un

sintagma nominal por parte de los verbos transitivos es: SPred ! verbo nombre. Una

gram�atica de uni�caci�on expresa esta relaci�on con rasgos, para lo cual es necesario asignar

al verbo un rasgo m�as, que es \necesito un objeto directo" y a los nombres el rasgo

\puedo ser objeto directo", que concuerda con el anterior. A partir de este momento todo

se controla por concordancias, haciendo innecesaria la regla.

El problema fundamental para utilizar esta gram�atica para predecir palabras es ges-

tionar el orden, ya que ser��a necesario codi�car esa informaci�on mediante rasgos, porque

a priori no est�a controlada por la gram�atica.
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2.2.5 Gram�aticas basadas en marcos de subcategorizaci�on

Los marcos de subcategorizaci�on son las distintas estructuras sint�acticas que un verbo

admite: qu�e complementos acepta, formas impersonales, formas re
exivas, combinaciones

de sintagmas nominales y/o preposicionales, etc.

Los complementos asociados al verbo son argumentos. Existen, adem�as, adjuntos, que

son los complementos adverbiales, que se pueden aplicar a todos los verbos, porque s�olo

modi�can las circunstancias. Conociendo exactamente los argumentos que puede tomar

cada verbo, se puede predecir con mucha mayor precisi�on, aunque puede no resultar muy

restrictivo si no proporciona informaci�on sobre orden o si alg�un complemento aparece antes

que el propio verbo, por ejemplo.

2.2.6 Gram�aticas asociativas por la izquierda

Analizan la frase de izquierda a derecha, como se explica en [Haus87]. La gram�atica est�a

compuesta por un conjunto �nito de reglas de la forma:

ri : [C1 C2] ! [rpi C3]

donde:

ri = regla n�umero i.

C1 = principio de cadena (la parte analizada de la cadena en curso).

C2 = nuevo elemento (el siguiente elemento que se debe analizar).

rpi = paquete de reglas que hay que aplicar en el siguiente paso.

C3 = nuevo principio de cadena (se obtiene de forma recursiva a partir de C1 y C2).

Es decir, una gram�atica asociativa por la izquierda utiliza un conjunto �nito de reglas

que se aplican a un principio de cadena y a un nuevo elemento, para obtener el nue-

vo principio de cadena y el nuevo conjunto de reglas que se deben aplicar. El 
ujo de

control/orden lo forman las reglas. El proceso sigue hasta que se encuentre una regla

que no pueda aplicarse porque no se cumplen los requisitos (falla el an�alisis: la frase no

es gramaticalmente correcta) o cuando se llega a la regla �nal sin m�as elementos para

procesar.

En [Gome94] se muestra el uso de las gram�aticas asociativas por la izquierda para

describir lenguajes naturales. Adem�as, se indica que se ha escrito una gram�atica del cas-

tellano con la cual se han formalizado ciertos fen�omenos ling�u��sticos, como son la valencia,

la concordancia y el orden de las palabras.

Su posible uso en algoritmos de predicci�on de palabras se basa en el an�alisis de la parte

escrita de la frase en curso, tom�andolo como principio de la cadena. Los nuevos elementos

se a~naden al an�alisis a medida que se escriben y se predicen las palabras cuya categor��a

pertenece a las esperadas por cualquiera de las reglas que se pueden aplicar en ese punto.
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2.3 Interfaces adaptativas orientadas a usuarios con disca-

pacidad

A continuaci�on, se muestran los criterios generales de dise~no de interfaces de usuario,

para pasar posteriormente a considerar las restricciones impuestas por las personas con

discapacidades f��sicas y, por �ultimo, a la inclusi�on de mecanismos adaptativos en la interfaz.

2.3.1 Criterios generales de dise~no de interfaces de usuario

En esta secci�on se muestran los criterios generales de dise~no de las aplicaciones que son

utilizadas con los dispositivos de entrada y salida convencionales: pantalla, teclado, impre-

sora, etc. Aunque estos criterios son aplicados tambi�en en el dise~no de las interfaces orien-

tadas a personas con alguna discapacidad, �estas �ultimas requieren un dise~no espec���co,

debido a las restricciones adicionales impuestas por las necesidades del usuario.

Los criterios que se deben utilizar para mejorar la interfaz de entrada se basan en

un buen dise~no de los men�us, ya que la pr�actica totalidad de los programas los emplean

en alg�un momento. Un sistema de men�us bien construido permite al usuario crear los

modelos mentales adecuados sobre manejo del programa que le permitan el acceso f�acil a las

opciones de los men�us, reduciendo la carga cognitiva necesaria para utilizar la aplicaci�on:

la memoria, el esfuerzo, etc.

Los tres aspectos fundamentales que se deben considerar en el dise~no de los men�us son

la organizaci�on, el ahorro de recursos y la comunicaci�on:

1. La correcta organizaci�on de los men�us sirve para dar al usuario una estructura

conceptual del programa consistente y clara. La consistencia debe darse tanto a

nivel interno del programa (por ejemplo, las opciones que realicen acciones similares

deben tener el mismo aspecto y estar situadas cerca), como a nivel externo (utilizando

en los iconos im�agenes f�acilmente reconocibles seg�un las convenciones culturales o

los mismos que se utilizan en otros programas o incluso en el mundo real, como, por

ejemplo, utilizar el icono de una impresora para indicar imprimir).

La disposici�on de las opciones en los men�us tambi�en debe hacerse de forma cuida-

dosa, en matrices horizontales, verticales o rectangulares, sin presentar al usuario

demasiadas opciones en cada momento, puesto que necesitar��a emplear demasiado

tiempo en leer y analizar todas las alternativas hasta encontrar la adecuada.

Tambi�en es importante el criterio seg�un el cual se decide la agrupaci�on de opciones

en los men�us: se deben colocar en un mismo men�u los elementos relacionados y

separar los no relacionados. Por ejemplo, en un editor de texto, las opciones cortar,

copiar o pegar deben estar en el mismo men�u. Del mismo modo, al ser acciones de

edici�on, pertenecen al men�u edici�on.

2. Adem�as de la organizaci�on de los men�us, es importante dar toda la funcionalidad

del programa con los m��nimos recursos posibles. Son importantes conceptos como la

simplicidad (incluir s�olo los elementos importantes para la comunicaci�on), la clari-

dad (utilizar elementos con signi�cado no ambiguo), la distinci�on entre las diferentes
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propiedades de los elementos, el �enfasis que se debe dar a los elementos m�as impor-

tantes o la eliminaci�on de redundancias. La jerarqu��a de los men�us cobra aqu�� una

gran importancia, dividiendo la funcionalidad del programa en grupos y subgrupos,

proporcionando una visi�on simple y clara al usuario �nal.

3. Otro factor importante es la facilidad con la que el usuario obtiene la informaci�on

sobre la funcionalidad de un men�u. Algunas de las estrategias utilizadas para la

comunicaci�on �optima de informaci�on son: uso de formatos f�aciles de identi�car y

capaces de captar la atenci�on del usuario y el uso moderado de diferentes tipos y

tama~nos de letra en las opciones (3 como m�aximo) y de combinaciones adecuadas

de colores.

Estos criterios, que se aplican en las interfaces de usuario convencionales, deben tenerse

especialmente en cuenta en las interfaces de los programas para personas con discapacidad

f��sica, ya que la interacci�on usuario-programa en este caso puede ser particularmente dif��cil,

agravando las consecuencias de un mal dise~no.

2.3.2 Dise~no de interfaces de usuario orientadas a personas con disca-
pacidad f��sica

El dise~no de estas interfaces est�a condicionado fundamentalmente por las necesidades de

los usuarios, que tienen problemas, m�as o menos graves, con los dispositivos f��sicos con-

vencionales (rat�on, teclado, discos, etc.). Dependiendo del tipo y grado de la discapacidad

f��sica, puede que para la persona sea muy dif��cil o incluso imposible utilizar algunos de

estos dispositivos o, incluso, todos. En [Cand97] se muestra un completo conjunto de

ayudas para el acceso al ordenador de personas con diferentes discapacidades. En la nor-

ma [AENO98a] se pueden encontrar los requisitos que debe cumplir el soporte f��sico del

sistema (botones, reguladores de sonido o luminosidad, perif�ericos, etc.) para que una

persona con problemas f��sicos pueda utilizarlo, bien directamente o con la asistencia de

alguna ayuda t�ecnica.

Una vez seleccionado el dispositivo f��sico alternativo que resulte m�as adecuado para la

persona, es necesario modi�car la interfaz de la aplicaci�on para permitir el acceso a toda

su funcionalidad con los recursos que el usuario pueda manejar. Por ejemplo, si s�olo es

posible utilizar teclado, hay que asegurar que ninguna opci�on exige el uso de rat�on. Al

contrario, si no se puede utilizar el teclado, todo debe ser accesible con el rat�on, lo cual

implica, entre otras cosas, a~nadir al sistema un simulador de teclado en pantalla.

Los casos anteriormente mencionados son especialmente favorables (considerando la

existencia de una discapacidad f��sica), ya que permiten acceso directo a las opciones, con

teclado o con rat�on y con ellos pueden conseguirse velocidades medianamente r�apidas.

Si la discapacidad es m�as severa, es posible que el usuario no pueda manejar ni el

teclado ni el rat�on, porque su movimiento controlado sea m��nimo, como, por ejemplo, el

movimiento de un dedo, la rodilla, la respiraci�on o el cuello. En estos casos, el usuario

solamente puede manejar un pulsador y necesita una interfaz que incluya barrido de las

opciones para su acceso. La interacci�on con estas interfaces es especialmente lenta, por

la propia naturaleza del barrido, y hace necesario un dise~no de la interfaz muy cuidadoso
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y el empleo de las t�ecnicas m�as so�sticadas a nuestro alcance para intentar acelerarla:

situaci�on de las opciones de forma �optima, caracteres a~nadidos autom�aticamente en la

escritura, diferentes modalidades de barrido, etc.

Adem�as, una persona con discapacidad f��sica puede tener otro tipo de problemas,

auditivos o visuales, que hagan necesaria la modi�caci�on de la interfaz para adaptarse

tambi�en a esta nueva condici�on. Por ejemplo, las personas con problemas graves de visi�on

necesita realimentaci�on auditiva de todo lo que se muestre en pantalla y las personas con

problemas auditivos necesitan que se les muestren en pantalla todos los mensajes sonoros

que emita el sistema. En la norma [AENO98b] se pueden encontrar los requisitos que

deben cumplir las aplicaciones para poder ser utilizadas por personas con problem�atica

muy diversa.

En la actualidad, la accesibilidad de las aplicaciones inform�aticas es un tema que est�a

siendo ampliamente debatido, como lo demuestra la diversidad de recomendaciones que

est�an surgiendo en las principales empresas de programaci�on, v�eanse, por ejemplo, las

recomendaciones de dise~no accesible de Microsoft [Micr99], IBM [IBM00] o SUN [Berg00].

Las normas [AENO98a] y [AENO98b] son las primeras normas mundiales de accesibilidad

a las plataformas inform�aticas, y han sido desarrolladas en el AEN/CTN139/SC8/GT1

de AENOR, del que forma parte la autora de esta tesis.

2.3.3 Interfaces adaptativas

Adem�as de las soluciones planteadas para cada discapacidad, se pueden considerar en el

dise~no de la interfaz una serie de estrategias que tambi�en tienen como efecto acelerar y

facilitar el acceso a la funcionalidad del programa, dando lugar a una interfaz adaptativa.

La adaptabilidad consiste en introducir un cierto grado de inteligencia en la interfaz

que analiza las interacciones del usuario. Tras este an�alisis, se proponen modi�caciones

de la interfaz de forma que los accesos sean �optimos: que las opciones m�as utilizadas sean

m�as c�omoda y r�apidamente accesibles y que el usuario necesite realizar un esfuerzo menor

para llevar a cabo las acciones habituales. En [Lang97], [Lang99a] y [Suka92] se pueden

encontrar las estrategias utilizadas para construir una interfaz adaptativa y los tipos de

adaptaciones que pueden realizarse, como, por ejemplo:

� Modi�caci�on de la posici�on de las opciones en men�us y cuadros de di�alogo.

� Elaboraci�on autom�atica de macros que ejecutan las acciones m�as comunes del usua-

rio.

� Agentes de ayuda que observan las actuaciones del usuario y le sugieren la forma

�optima de realizar las tareas.

Los cambios en la interfaz modi�can la interacci�on con la aplicaci�on, lo que puede

producir rechazo por parte del usuario. Es necesario introducir m�etodos que permitan al

usuario controlar dichos cambios, pudiendo aceptar o rechazar las adaptaciones. Adem�as,

es previsible un tiempo de adaptaci�on a la nueva interfaz, durante el cual su utilizaci�on

puede no ser �optima y pueden cometerse un n�umero de errores superior al normal. Supera-

da esta fase, los estudios te�oricos sobre el uso de la interfaz (si este se mantiene homog�eneo)
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muestran que mejora el rendimiento, tanto en velocidad como en n�umero de interaccio-

nes necesarias. En [Lang98] se presentan los factores a considerar en la evaluaci�on de las

interfaces adaptativas y se plantea te�oricamente c�omo llevar a cabo dicha evaluaci�on.

El concepto de interfaz adaptativa no est�a ligado a programas para personas con dis-

capacidad, aunque puede resultar especialmente importante en estos casos, debido a la

trascendencia de un mal dise~no de la interfaz, que puede reducir signi�cativamente la

velocidad de escritura, comunicaci�on, etc., del usuario.

2.4 Evaluaci�on

La evaluaci�on de los efectos de la predicci�on de palabras puede hacerse desde dos puntos

de vista: cualitativa y cuantitativamente.

2.4.1 Evaluaci�on cuantitativa

La evaluaci�on cuantitativa consiste en un estudio de los resultados de la predicci�on, evalua-

dos fundamentalmente respecto a dos criterios: esfuerzo y tiempo te�oricamente ahorrados

al usuario. Por supuesto, son estudios del m�aximo bene�cio que la predicci�on de palabras

puede producir, ya que suponen un aprovechamiento m�aximo de sus posibilidades (usuario

perfecto). Sin embargo son muy �utiles ya que una mejor calidad de la predicci�on produce

mejores resultados para todos los usuarios.

Otras posibles medidas a realizar son, por ejemplo, la cantidad de palabras correcta-

mente predichas y el n�umero de letras antes de que fueran predichas o la in
uencia de

m�etodos auxiliares de predicci�on, como puede ser el empleo de �ltros para eliminar las

palabras que ya se hayan mostrado al usuario y se hayan rechazado o el ahorro producido

por a~nadir autom�aticamente un espacio y la primera letra may�uscula tras un punto.

La evaluaci�on cuantitativa puede ser realizada autom�aticamente, contabilizando los

par�ametros que re
ejan el esfuerzo (n�umero de pulsaciones) y el tiempo (considerando

barrido autom�atico y una determinada interfaz). Estos par�ametros se miden para distintas

con�guraciones: con y sin predicci�on de palabras, variando la combinaci�on de m�etodos de

predicci�on que se consideran, etc., hasta conseguir averiguar la combinaci�on �optima. Por

supuesto, �esta es la combinaci�on �optima te�orica, ya que al con�gurar un sistema para

un usuario, se deben tener en cuenta otras consideraciones: por ejemplo, un m�etodo

de predicci�on que almacene y prediga las palabras nuevas es totalmente contraproducente

para un ni~no aprendiendo a escribir y que comete muchas faltas de ortograf��a. En [Pala99b]

describimos los factores a tener en cuenta a la hora de evaluar de forma autom�atica la

predicci�on de palabras.

2.4.2 Evaluaci�on cualitativa

La evaluaci�on cualitativa consiste en un estudio exhaustivo de la calidad de los textos

generados con y sin predicci�on de palabras. Para ello es necesario establecer unos criterios

que permitan juzgar la calidad del texto generado (n�umero de faltas de ortograf��a, n�umero
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de palabras nexo utilizadas, n�umero de frases gramaticalmente correctas, etc.). Estos

criterios son diferentes para cada usuario, dependiendo de su discapacidad particular: si

tiene un problema f��sico, se valora m�as la aceleraci�on, mientras que si el problema es

ling�u��stico, es m�as importante que la palabra predicha sea correcta, procedente de un

diccionario seguro, como se explica en [Morr98].

Entre los esfuerzos realizados a nivel internacional para evaluar de forma cualitativa

la in
uencia de la predicci�on en la escritura, en [Magn97a] y [Magn97b] se muestran los

resultados de un estudio sobre su in
uencia, tanto en el plano ling�u��stico, como de ahorro

de tiempo y de pulsaciones necesarias para escribir un texto. En �el se puede apreciar que

el n�umero de errores producidos al escribir un texto con predicci�on es mayor que sin ella,

cuando el usuario est�a escribiendo texto que le es dictado. Sin embargo es menor cuando

est�a escribiendo libremente.

Por otra parte, se muestran los resultados de una prueba de lectura, evaluando la

impresi�on general producida por el texto a los lectores. Dicha impresi�on es ligeramente

peor en los textos escritos utilizando la predicci�on de palabras, posiblemente porque los

usuarios no corrigen las palabras incorrectamente escritas. Sin embargo, los usuarios

pre�eren escribir asistidos por la predicci�on, porque les resulta m�as f�acil.

Adem�as de los efectos de la predicci�on sobre la calidad del texto escrito, tambi�en

es importante el punto de vista del usuario �nal, es decir, la valoraci�on subjetiva de la

persona que utiliza el sistema: si le facilita la tarea de escribir, si aumenta su con�anza

en la calidad de su texto, o si pre�ere no utilizarlo, por el mayor esfuerzo requerido para

escribir (aumento de carga cognitiva).

2.5 Sistemas que utilizan predicci�on de palabras

A continuaci�on, se hace una presentaci�on de diversos sistemas actuales que utilizan predic-

ci�on de palabras, sus m�etodos de predicci�on y sus caracter��sticas. La mayor parte de ellos

son programas que muestran ventanas que se superponen al procesador de texto habitual

y que contienen solamente listados con las palabras predichas. Otras herramientas son

m�as completas (editores o procesadores de texto) e incluyen emuladores de teclado para

utilizar con el rat�on (acceso directo) o que implementan barrido autom�atico, para poder

ser utilizadas con pulsadores.

Estos sistemas son comerciales y el acceso a la informaci�on espec���ca de cada uno est�a,

l�ogicamente, restringido a la que sus desarrolladores y distribuidores publican. La escasez

de informaci�on en algunos casos puede limitar el rigor deseado en la presentaci�on.

2.5.1 Aurora 3.0

Aurora 3.0 es un programa para Windows c
 comercializado por Aurora Systems, que

incluye predicci�on de palabras. La aplicaci�on muestra una ventana que aparece en la

parte superior derecha de la pantalla, con el listado de palabras predichas, como se puede

ver en la �gura 2.4. Se puede utilizar con la mayor��a de los programas de procesamiento

de texto.
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Figura 2.4: Pantalla principal de Aurora.

Para predecir utiliza m�etodos estad��sticos. Su diccionario consta de 100.000 entradas

y gestiona su�jos para modi�car la terminaci�on de las palabras. Adem�as, est�a incluida la

posibilidad de predecir macros. Puede encontrarse m�as informaci�on en [Auro99].

2.5.2 Co:Writer

Seg�un [CoWr97] y [CoWr00], Co:Writer (Don Johnston, Inc.) es un programa tanto pa-

ra Windows c
 como para Apple Macintosh c
, que puede trabajar con cualquiera de sus

procesadores de texto. Consiste en una aplicaci�on que muestra un listado de palabras

predichas, dise~nada para ayudar a personas con diferentes grados de discapacidad, f��sica

o ling�u��stica (dislexia u otras di�cultades del lenguaje).

Con respecto a la predicci�on de palabras, incluye 3 diccionarios de ingl�es brit�anico,

de 2000, 10000 y 40000 palabras que utiliza para predecir. La elecci�on entre uno u otro

depende de la edad y capacidad del usuario. Gestiona un diccionario personal donde

cada usuario puede a~nadir sus propias palabras: nombres propios de amigos, t�erminos

espec���cos, etc. Incluye barrido autom�atico y puede manejar dispositivos de entrada tales

como pulsadores y teclados alternativos. La salida de voz permite trabajar y comunicarse

desde el ordenador a las personas con problemas de fonaci�on.

2.5.3 EZ Keys

EZ Keys es un programa de Words+, Inc. para Windows c
, que apoya en la escritura y

comunicaci�on a usuarios con capacidad para leer y escribir con las siguientes t�ecnicas:

� Predicci�on de palabras, situada en una lista especialmente dise~nada para minimizar

la b�usqueda visual y el tiempo de decisi�on que el usuario necesita para seleccionar

una palabra. Como se explica en [Lawr98], para ello se limita la lista a un m�aximo

de seis palabras (es con�gurable) y se muestran ordenadas alfab�eticamente en dos

grupos de tres palabras cada uno. Adem�as, mantiene ciertos c�odigos para obtener

r�apidamente palabras que no est�en en la lista: por ejemplo, la palabra that puede

ser siempre obtenida tecleando t y 2. Los usuarios son capaces de aprenderse estos

c�odigos para muchas palabras, acelerando la comunicaci�on.

� Expansi�on de abreviaturas: el usuario escribe una serie de letras que se expanden en

una palabra mucho mayor, una frase o un mensaje de voz.
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� Frases pregrabadas, que dan espontaneidad y rapidez. Son especialmente importantes

al principio de la comunicaci�on. El usuario puede crear, almacenar (por categor��as)

y enviar a la salida de voz cualquiera de los mensajes con solamente 4 pulsaciones.

� S��ntesis de voz, que permite leer documentos y mejorar la comunicaci�on.

� Control de entrada con un emulador de rat�on.

2.5.4 PAL

PAL (Predictive Adaptive Lexicon) es un sistema desarrollado en la Universidad de Dun-

dee para ayudar a personas con discapacidad f��sica y/o ling�u��stica, como se describe en

[Morr92], [Newe92], [Swif87a] y [Swif87b].

La aplicaci�on muestra una ventana superpuesta a los programas Windows c
, con una

lista de cinco palabras como m�aximo. Dichas palabras dependen de las letras que se

han escrito de la palabra en curso. Si una palabra no est�a en el diccionario es necesario

escribirla por completo. A partir de ese momento se introduce en un diccionario del usuario

y se predice en ocasiones posteriores. Se pueden generar diferentes diccionarios de usuario

para distintos temas.

En la actualidad, seg�un [PAL00], se est�a introduciendo informaci�on gramatical para

incluir informaci�on de toda la frase escrita al predecir. La adaptaci�on al estilo del usuario

se realiza actualizando las frecuencias de las reglas m�as utilizadas. Adem�as, es posible

predecir frases cortas.

2.5.5 PredictAbility

Figura 2.5: Pantalla principal de PredictAbility.

PredictAbility (distribuido por Inclusive Technology Ltd.) es un programa de predic-

ci�on de palabras dise~nado para trabajar con cualquier aplicaci�on que acepte texto como

entrada, p. ej., editores o procesadores de texto. El usuario puede modi�car su apariencia,

tanto el tama~no de letra como el color y n�umero de palabras predichas. Una de las posibles

con�guraciones se muestra en la �gura 2.5.
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Con respecto a la predicci�on de palabras, permite crear diccionarios a partir de �cheros,

as�� como borrar palabras de diccionarios existentes, para adaptarse r�apidamente al usuario,

como se describe en [Pred99].

2.5.6 Predice

Predice es una aplicaci�on de ayuda a la escritura y comunicaci�on para personas con pro-

blem�atica muy diversa. Se ha implementado en el Laboratorio de Tecnolog��a de Rehabi-

litaci�on (LTR), habi�endose convertido en uno de los sistemas de ayuda a la escritura de

m�as amplia difusi�on en nuestro pa��s. Su desarrollo puede ser seguido, desde 1992 hasta

la actualidad, en [Vall92], [Pala94], [Meri98], [Rodr98], [Sani99] y [Garc00]. El Centro

Estatal de Autonom��a Personal y Ayudas T�ecnicas (CEAPAT), perteneciente al Instituto

de Migraciones y Servicios Sociales (IMSERSO) se encarga de su distribuci�on.

Tiene varios modos de funcionamiento: por una parte, puede ser utilizado como editor

de texto, teniendo las opciones usuales de manejo de �cheros, impresi�on de texto, etc.,

como puede verse en su pantalla principal, mostrada en la �gura 2.6. En [Pala95] se

describe su funcionamiento.

Por otra parte, se puede utilizar como comunicador, para lo cual incorpora una base

de datos de mensajes pregrabados por el usuario, a los que se accede con un sistema

de b�usqueda por palabras clave, incluyendo adem�as informaci�on probabil��stica. Con este

sistema, el usuario almacena sus propios mensajes, que aparecen en pantalla cuando se

escriben una o m�as palabras contenidas en ellos. Al mismo tiempo existe la posibilidad

de escribir cualquier texto nuevo y de enviar a la salida de voz lo que est�e escribiendo.

Figura 2.6: Pantalla principal de Predice.

Est�a preparado para ofrecer la m�axima 
exibilidad de entrada posible, de forma que

pueda adaptarse a gran variedad de necesidades de usuario. Es posible utilizarlo con uno

o dos pulsadores (con barrido de las distintas opciones, tanto autom�atico como manual),

rat�on, palanca de control (joystick) o teclado.

Incluye predicci�on de las palabras, terminaciones o expresiones m�as probables. Al

principio de cada sesi�on, la predicci�on se lleva a cabo utilizando informaci�on probabil��stica

y gramatical. A medida que el usuario va escribiendo, el programa aprende del texto y la
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predicci�on se adapta a �el.

Si el usuario lo desea, el sistema tambi�en puede aprender a priori, creando una serie

de diccionarios tem�aticos adaptados a distintos entornos: trabajo, casa, estudios, deporte,

etc., con un vocabulario m�as espec���co y, por tanto, m�as e�caz y r�apido en la predicci�on.

La predicci�on b�asica incluida en el programa es en castellano y la describimos en

[Pala97]. El usuario, adem�as, puede entrenar el sistema con textos en cualquier idioma.

Las personas con di�cultades de visi�on tambi�en tienen acceso al programa, ya que es

posible aumentar signi�cativamente el tama~no de letra tanto del texto como de los men�us.

Si esto es insu�ciente, es posible con�gurarlo para que todas las opciones de los men�us

sean le��das al mismo tiempo que se realiza el barrido autom�atico. De esta forma el usuario

no necesita ver la pantalla para saber qu�e opci�on se est�a barriendo y puede pulsar cuando

oye la opci�on deseada.

En el apartado 3.5 (99) se puede encontrar una descripci�on detallada del dise~no de su

interfaz.

2.5.7 Prophet

Prophet (distribuido por ACE 3) es un programa para Windows c
 que muestra y gestiona

una ventana con la lista de palabras predichas que puede ser utilizada con cualquier pro-

cesador de textos. Su aspecto se puede observar en la �gura 2.7. Tambi�en est�a disponible

una versi�on que incorpora un emulador de teclado en pantalla que se utiliza con barrido

autom�atico de sus opciones y pulsador o con acceso directo con rat�on, como se puede ver

en la �gura 2.8.

Figura 2.7: Pantalla principal de
Prophet para sueco.

Figura 2.8: Pantalla principal de Profeta para
castellano, con emulador de teclado.

Hay versiones de este programa para sueco, noruego, dan�es, ingl�es y castellano. En la

versi�on para sueco, se utilizan como base para la predicci�on los trigramas de palabras 4,

adem�as de m�etodos heur��sticos. V�ease [Carl97a] para obtener informaci�on m�as detallada

sobre los algoritmos de predicci�on. La informaci�on espec���ca de cada idioma (excepto

para el castellano) es muy reducida, puesto que es importante la posibilidad de utilizar

los algoritmos de predicci�on para diferentes idiomas con un esfuerzo reducido, empleando

3La versi�on en castellano se distribuye bajo licencia del LTR.

4Este m�etodo se detalla en la secci�on 2.2.1
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m�etodos para los cuales sea posible el entrenamiento autom�atico de los modelos de len-

guaje. En la versi�on para castellano se utiliza el mismo motor de predicci�on que se integr�o

en la versi�on de Predice de 1995.

2.5.8 SAW (Switch Access to Windows)

SAW (Switch Access to Windows) es un programa distribuido por Oxford ACE Centre

que permite al usuario controlar Windows c
 utilizando uno o dos pulsadores, un trackball

o un licornio. SAW reemplaza el teclado y el rat�on por una serie de men�us de selecci�on

que sit�ua sobre la pantalla, como puede ser observado en la �gura 2.9.

Figura 2.9: Pantalla principal de SAW.

En estos men�us se sit�uan las letras, palabras, n�umeros o s��mbolos, que son barridos ele-

mento a elemento de forma manual o autom�atica, y seleccionados utilizando los pulsadores.

SAW proporciona acceso a todas las operaciones que se pueden realizar sobre Windows c
:

escribir, dibujar, mover el cursor por la pantalla, etc. En las �ultimas versiones incluye,

adem�as, t�ecnicas de aceleraci�on de escritura y acceso a CD-ROM.

Para ampliar informaci�on sobre SAW, v�ease [SAW00].

2.5.9 SoothSayer Word Prediction

Seg�un [Soot00], SoothSayer es un programa para Windows c
, consistente en una ventana

en que se muestra una lista con las palabras predichas simult�aneamente a la escritura del

usuario. Incluye un diccionario de m�as de 11000 palabras en ingl�es y la posibilidad de

a~nadir palabras a un diccionario de usuario.

Adem�as de predicci�on de palabras, ofrece expansi�on de abreviaturas, predicci�on de

frases y s��ntesis de voz para facilitar la comunicaci�on. En la actualidad se est�a construyendo

una librer��a de diccionarios en internet que permite el intercambio de diccionarios de

usuario.

SoothSayer Word Prediction c
 es distribuido por Applied Human Factors c
, Inc. (AHF).
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2.5.10 Telepatic

Telepatic (distribuido por Madentec), es un programa para Windows c
 que gestiona una

ventana con un listado de palabras predichas. Se puede utilizar con cualquier programa

de edici�on y procesamiento de textos. Se accede a las palabras utilizando los n�umeros,

teclas de funci�on o cualquier combinaci�on de teclas con�gurada por el usuario. Una posible

con�guraci�on de la ventana puede observarse en la �gura 2.10. La posici�on de la ventana

de predicci�on y el n�umero de palabras tambi�en son con�gurables.

Figura 2.10: Pantalla principal de Telepatic 2000.

La predicci�on inicial se basa en un diccionario en ingl�es de 20000 palabras. Adem�as,

es posible entrenar la predicci�on de palabras con cualquier texto, creando as�� diccionarios

adaptados a cualquier tema. La predicci�on tiene apoyo gramatical, por lo cual las personas

que tienen problemas para construir frases gramaticalmente correctas escriben mejor si se

apoyan en las predicciones.

Adem�as de la predicci�on, incluye tambi�en expansi�on de abreviaturas, expandiendo

expresiones frecuentes e incluso p�arrafos.

2.5.11 TPV

TPV es un emulador de teclado, distribuido por el CEAPAT, que incluye predicci�on de

palabras para castellano. Los algoritmos de predicci�on han sido desarrollados en el LTR

y son los mismos que se utilizan en Predice (v�ease secci�on 2.5.6). .

Esta herramienta es muy 
exible, permitiendo al usuario con�gurar su propio teclado,

tecla por tecla. Para cada tecla, es posible de�nir su contenido, aspecto (color del texto,

del fondo, tama~no, etc.), comando ejecutado al pulsar (insertar un car�acter o secuencia de

caracteres en el texto, abrir una aplicaci�on, dar paso a otro teclado), emisi�on de un sonido

al pulsar (y cu�al), etc. Funciona con el teclado convencional, con acceso directo (rat�on) y

con barrido autom�atico controlado con pulsadores.

2.5.12 Write Away 2000

Information Services Inc. distribuye Write Away 2000, un editor de texto orientado a

personas con discapacidad f��sica. Su interfaz, que se muestra en la �gura 2.11, se ha
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intentado simpli�car al m�aximo para evitar la excesiva cantidad de opciones normalmente

existentes en los procesadores de texto habituales. Permite con�gurar los tama~nos de las

letras del texto, de los men�us y de la ventana de predicci�on. El acceso a la ventana de

predicci�on se puede realizar mediante rat�on o teclado y las funciones m�as frecuentes est�an

accesibles a trav�es de iconos. La ventana de predicci�on se mueve con el cursor al insertar

texto para minimizar el movimiento de ojo que el usuario debe hacer entre las palabras

predichas y el texto que est�a escribiendo, aunque tambi�en es posible �jar su posici�on en

la pantalla.

Figura 2.11: Pantalla principal de Write Away 2000.

Seg�un [Writ00], la predicci�on de palabras se realiza considerando varias fuentes de

informaci�on:

� Listas de palabras m�as frecuentes, que son din�amicamente actualizadas a medida

que el usuario escribe. Adem�as, es posible a~nadir nuevas entradas al diccionario,

que pueden ser tanto palabras como expresiones compuestas por m�as de una palabra

(frases, nombres propios, etc.).

� Diccionario principal de Write Away 2000, que tiene cuatro listas entre 600 y 8000

palabras frecuentes entre los cuales es f�acil cambiar. Estas listas son modi�cables.

� Listas espec���cas de palabras, asociadas a un tema determinado, que se generan a

partir de cualquier texto disponible sobre dicho tema.

La mayor parte de los sistemas descritos se han desarrollado para ingl�es5. Aquellos que

permiten su utilizaci�on en varios idiomas est�an basados en m�etodos estad��sticos, f�acilmente

reentrenables, pero carentes de la potencia que permite la incorporaci�on de conocimiento

ling�u��stico espec���co. Por esto, la predicci�on de estos sistemas es de baja calidad pa-

ra el castellano, y est�a plenamente justi�cada la necesidad de realizar un esfuerzo tanto

de investigaci�on como de evaluaci�on para optimizar la predicci�on en nuestro idioma. La

incorporaci�on de conocimiento espec���co sobre el mismo mejorar�a las prestaciones obte-

nidas, como ocurre en otras �areas, como, por ejemplo, el reconocimiento [Ferr96], o la

comprensi�on de habla [Cola99].

5Excepto Predice, TPV y la versi�on de Profet para castellano
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Cap��tulo 3

Predicci�on de palabras

Como se ha mostrado en las secciones anteriores, la predicci�on de palabras puede ofrecer

diversos bene�cios a personas con una problem�atica muy heterog�enea. Estos bene�cios se

resumen, fundamentalmente, en un aumento de la calidad y/o cantidad de texto generado,

dependiendo del tipo de problemas del usuario: las personas con di�cultades ling�u��sticas

(dislexia, faltas de ortograf��a frecuentes, etc.) valorar�an el n�umero de palabras predichas,

mientras que los usuarios con alg�un tipo de discapacidad f��sica, se bene�ciar�an del aumento

de velocidad y de la reducci�on del esfuerzo necesario para escribir el texto.

Independientemente del objetivo buscado por el usuario, una predicci�on de palabras

de mayor calidad bene�cia a ambos grupos de personas, y esto justi�ca la introducci�on

de m�etodos de predicci�on so�sticados, que consideren toda la informaci�on disponible a la

hora de seleccionar las palabras predichas.

En esta tesis se ha realizado un estudio de la predicci�on de palabras para castellano,

considerando las distintas fuentes de informaci�on que podr��an ser utilizadas para aumentar

su calidad y la forma de introducir y combinar la potencia de cada una de ellas. Adem�as,

se ha llegado a realizar un sistema completo con el que se ha veri�cado experimentalmente

el resultado de cada uno de los m�etodos estudiados y sus combinaciones, permitiendo

�nalmente obtener la con�guraci�on �optima del sistema predictivo �nal.

En este cap��tulo se describe el estudio que ha dado lugar a los distintos elementos que

componen la arquitectura y a la metodolog��a de integraci�on que esta tesis propone junto

con las aportaciones y metodolog��as espec���cas que se han realizado en cada uno de los

elementos. Tambi�en se describe el sistema completo de ayuda a la escritura que se ha

implementado para validar la arquitectura. Destacaremos por tanto las propuestas de la

tesis para los diversos m�etodos de predicci�on, las fuentes de informaci�on utilizadas por

dichos m�etodos, la interfaz con el usuario y el m�odulo que coordina todo el sistema.

3.1 Arquitectura general del sistema

En la �gura 3.1 se muestra la arquitectura general del sistema de predicci�on de palabras.

La arquitectura propuesta es un modelo general y se ir�a re�nando a lo largo de este
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Figura 3.1: Arquitectura general de la predicci�on de palabras.

cap��tulo hasta llegar a la arquitectura �nal en la �gura 3.6 (p�agina 107). Como se pue-

de apreciar en el diagrama, los m�etodos y los diccionarios son independientes entre s��,

facilitando el dise~no del sistema y la portabilidad a otros idiomas.

En el esquema pueden distinguirse los siguientes bloques fundamentales:

� Interfaz de usuario (IU). La interfaz del programa correspondiente. Proporciona al

m�odulo de coordinaci�on el texto del usuario y muestra las palabras predichas.

� M�odulos que participan en el proceso de predicci�on:

{ M�odulo de coordinaci�on. Es el bloque que se encarga de procesar la entrada

procedente de la interfaz de usuario (texto escrito por el usuario) y gestionar

los 
ujos de informaci�on entre los distintos m�etodos de predicci�on (coordinando

los datos que le proporciona y pide a cada uno) y las transacciones con los

diccionarios. Adem�as, obtiene el listado de palabras predichas propuesto por

cada m�etodo y env��a las m�as adecuadas a la interfaz de usuario.

{ Gestores de diccionarios. Encargados de seleccionar la lista de palabras que

cumplen las restricciones impuestas por los m�etodos de predicci�on usados en

cada caso. Reciben del m�odulo de coordinaci�on las restricciones y devuelven las

listas de palabras correspondientes, de entre las contenidas en los diccionarios

del sistema.
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{ Los diccionarios son las fuentes de informaci�on generales del sistema (contienen

las palabras pertenecientes al l�exico disponible y la informaci�on frecuencial y

gramatical b�asica necesaria para apoyar a todos los m�etodos de predicci�on:

categor��a de cada palabra, frecuencia, etc.). En este sistema se utilizan tres

tipos diferentes de diccionarios: diccionario general, personal y diccionarios

tem�aticos.

{ M�etodos de predicci�on. Son los m�etodos encargados de decidir, a partir de

la informaci�on proporcionada por el m�odulo de coordinaci�on y de las fuentes

de informaci�on espec���ca que cada uno requiere (conjunto de reglas, matrices

de secuencias de categor��as, etc.), las restricciones que deber�an cumplir las

palabras (conjunto de categor��as, frecuencias, rasgos, palabras o lemas). Se

han incluido m�etodos para considerar los factores que en el encuadre cient���co

tecnol�ogico se han mostrado como determinantes para aumentar la calidad de la

predicci�on: informaci�on gramatical (categor��as y rasgos), frecuencial, etc. Esta

informaci�on se utiliza en etapas posteriores del proceso para obtener la lista de

palabras predichas a partir de los diccionarios.

� M�odulos que participan en el proceso de entrenamiento:

{ M�odulos de entrenamiento de diccionarios. Este bloque engloba los procedi-

mientos autom�aticos y manuales necesarios para generar los diccionarios usados

en el proceso de predicci�on a partir de las fuentes de entrenamiento de los mis-

mos (normalmente, aunque no siempre, en una etapa previa a la predicci�on).

En el proceso de generaci�on se usan como fuente de conocimiento los textos

disponibles, categorizados o no.

{ M�odulos de entrenamiento de informaci�on espec���ca. Engloban los procedi-

mientos autom�aticos y manuales necesarios para generar la informaci�on es-

pec���ca que necesita cada m�etodo de predicci�on a partir de las fuentes de en-

trenamiento disponibles. Dichas fuentes son tanto los textos, categorizados o

no, como el conocimiento ling�u��stico experto necesario.

Una vez visto a grandes rasgos el esquema del sistema de predicci�on, se pasar�a a

detallar los grandes bloques del sistema. El estudio, contenido, entrenamiento y gesti�on de

los diccionarios se describe en el apartado 3.2. El apartado 3.3 est�a dedicado a los distintos

m�etodos de predicci�on y la secci�on 3.4 al funcionamiento del m�odulo de coordinaci�on. Las

consideraciones sobre el dise~no de la interfaz de usuario y la integraci�on de la predicci�on

de palabras se explican en el aparatado 3.5.

3.2 Diccionarios

Los diccionarios son las fuentes de informaci�on b�asicas utilizadas por todos los m�etodos

de predicci�on, y contienen, tanto las palabras, como toda la informaci�on asociada a cada

una de ellas que puede ser necesaria en cualquier punto del proceso de predicci�on.

A partir del estudio del comportamiento del sistema de predicci�on, se comprob�o que es

necesario disponer de varios tipos de diccionarios diferentes, cada uno de los cuales aporta
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una informaci�on distinta y requiere sus propios mecanismos de entrenamiento y gesti�on. La

divisi�on en distintos diccionarios puede ser encontrada tambi�en en algunos de los sistemas

descritos en el encuadre cient���co-tecnol�ogico, como, por ejemplo, PredicAbility o Prophet.

En esta secci�on se justi�ca la necesidad de cada tipo de diccionario y su aportaci�on al

sistema global. Adem�as, se describe la estructura, los procesos de generaci�on y manteni-

miento, y las formas de uso de cada uno de ellos en la arquitectura predictiva �nal que

hemos aportado en el marco de este trabajo.

3.2.1 Diccionario general

El diccionario general es el que proporciona la informaci�on frecuencial y gramatical nece-

saria para que los diversos m�etodos predigan palabras. Se utiliza en dos puntos del proceso

de predicci�on:

� Para obtener informaci�on (categor��as, rasgos, frecuencia, etc.) sobre las palabras

escritas por el usuario.

� Para obtener la lista de palabras predichas.

Este diccionario es est�atico, es decir, no evoluciona con el uso del programa, ni es

ampliable por el usuario.

El diagrama de bloques correspondiente al diccionario general es el que se muestra

en la �gura 3.2. Se puede apreciar que el gestor del diccionario ha sido dividido en dos

m�odulos, cada uno de los cuales se encarga de una de las tareas indicadas anteriormente.

En las secciones siguientes se explicar�a en detalle el contenido de cada bloque.

3.2.1.1 Estructura del diccionario general

El diccionario general contiene m�as de 160.000 entradas, considerando tanto palabras

como signos de puntuaci�on. Cada entrada del diccionario contiene la siguiente informaci�on:

� Signi�cante. Fonema o secuencia de fonemas o letras que, asociados con un signi�-

cado, constituyen un signo ling�u��stico1. Contiene la palabra. P. ej., cosas.

� Lema. Es la voz que se emplea como entrada de un art��culo de diccionario y repre-

senta a todas las formas paradigm�aticas que pueda tener2. Coincide en todas las

formas de una palabra que tienen la misma ra��z, categor��a y signi�cado, pero que

cambian de g�enero, n�umero, tiempo verbal, etc. En los nombres y adjetivos es su

forma en masculino singular (si existe), en los verbos es el in�nitivo. P. ej.: en la

entrada correspondiente a la palabra cosas como nombre, el lema es cosa, y en la

entrada de cosas como verbo, el lema es coser.

1De�nici�on seg�un el Diccionario de la Real Academia de la Lengua [DRAE00].

2De�nici�on del Diccionario General de la Lengua Espa~nola VOX [VOX00]. Seg�un consulta realizada

al Departamento de Espa~nol al d��a de la RAE, lema aparecer�a de�nido en la pr�oxima edici�on del DRAE

como \entrada de un diccionario o enciclopedia" (pendiente de aprobaci�on �nal).
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Figura 3.2: Diagrama de bloques del diccionario general.

� Frecuencia absoluta. Es el n�umero de veces que aparece la palabra en los textos de

entrenamiento.

� Categor��a gramatical a la que pertenece la palabra. Una categor��a gramatical, seg�un

[Gram96], es cada una de las clases en las que se puede agrupar una palabra por su

signi�cado, constituci�on y funciones que puede desempe~nar. En esta tesis, se a~nade

un criterio adicional a la clasi�caci�on de palabras: el comportamiento sint�actico real

de la palabra en las estructuras gramaticales en las que aparece. La clasi�caci�on

�nal obtenida al a~nadir este nuevo criterio se explica en el apartado 3.2.1.4. Dos de

las categor��as utilizadas son verbo y nombre, por ejemplo.

� Rasgos asociados a la palabra. Coinciden, en parte, con los accidentes gramaticales

explicados en [Gram96]: informaciones vinculadas a las terminaciones de las palabras

que aportan signi�cado gramatical, por ejemplo, g�enero, n�umero, tiempo o persona.

Adem�as de estos, en esta tesis se han a~nadido otros rasgos para marcar aquellas

palabras que presentan comportamientos homog�eneos. El conjunto total de rasgos

se describe en el apartado 3.2.1.4.

Aproximadamente un 20% de las palabras del diccionario tienen hom�ografos3 con di-

ferente informaci�on gramatical, por ejemplo, la palabra llama (fuego, animal o forma del

verbo llamar). En estos casos, existe una entrada diferente por cada uno. Como no se

considera informaci�on sem�antica, los hom�ografos cuya informaci�on gramatical coincide

est�an englobados en una sola entrada. En el ejemplo anterior, para la palabra llama, en

3Las palabras hom�ografas son t�erminos de or��genes distintos, cuyo signi�cado no guarda ninguna relaci�on

entre s��, pero que coinciden en la forma [Gram96].
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el diccionario general aparecer�a una entrada como nombre femenino singular, para los dos

primeros signi�cados, y dos entradas diferentes para el verbo llamar, con rasgos diferentes,

una para la tercera persona del presente y otra para el imperativo.

De las 160.000 entradas del diccionario, m�as de 130.000 tienen signi�cantes diferentes.

3.2.1.2 Textos de entrenamiento del diccionario general

Gran parte de las palabras y la informaci�on frecuencial procede del corpus de entre-

namiento MUNDO3-64, formado por textos de la edici�on electr�onica del peri�odico \El

Mundo" (de Enero a Junio de 1994). El resto fueron a~nadidas en sucesivas etapas, tanto

autom�aticas como manuales, como se muestra en la secci�on siguiente, en la que se describe

el proceso de generaci�on del diccionario general.

3.2.1.3 Generaci�on del diccionario general

A continuaci�on se describen, en orden cronol�ogico, las etapas que dieron lugar a la

versi�on �nal del diccionario, hasta conseguir el conjunto de palabras con la informaci�on

frecuencial y gramatical de�nitiva a partir de los corpora originales:

� Obtenci�on, a partir de los textos originales, de la lista de palabras presentes y sus

frecuencias absolutas en dicho corpus de entrenamiento. Estas frecuencias son las

que se utilizan en el c�alculo de probabilidades de las palabras predichas, combinadas

con la informaci�on frecuencial procedente de las diversas t�ecnicas de predicci�on.

� Etiquetado autom�atico de las palabras de la lista con el sistema SMORPH, que es una

herramienta para la construcci�on de diccionarios electr�onicos, an�alisis morfol�ogico

y el etiquetado de textos reales, desarrollado en el Groupe de Recherche dans les

Industries de la Langue (GRIL, Universidad de Blaise Pascal, Clermont Ferrand,

Francia). SMORPH procesa los textos de entrada, asignando de forma autom�atica a

cada palabra su categor��a gramatical y el conjunto de rasgos asociados a ella. Utiliza

el siguiente conjunto de categor��as:

Nombre Adjetivo Adverbio

Verbo Determinante Art��culo

Posesivo Numeral Pronombre

Preposici�on Conjunci�on Signo de puntuaci�on

Un subconjunto de los rasgos utilizados por SMORPH es el siguiente:

Singular masculino Singular femenino Plural femenino

Plural masculino 1, 2 y 3 persona Indicativo

Subjuntivo Imperfecto Inde�nido

Pret�erito inde�nido In�nitivo Participio

Coma Gui�on Punto

Par�entesis (abertura) Par�entesis (cierre)

4Para ampliar informaci�on, v�ease el ap�endice A sobre corpus de entrenamiento y evaluaci�on.
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Para palabras con m�as de una categor��a diferente, SMORPH proporciona todas las

posibilidades, sin discriminar cu�al puede ser la correcta en un punto determinado

de un texto. Por ejemplo, sobre puede ser preposici�on, nombre y, adem�as, varias

formas del verbo sobrar: cada vez que aparezca la palabra sobre en el texto que se

categoriza, SMORPH entrega la informaci�on correspondiente a todas esas entradas,

independientemente del uso particular que se est�e haciendo de dicha palabra.

Para ampliar informaci�on sobre el funcionamiento del sistema SMORPH, v�ease

[A��tm95].

La categorizaci�on autom�atica utilizando SMORPH, adem�as, permiti�o un primer �l-

trado de las entradas err�oneas, que no superaron esta etapa, porque no fueron cate-

gorizadas. Tambi�en se eliminaron en este paso las palabras de otros idiomas, muy

comunes en los textos period��sticos, especialmente en el caso de los nombres propios

de personas y lugares.

� A continuaci�on, se a~nadi�o a cada entrada la informaci�on frecuencial, seg�un su fre-

cuencia en los textos de entrenamiento. Algo m�as del 20% de las palabras del

diccionario se corresponden con varias entradas diferentes, por lo cual, adem�as, es

necesario establecer un criterio para repartir la frecuencia entre ellas.

La primera aproximaci�on al problema fue dividir uniformemente la frecuencia entre

todas las categor��as que tenga cada palabra. Este proceso da lugar a datos err�oneos,

como, por ejemplo en el caso de una. Esta palabra se etiqueta como determinante,

pronombre y varias formas del verbo unir (una en imperativo y dos personas distintas

de presente de subjuntivo). Si se reparte uniformemente la frecuencia entre las cinco

posibilidades, cada vez que se escriba la palabra una en un texto, los m�etodos de

predicci�on que necesiten informaci�on gramatical asumir�an que es un verbo, m�as

frecuentemente que un determinante o pronombre.

Para reducir el impacto negativo de esta estimaci�on, se realiz�o un segundo paso, en

el cual se recti�c�o manualmente, de forma aproximada, la frecuencia de las pala-

bras m�as frecuentes, reduciendo la aportaci�on de los signi�cados menos probables,

manteniendo la frecuencia absoluta total (por ejemplo, disminuyendo la frecuencia

de una como verbo y aumentando su frecuencia como determinante y pronombre).

Aunque este m�etodo no es exacto, el diccionario recti�cado ofrece m�as garant��as en

cuanto a los resultados obtenidos, ya que la informaci�on estad��stica re
eja mejor el

comportamiento de las palabras.

Este problema no habr��a existido si el categorizador hubiera proporcionado para

cada palabra �unicamente una categor��a seg�un su entorno, o si se hubiera realizado

una categorizaci�on manual de los textos de entrenamiento, asignando a cada palabra

exactamente la categor��a y rasgos que le corresponden por la posici�on que ocupa en

el texto. En este caso, se podr��a asignar a cada entrada del diccionario (a cada

uno de los hom�ografos) su informaci�on frecuencial exacta. Este proceso no se ha

realizado por el enorme esfuerzo que supondr��a categorizar de forma manual o se-

miautom�atica los m�as de ocho millones y medio de palabras contenidos en los textos

de entrenamiento.

� Los paradigmas de ciertas palabras, especialmente las pertenecientes a las categor��as
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cerradas5, se completaron manualmente, ya que en los textos de entrenamiento no

aparec��an todas las formas.

� A continuaci�on se obtuvieron todas las formas de los verbos que aparecen en los

corpora de entrenamiento, para completar paradigmas. Para ello se utiliz�o un ge-

nerador autom�atico de formas verbales (parte del sistema SMORPH), a partir del

listado de in�nitivos, tanto regulares como no regulares, presentes en el diccionario.

Esta lista de formas verbales tambi�en fue categorizada de forma autom�atica utilizan-

do el sistema SMORPH, obteniendo todas las posibles categor��as de cada palabra.

Por ejemplo, fuera puede ser del verbo ser, del verbo ir y, adem�as, adverbio.

Una vez categorizadas, se a~nadieron al diccionario las formas de los verbos irre-

gulares y las formas de verbos regulares que tuvieran hom�ografos pertenecientes a

otras categor��as gramaticales (si no estaban incluidas). Se asign�o frecuencia uno (la

m��nima) a cada una de las entradas.

� En una etapa posterior, se eliminaron las formas 
exivas de los verbos regulares que

no tuvieran hom�ografos pertenecientes a otras categor��as. Este proceso reduce de

forma importante el tama~no del diccionario, ya que hay gran cantidad de verbos

regulares y muchas de sus formas apenas se usan (por ejemplo, algunas del subjun-

tivo).

Esta disminuci�on en el tama~no del diccionario tiene importantes ventajas en re-

ducci�on de recursos necesarios y tiempo de procesamiento. La ausencia de estas

formas verbales en el diccionario, que producir��a problemas tanto a la hora de la

categorizaci�on, como en la predicci�on, se compensa de dos maneras:

{ Incluyendo un m�odulo de conjugaci�on de verbos regulares, que permita eti-

quetar cualquier forma de verbo regular que no est�e incluida en el diccionario,

asign�andole tanto la categor��a como el conjunto de rasgos adecuado.

{ A~nadiendo el conjunto de desinencias verbales en la predicci�on de terminaciones

(apartado 3.3.4.2), para ayudar en la escritura de las formas no incluidas en el

diccionario. As��, en todas las formas verbales escritas est�a asegurado el ahorro

de varias pulsaciones, aunque no est�en en el diccionario.

Adem�as, como se explica en el apartado 3.2.2 correspondiente al diccionario perso-

nal, las formas verbales utilizadas por el usuario son incluidas en otros diccionarios

(personal y tem�aticos) la primera vez que se utilizan, y, a partir de ese momento,

son consideradas en los mecanismos de predicci�on. Con esto, la repercusi�on de la eli-

minaci�on de formas verbales regulares queda limitada a la primera vez que se utiliza

cada forma, que adem�as est�a apoyada por la predicci�on de su�jos.

� Por �ultimo, tras estos procesos que permitieron introducir el conjunto de�nitivo de

palabras en el diccionario, se modi�c�o la clasi�caci�on por categor��as: algunas de las

categor��as iniciales fueron modi�cadas manualmente, utilizando como nuevo criterio

el comportamiento sint�actico observado de cada palabra. Adem�as, parte de la carga

informativa fue trasladada a un conjunto de rasgos asociado a cada palabra.

5Categor��as con un conjunto reducido de palabras: preposiciones, determinantes, etc. en contraposici�on

con los nombres, verbos y adjetivos.
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3.2.1.4 Elecci�on del conjunto de categor��as y rasgos

El conjunto �nal de categor��as y rasgos del diccionario general hemos decidido en esta tesis

que no corresponda exactamente con la clasi�caci�on tradicional de los libros de ling�u��stica,

ni con, por ejemplo, dos de los esquemas de categorizaci�on con los que se hab��a trabajado

previamente, los del sistema SMORPH y los generados en el proyecto ESPRIT-860 (Lin-

guistic Analysis of European Languages). Esta es una de las aportaciones conseguidas

gracias al estudio realizado en esta tesis observando el comportamiento ling�u��stico real

de las palabras y tomando la consecuente decisi�on sobre c�omo recoger estos efectos con

la potencia concreta que nos ofrece el modelo gramatical formal que presentaremos m�as

adelante.

La categorizaci�on del sistema SMORPH fue comentada en la secci�on anterior sobre la

generaci�on del diccionario general.

En el proyecto ESPRIT-860 se estableci�o una clasi�caci�on ling�u��stica para varios idio-

mas europeos, entre ellos el castellano. El an�alisis fue fundamentalmente morfol�ogico,

aunque tambi�en se consideraron algunos aspectos relacionados con el contenido sem�antico

[Casa89]. En la versi�on �nal se de�nieron clases sint�acticas principales (verbos, nom-

bres, adjetivos, pronombres, art��culos, adverbios, preposiciones, conjunciones, interjeccio-

nes y varios) y se re�n�o esta clasi�caci�on usando subcategor��as de primer orden, tiem-

po/modo/grado, n�umero, locuci�on, g�enero y terminaci�on verbal [Kugl89].

En esta tesis se tom�o como base la categorizaci�on del sistema SMORPH y se modi�c�o

seg�un el siguiente criterio: el conjunto �nal de categor��as y rasgos tiene que facilitar la

realizaci�on de un modelo del castellano (simpli�cado) como secuencia de categor��as, en

forma de gram�atica independiente de contexto, de la forma m�as sencilla posible.

Seg�un este criterio, mientras que no se mani�este que una palabra o conjunto de pala-

bras tiene un comportamiento sint�actico distinto, en una lectura de izquierda a derecha,

que el resto de las palabras de la misma categor��a, no se justi�ca una nueva categor��a

(por muy tradicional que sea). Al contrario, cuando se mani�este un comportamiento

diferente, est�a justi�cada la adopci�on de una nueva categor��a, aunque en otras gram�aticas

no se considere diferente.

Por ejemplo, existe un conjunto reducido de palabras que se encuentran separadas

en varias categor��as tradicionales en ling�u��stica (art��culos determinados, indeterminados,

posesivos, indeterminados o demostrativos, etc.). Tras una observaci�on detenida del com-

portamiento sint�actico de las palabras incluidas en esas categor��as, se veri�c�o que en

muchas ocasiones es el mismo, como en mi amigo, el amigo y este amigo, por lo cual se han

uni�cado en una �unica categor��a.

Sin embargo, otro conjunto de palabras, normalmente agrupadas como preposiciones,

se han separado en tres grupos: por una parte a y de, a las cuales no pueden seguir la

palabra el, por otra parte el resto de las preposiciones, y, por �ultimo, otra categor��a para

los art��culos contractos, al y del que restringen el sintagma nominal que les sigue (debe

ser masculino singular y sin art��culo, porque ya est�a incluido en la contracci�on).

Parte de la categorizaci�on �nal del diccionario procede del sistema SMORPH, que ha

aportado fundamentalmente nombres, adjetivos y verbos agrupados seg�un la categoriza-

ci�on tradicional. Otra parte, correspondiente a las dem�as categor��as, ha sido modi�cada
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manualmente siguiendo criterios sint�acticos, que se indicar�an al explicar cada una.

Nuestro estudio nos ha llevado a complementar la clasi�caci�on en categor��as desplazan-

do parte de la carga expresiva de las categor��as a los rasgos con una metodolog��a original.

Estos rasgos permiten indicar para cada palabra su g�enero, n�umero, tiempo verbal, etc.,

expresando esa informaci�on sin necesidad de introducir nuevas categor��as. Las ventajas

de este tratamiento se podr�an ver en el apartado 3.3.3 correspondiente a las gram�aticas

formales. Al igual que en el caso de las categor��as, hemos decidido que no todos los rasgos

se correspondan con accidentes gramaticales de la ling�u��stica tradicional.

A continuaci�on se explica el conjunto �nal de categor��as y de rasgos. Se ha preferido

introducir aqu�� la descripci�on de categor��as por ser necesaria para la evoluci�on l�ogica

del documento, aunque su justi�caci�on �ultima no se ver�a hasta el apartado 3.3.3, ya

que el criterio utilizado para la selecci�on de ambos conjuntos considera especialmente su

comportamiento en la gram�atica de contexto libre que utiliza el m�etodo gramatical de

predicci�on. Por esta raz�on, al justi�car las categor��as y los rasgos, se propondr�an ejemplos

en los cuales se vea su uso en las reglas en las que se utilizan.

3.2.1.4.1 Verbo

El conjunto de palabras incluidas en esta categor��a coincide con la clasi�caci�on tradi-

cional, agrupando a las palabras que indican acciones, estados o procesos. Por ejemplo,

leer. Son los n�ucleos del sintagma verbal, que es el predicado de la oraci�on.

Los rasgos que admite y sus valores son los siguientes:

� Tipo de verbo, que engloba una serie de caracter��sticas que determinan su compor-

tamiento. Puede tomar los siguientes valores:

{ Regular. Est�a presente en todas las formas de los verbos regulares. Es especial-

mente importante a la hora de la categorizaci�on, ya que a partir de los in�nitivos

marcados como regulares se podr�an reconocer todas sus formas 
exivas, aunque

no est�en incluidas en el diccionario general.

{ Copulativo. Marca todas las formas de los verbos ser, estar, resultar y parecer.

Con �el se podr�a discriminar este conjunto de verbos y permitir�a, en los m�odulos

gramaticales, escribir reglas espec���cas para formar frases como las manzanas

son buenas y las manzanas parecen buenas.

{ Verbo que exige despu�es de que un verbo en subjuntivo, como, por ejemplo,

poder o hacer. Este rasgo permite modelar construcciones como puede que llueva

o hizo que volviera, y no puede que llueve o hizo que vuelve. No son las �unicas

construcciones donde aparecen este tipo de verbos, ya que pueden utilizarse en

reglas que aceptan verbos sin imponerles restricciones (p. ej., frases como hace

un pastel o puede venir), pero cuando se escribe la palabra que despu�es de ellos,

deben ir seguida por un verbo en subjuntivo.

{ Verbo que exige despu�es de que una forma 
exiva de un verbo. Su comporta-

miento es similar al del rasgo anterior, exigiendo una forma 
exiva de un verbo
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con distinto modo dependiendo de la construcci�on concreta. Es el caso del ver-

bo creer en expresiones del tipo cre��a que vendr��as, no creo que venga, creo que

viene ya.

{ Verbo que admite la construcci�on de m�as in�nitivo, como acabar, en acabar de

llegar.

{ Verbo que puede ir seguido por a m�as un verbo en in�nitivo, como venir o llegar.

{ Verbo al que le puede seguir que m�as in�nitivo, como tener.

{ Verbo que puede ir acompa~nado por un in�nitivo, como, por ejemplo, querer.

{ Verbo al que puede seguir un participio, como dejar.

{ Verbo que puede ir seguido por un gerundio, como seguir.

Cada verbo del diccionario est�a marcado con un n�umero diferente de rasgos de

este grupo, dependiendo de su comportamiento particular (o con ninguno, si

no responde a ninguno de los fen�omenos descritos por estos rasgos).

� Tipo de terminaci�on verbal, que puede tener los siguientes valores:

{ In�nitivo (p. ej., cantar).

{ Participio (p. ej., respirado).

{ Gerundio (p. ej., queriendo).

{ Flexivo. Marcar�a el resto de formas, como p. ej. podemos.

Los verbos marcados como 
exivos, adem�as, est�an subdivididos con otro rasgo

seg�un su modo, que admite los siguientes valores:

� Indicativo, como dorm��a.

� Subjuntivo, p. ej., sea.

� Condicional, como podr��a.

� Imperativo, que marca palabras como sigue.

Estos dos �ultimos rasgos permiten especi�car ciertas condiciones en las reglas,

por ejemplo, correspondiendo a restricciones impuestas por verbos anteriores.

� Tiempo verbal, con los valores:

{ Presente (p. ej., amo).

{ Pret�erito imperfecto (p. ej., amaba).

{ Pret�erito inde�nido (p. ej., am�e).

{ Futuro (p. ej., amar�e).

� Persona, cuyos posibles valores son primera, segunda, tercera y cualquiera de ellas

(se marcan todas ellas), por ejemplo, para las formas verbales no 
exivas.

� N�umero, que puede ser singular y plural. En las formas 
exivas sirve para distinguir

entre las personas del singular y las del plural (p. ej., amo, correspondiente a la

primera persona del singular y amamos, primera persona del plural). En el parti-

cipio, el n�umero (junto con el g�enero) se utilizan en las construcciones que exijan

concordancia, como en Las casas son pintadas. Las dem�as formas no 
exivas tendr�an

ambos valores del n�umero.
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� G�enero, puede ser femenino y masculino. Se utilizar�a en los participios en las cons-

trucciones que exigen concordancia, como las pasivas: La puerta es abierta. Las

dem�as formas verbales est�an marcadas con ambos valores del g�enero.

3.2.1.4.2 Nombre

Coincide con la clasi�caci�on tradicional, agrupando a las palabras que designan per-

sonas, animales, ideas, etc. Por ejemplo, mesa. El conjunto de rasgos que admite, y sus

posibles valores son:

� G�enero. Puede ser masculino, femenino y, adem�as, se ha a~nadido un valor espec���co

para los nombres singulares que comienzan por a t�onica (con o sin h) como, por

ejemplo, alma o hacha, que tienen un comportamiento peculiar con la concordancia6:

concuerdan con el art��culo masculino, como en el alma o un alma, pero, sin embargo,

si despu�es se escribe un adjetivo, este debe ser femenino el alma buena. En plural

se comportan como palabras femeninas, est�an categorizadas como tales y siguen las

reglas de concordancia habituales: las almas buenas.

Este comportamiento particular hace que no puedan utilizarse las reglas de con-

cordancia habituales y justi�ca la inclusi�on del nuevo valor para el g�enero, que no

concuerde con los dem�as, y la elaboraci�on de reglas espec���cas para tratarlo.

Las palabras que tengan g�enero neutro, como, por ejemplo, periodista, est�an marca-

das como femeninas y masculinas, y concuerdan con ambos valores.

� N�umero. Puede tomar los valores singular y plural. Las palabras de n�umero neutro,

como tesis toman ambos valores.

� Tipo de nombre. Divide a los nombres en comunes (casa) y propios (Javier o Alcal�a).

Los nombres propios est�an marcados como tales en el diccionario, aunque est�an

introducidos en min�usculas (incluida la primera letra), ya que el procesamiento de

las palabras se realiza siempre en min�usculas. Para considerar la informaci�on que

pueden aportar las may�usculas en un texto, ser��a necesario al menos considerar la

ambig�uedad que se produce despu�es de un punto (donde se escribe la primera letra en

may�uscula sea nombre propio o no), y cuando se escribe una palabra en may�usculas

por completo. Tambi�en ser��a necesario considerar que el usuario puede no escribir

la primera letra del nombre propio en may�uscula, especialmente si el proceso es

costoso, como en las interfaces por barrido de los sistemas orientados a personas con

discapacidad f��sica.

� Nombre seguido por subjuntivo. Este rasgo marca a los nombres que admiten la

construcci�on que + verbo en subjuntivo, como suerte o error en parece una suerte que

sea de ese modo, es un error que vengas, y no parece una suerte que es de ese modo ni

es un error que vienes.

6Seg�un [Gram96], concordancia es la correspondencia entre las desinencias de dos o m�as palabras. En

esta tesis se considera que la concordancia de dos palabras en un determinado rasgo depende de la relaci�on

existente entre el valor de dicho rasgo asignado a ambas palabras.
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3.2.1.4.3 Adjetivo

Coincide con la clasi�caci�on tradicional, incluyendo a las palabras que expresan cuali-

dades, estados u otras circunstancias que se re�eren a un sustantivo. Por ejemplo, curioso.

Los rasgos que admite son:

� G�enero. Puede ser masculino, femenino y neutro. Este �ultimo es para adjetivos

como, por ejemplo, puntual que concuerdan con palabras femeninas y masculinas y

se marcan con ambos valores del g�enero.

� N�umero. Puede tomar los valores singular y plural. Al igual que en el caso de los

nombres, los adjetivos de n�umero neutro toman ambos valores.

� Tipo de adjetivo. Especi�ca si puede formar parte de construcciones de tipo compa-

rativo o no. Por ejemplo, los adjetivos marcados como comparativos, como mejor,

mayor o peor, pueden utilizarse como adjetivos aislados (esa manzana es mejor), o en

expresiones comparativas (esa manzana es mejor que aquella).

� Adjetivo superlativo. Marca los adjetivos en grado superlativo, como �optimo o

bell��sima.

� Tipo de adjetivo seg�un la posici�on que puede tomar con respecto al nombre. Se

consideran tres tipos:

{ Antepuestos: los que solamente pueden estar antes del nombre, como buen que

admite construcciones como un buen amigo, pero no un amigo buen.

{ Pospuestos: los que solamente pueden estar despu�es del nombre, como grande:

se puede decir la mano grande, pero no la grande mano.

{ Los que pueden estar en ambas posiciones, como en mi nuevo coche y mi coche

nuevo.

� Adjetivo que impone modo verbal. Para los adjetivos que cuando son utilizados en

construcciones de tipo adjetivo que verbo, imponen el modo subjuntivo del verbo,

como bueno en es bueno que vengas o indicativo como cierto en es cierto que vienes.

3.2.1.4.4 Determinante

Se engloba en una sola categor��a a todos los tipos de determinantes tradicionales: las

palabras que suelen preceder a los sustantivos para determinarlos, es decir, para precisar o

limitar la extensi�on de su signi�cado. Se han agrupado los art��culos de�nidos e inde�nidos,

determinantes posesivos, demostrativos, cardinales, etc., ya que tienen un comportamiento

homog�eneo en muchas estructuras.

Las diferencias entre ellos se expresan con los rasgos que se explican a continuaci�on,

que se utilizan fundamentalmente en las estructuras formadas por varios determinantes

seguidos, para expresar las restricciones que cada uno impone a los que le siguen: por

ejemplo, se puede escribir las casas, dos casas y las dos casas, pero no dos las casas.

El conjunto de rasgos que se aplican a los determinantes es el siguiente:
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� G�enero, que puede tomar como valores masculino el, femenino estas o neutro, cuando

pueden acompa~nar a nombres de ambos g�eneros, como mis.

� N�umero, singular, plural y neutro.

� Admite construcciones comparativas, que marca a los determinantes cuyo lema es

tanto, para permitir modelar construcciones como tanto caf�e como chocolate.

� Tipo de determinante. Los determinantes se dividen en de�nidos o inde�nidos, y

cada uno de ellos, a su vez tiene sus propios rasgos.

Los determinantes de�nidos se dividen en:

{ Art��culo, que agrupa el paradigma de el.

{ Demostrativo, con los paradigmas de este, ese, y aquel, menos las formas de

g�enero neutro, como esto.

{ Relativo, con los paradigmas de cuanto y cuyo, que siempre necesitan un nombre

en sus construcciones, por lo cual no est�an duplicados como pronombres.

{ Posesivo, incluyendo todas las formas de mi, tu, su, nuestro y vuestro. Las formas

m��o, tuyo, suyo est�an incluidas en el diccionario como adjetivos pospuestos, ya

que se comportan como ellos y no como los pronombres/determinantes (p. ej.,

los dos coches suyos).

Los determinantes no de�nidos se dividen en:

{ Indeterminado, agrupando, entre otras, a un, cualquier, todo, tanto, mucho,

algunos, medio, varios, cierto, etc..

{ Cardinal, con los n�umeros.

{ Interrogativo, con qu�e, cu�al y cu�anto y sus formas.

3.2.1.4.5 Pronombre

Agrupa a las palabras que pueden ser n�ucleos de sintagma nominal por s�� mismas, por

ejemplo, t�u. Mayoritariamente coinciden con la clasi�caci�on tradicional, aunque se han

eliminado ciertas palabras cuyo comportamiento no es homog�eneo con el del resto de la

categor��a.

Parte de las entradas est�an duplicadas, como pronombres y como determinantes, por-

que pueden aparecer de forma correcta con ambas funciones en diferentes construcciones:

por ejemplo, ninguna, que puede ser pronombre, y actuar por s�� misma como sujeto, en

frases como ninguna quer��a ir, o hacer de determinante en ninguna chica quer��a ir. Sin

embargo, otras solamente pueden ser pronombres, como ninguno, que no admiten otra

palabra para hacer de n�ucleo del sintagma nominal. Otro grupo de palabras, como cierta,

siempre necesitan otra palabra para formar el sintagma nominal, por lo cual s�olo aparecen

como determinantes.

A continuaci�on se muestran los rasgos que pueden acompa~nar a los pronombres:
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� G�enero, que puede tomar como valores masculino para palabras como �el, femenino

para, por ejemplo, ellas o neutro para yo.

� N�umero, singular, plural y neutro.

� Tipo de pronombre, los pronombres pueden ser personales o no personales.

{ Est�an marcados como personales los pronombres yo, t�u, ellos, etc., que desig-

nan a personas. Adem�as, tienen 
exi�on de persona (que se mani�esta en la

concordancia con el verbo).

Algunos de estos pronombres personales est�an marcados con el rasgo no puede

seguir a una preposici�on. Son, por ejemplo, t�u, que no puede estar en construc-

ciones del tipo a t�u. La �unica construcci�on en la que se permite que sigan a una

preposici�on es del tipo entre t�u y yo.

{ Los pronombres no personales, como, por ejemplo, ninguna, cuatro, etc., no

tienen 
exi�on de persona, y admiten modi�cadores especi�cativos (mientras

que los personales no pueden llevarlos nunca). P. ej.: no se puede decir t�u de

las chicas, pero s�� ninguna de las chicas, cuatro de las chicas o cuatro de ellas.

Estos pronombres de tipo no personal se clasi�can en de�nidos o no de�nidos.

A su vez, cada uno de ellos tiene su propia subclasi�caci�on.

� Los pronombres de�nidos se dividen en:

� Determinado (paradigma completo de el, para construcciones del tipo

el de azul).

� Demostrativo (paradigmas de este, ese, aquel, con y sin tilde7). Su

diferencia con los determinantes demostrativos, adem�as de las formas

acentuadas, son las formas esto, eso y aquello que solamente aparecen

como pronombres, ya que nunca admiten otra palabra como n�ucleo de

su sintagma nominal.

� Relativo que agrupa, a que, como, cuando, quien, etc..

� Los pronombres no de�nidos se dividen en:

� Indeterminado que agrupa a palabras como ninguna, tanta, nada, mucho

o poco entre otras.

� Cardinal, que incluye algunos n�umeros.

� Interrogativo con qu�e, c�omo, d�onde, etc..

3.2.1.4.6 Pronombre que sigue a preposici�on

Incluye solamente a m��, ti, s��, que son formas de los pronombres personales que siempre

deben seguir a una preposici�on, en expresiones como a m�� o para ti, y no pueden aparecer

aislados. Tampoco pueden aparecer tras la preposici�on con, porque existen las formas

conmigo, contigo y consigo.

7Seg�un [RAE00], \los demostrativos este, ese, aquel, con sus femeninos y plurales, no deben llevar tilde

cuando funcionan como adjetivos. S�� pueden llevar tilde cuando funcionan como pronombres, pero esta

tilde S�OLO ES OBLIGATORIA cuando existe riesgo de an�bolog��a o posibilidad de confusi�on entre el uso

adjetivo y el pronominal, riesgo que se produce �unicamente en casos excepcionales."
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3.2.1.4.7 Pronombres con preposici�on

Agrupa a las palabras conmigo, contigo y consigo, que tienen un comportamiento par-

ticular, como se justi�ca en el p�arrafo anterior.

3.2.1.4.8 Cl��ticos

Contiene los cl��ticos los, le, me, etc.. Estas palabras pueden aparecer solas (lo come)

o en secuencias de dos (me lo com��). Cualquiera de los cl��ticos puede aparecer s�olo, pero

cuando aparecen de dos en dos deben mantener cierto orden entre ellos. Hay algunos que

solamente pueden ocupar la primera posici�on (se), otros que �unicamente pueden aparecer

en la segunda (las), y un tercer grupo que puede ocupar ambas (me). Esta informaci�on se

ha incluido en el diccionario en forma de rasgo, para poder modelar construcciones como

se las come, y no admitir otras las se come.

3.2.1.4.9 Numeral ordinal

Contiene los ordinales: palabras que indican orden de una forma exacta: segundo,

�ultimo, etc.

3.2.1.4.10 Preposici�on

Las preposiciones no coinciden con la clasi�caci�on tradicional (palabras que hacen de

nexo de uni�on entre palabras, expresando relaciones de direcci�on, medio, procedencia,

etc.) ya que, por una parte, se han a~nadido algunas palabras cuyo comportamiento es

similar al de las preposiciones, y, por otra, se ha segregado alguna de ellas porque tienen

un comportamiento particular, como se ver�a a continuaci�on.

El conjunto de palabras agrupadas en la categor��a preposici�on es: en, por, con, para,

sobre, entre, sin, desde, seg�un, hasta, contra, ante, tras, bajo, hacia, cabe, so, incluso, me-

diante, excepto y durante. Como se puede comprobar, se han incluido ciertas palabras en

esta categor��a, como mediante o excepto, que no son preposiciones en la clasi�caci�on tradi-

cional, porque tienen un comportamiento similar en ciertos casos al de las dem�as palabras

de esta categor��a, esperando un sintagma nominal despu�es: excepto esos ni~nos o mediante

una incisi�on.

Los comportamientos particulares de estas palabras en otras construcciones pueden ser

modelados con reglas espec���cas para cada una, como se ver�a m�as adelante.

No se ha a~nadido ning�un rasgo a estas palabras.
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3.2.1.4.11 Art��culo contracto

Esta categor��a agrupa a las palabras al y del. Se han separado de las dem�as preposicio-

nes ya que al tener unido un art��culo determinado, restringen el tipo de sintagma nominal

que puede seguirlas: ser�a en masculino singular, y considerando las construcciones que

pueden seguir a este tipo de art��culos.

No se ha a~nadido ning�un rasgo a estas palabras. Las restricciones de g�enero y n�umero

se introducen en las reglas que los tratan.

3.2.1.4.12 Preposici�on a y de

S�olo contiene esas dos preposiciones, y se han separado porque los sintagmas que les

siguen no pueden comenzar por la palabra el.

No se ha a~nadido ning�un rasgo a estas preposiciones.

3.2.1.4.13 Adverbio

Coincide con la clasi�caci�on tradicional, agrupando a las palabras que modi�quen al

verbo, como estupendamente o s��. Se incluyen los adverbios de los diferentes tipos (tiempo,

modo, cantidad, etc.).

Admite un rasgo que indica si pueden ser utilizados en construcciones de tipo compa-

rativo (m�as, menos, mejor, etc.) o gradaciones (nada, poco, algo, etc.).

3.2.1.4.14 Conjunci�on

Agrupan a un conjunto de palabras que unen palabras, sintagmas o proposiciones del

mismo o distinto nivel sint�actico. Admiten el rasgo tipo de conjunci�on que las divide

en conjunciones copulativas como y, e, o, u, ni, mas y subordinativas como que, aunque,

como, pero, si, ya, bien, ora, seg�un, pues, porque, etc.. Se ha a~nadido seg�un a la lista de

conjunciones subordinativas, ya que puede encabezar frases subordinadas.

3.2.1.4.15 Interjecci�on

Son frases compuestas por una sola palabra, que sirven para expresar brevemente y

de forma repentina impresiones y sentimientos, como dolor, rabia, alegr��a sorpresa, etc.

Se ha introducido un n�umero reducido de ellas, ya que no es un tipo de palabra com�un

en lenguaje escrito. El conjunto de interjecciones presente en el diccionario es: ay, eh, oh,

venga, vaya y ojal�a.
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3.2.1.4.16 Caj�on de sastre

Esta categor��a es especial, ya que las palabras que pertenecen a ella no tienen un

comportamiento homog�eneo: contiene un conjunto de palabras de dif��cil clasi�caci�on, que

requieren un tratamiento individual.

Aunque tradicionalmente cada una de ellas est�e incluida en alguna categor��a, su com-

portamiento sint�actico no se corresponde con el de ninguna otra palabra, por lo cual en el

m�odulo de predicci�on gramatical ser�a necesario elaborar reglas espec���cas para cada una

de ellas: cuando esta categor��a aparezca en las reglas, siempre deber�a estar especi�cado

el signi�cante al que se re�ere.

Se han separado en una categor��a espec���ca para que no sean predichas cuando una

regla determinada exija cualquiera de las otras categor��as.

El conjunto de palabras clasi�cadas como caj�on de sastre es: sino, embargo, respecto,

priori, sabiendas, obstante, san, don, do~na.

Como el tratamiento se hace individualmente para cada palabra, no es necesario asig-

narles rasgos ya que se pueden exigir los valores adecuados en cada regla, imponiendo las

restricciones necesarias.

3.2.1.4.17 Signo

Incluye los signos de puntuaci�on menos el punto.

Est�an introducidos en las reglas como elementos separadores, marcadores de incisos,

en las frases subordinadas, etc. Algunos de los signos contenidos en el diccionario son: ,,

:, :, -, , <, (, ), %, ?, > y !. En el m�odulo de predicci�on por pares y tr��os de categor��as,

tambi�en tienen sus estad��sticas espec���cas.

3.2.1.4.18 Punto

S�olo contiene el punto, elemento que se considera la separaci�on entre frases. Cuando

aparece un punto en el an�alisis, �este recomenzar�a, lanzando desde el principio las reglas que

expanden la oraci�on. En los modelos estad��sticos categoriales tras un punto se predicen

las categor��as que m�as frecuentemente comienzan una frase.

3.2.1.5 Mecanismos de gesti�on del diccionario general

Como se mencion�o anteriormente, el diccionario general se utiliza en dos puntos del proceso

de predicci�on:

� La categorizaci�on de palabras escritas por el usuario, para averiguar la informaci�on

gramatical asociada a la misma y utilizarla en los m�etodos de predicci�on correspon-

dientes.
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� La predicci�on propiamente dicha, en la que se obtienen las palabras predichas con

mayor probabilidad, de entre todas las entradas del diccionario.

Cualquiera de los dos procesos puede implementarse realizando un recorrido del diccio-

nario hasta encontrar la o las palabras adecuadas. El inconveniente de esta estrategia es

que, dado el tama~no del diccionario (m�as de 130.000 palabras), un recorrido lineal implica

demasiado tiempo y se ralentiza la predicci�on. Por esta raz�on, se hace necesario realizar

una gesti�on m�as e�ciente de ambos procesos. Adem�as, los modos de acceso al diccionario

necesarios para realizar cada uno de los dos procesos son muy distintos, por lo cual habr�a

que utilizar t�ecnicas de aceleraci�on diferentes en cada caso.

3.2.1.5.1 Gesti�on del acceso al diccionario para categorizaci�on

La categorizaci�on de una palabra implica localizarla en el diccionario para obtener la

informaci�on asociada a ella. Independientemente de la ordenaci�on del diccionario, cual-

quier soluci�on que implique recorrerlo supone que para categorizar ciertas palabras sea

necesario realizar decenas de miles de comparaciones. Adem�as, intentar categorizar una

palabra que no est�a incluida en el diccionario implica recorrerlo por completo (incluso

varias veces, si se utilizan los m�etodos de categorizaci�on que se ven en la secci�on 3.3.2.1.5

sobre palabras desconocidas), aumentando el tiempo de procesamiento.

Para acelerar el proceso, ya que al categorizar se conoce la palabra, se ha modi�cado

el acceso al diccionario para hacerlo a trav�es de una tabla Hash.

La categorizaci�on de las palabras implica aplicar una sencilla funci�on sobre el c�odigo

ASCII de las letras, ponder�andolo por la posici�on que ocupan en la palabra para obtener el

��ndice en la tabla Hash. En la tabla puede ocurrir que el ��ndice dado apunte a una posici�on

imposible del diccionario general (en cuyo caso no ser�a necesario recorrer ninguna posici�on,

ya que esto indica que la palabra no est�a incluida en �el), o puede colisionar con otra u

otras palabras contenidas en el diccionario, y ser�a necesario recorrer, como m�aximo, el

n�umero m�aximo de colisiones (menos de 20) hasta encontrar la palabra o darnos cuenta

de que estamos en el caso de una palabra desconocida. Este proceso habr�a que repetirlo

varias veces si se utilizan las t�ecnicas descritas en la secci�on 3.3.2.1.5 sobre categorizaci�on

de palabras desconocidas, ahorrando en cada repetici�on las m�as de 130.000 comparaciones

necesarias para recorrer el diccionario completo.

3.2.1.5.2 Gesti�on del acceso al diccionario para predicci�on

El otro punto del sistema en el que se accede al diccionario es la predicci�on propiamente

dicha, cuando se genera la lista de palabras predichas. En este caso, es necesario recorrer

el diccionario completo para calcular la probabilidad de cada palabra.

Por la naturaleza del problema, es inevitable recorrer el diccionario, aunque se pueden

incluir mecanismos que reduzcan el n�umero de palabras a procesar. Para ello se ha im-

plementado un sistema de ��ndices paralelo al diccionario. Este sistema consta de varios

listados de ��ndices, cada uno de los cuales da acceso a un conjunto limitado de palabras
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que cumplen determinadas restricciones. De esta forma se evita recorrer el diccionario

completo, reduciendo la b�usqueda al subconjunto determinado por el listado de ��ndices

correspondiente.

Estos ��ndices dan acceso a las palabras pertenecientes a cada categor��a gramatical por

separado, y, adem�as, seleccionan las palabras por la primera o las dos primeras letras, para

el caso en que esta informaci�on est�e disponible: p. ej., las preposiciones que empiecen por

a o los nombres que empiecen por ni. Las palabras que tienen varias categor��as aparecen

en tantos listados de ��ndices como sea necesario.

Adem�as, el acceso a las palabras se realiza por orden frecuencial, seg�un su probabilidad

para cada categor��a. De esta forma se puede parar el procesamiento cuando la frecuencia

de la palabra para una determinada categor��a sea lo su�cientemente peque~na como para

no poder ser candidata ni ella ni ninguna de las siguientes (que tendr�an una frecuencia

inferior para la categor��a que est�e siendo procesada).

Estos sistemas de ��ndices consiguen reducir la lista de palabras a procesar de 130.000

al conjunto de las que cumplen las restricciones buscadas, disminuyendo dr�asticamente el

tiempo necesario para procesar la lista. Esta optimizaci�on es especialmente bene�ciosa en

los casos en que las listas de palabras son muy reducidas, o incluso nulas (preposiciones que

empiecen por z, por ejemplo), porque se pasa de procesar todas las palabras del diccionario,

comprobando si cumplen las condiciones buscadas, a recorrer una lista m��nima o, incluso,

vac��a.

3.2.1.6 Limitaciones del diccionario general

El diccionario general es la fuente de informaci�on b�asica para el sistema de predicci�on.

Aporta las frecuencias iniciales y las categor��as y rasgos de todas sus palabras. Se deben

tener en cuenta, sin embargo, dos factores que hacen que pueda no ser su�ciente para

conseguir un sistema potente de predicci�on:

� El vocabulario, tanto en su contenido como en su distribuci�on frecuencial, est�a adap-

tado a los textos utilizados para generar el diccionario.

� Carece de capacidad de adaptaci�on.

Estas dos caracter��sticas hacen que el diccionario est�e mejor adaptado para predecir

textos period��sticos (especialmente sobre pol��tica y econom��a), mientras que el usuario

puede desear escribir sobre otros temas, con su vocabulario espec���co y una distribuci�on

frecuencial de las palabras muy diferente. Parte del vocabulario es com�un y mantiene

sus frecuencias altas (como las palabras funci�on: determinantes, preposiciones, etc.), sin

embargo, las palabras que aportan el signi�cado (los nombres, verbos y adjetivos) pueden

sufrir grandes modi�caciones (cuando se escribe de f�utbol pueden ser palabras frecuentes

jugador, �arbitro o gol, que no aparecer�an, en cambio, en los textos de m�usica o jardiner��a).

Adem�as del tema, hay otros factores que pueden condicionar el vocabulario, como puede

ser el propio estilo del usuario, si est�a escribiendo texto o conversando, etc.

Estas limitaciones del diccionario general justi�can la necesidad de introducir m�odulos

din�amicos, que adapten su predicci�on al texto del usuario, con un entrenamiento previo
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o, incluso, de forma simult�anea al proceso de escritura.

3.2.2 Diccionario personal y diccionarios tem�aticos

El diccionario personal se genera a la vez que el usuario introduce el texto. Como se ver�a a

continuaci�on, almacena el vocabulario que est�a utilizando, la frecuencia con que usa cada

palabra, etc. De esta forma, permite que la predicci�on se adapte al estilo del usuario y al

tema acerca del cual est�a escribiendo.

El diccionario personal se genera en cada sesi�on, empezando vac��o al principio, y

borr�andose cuando acaba. El rendimiento de este diccionario mejora a medida que la

sesi�on avanza, ya que se va introduciendo el vocabulario nuevo y se van ajustando las

frecuencias a las reales del tema concreto. El momento en el cual se obtienen los mejores

resultados es el �nal de la sesi�on, por lo cual, lo m�as conveniente ser��a mantenerlo para

sesiones sucesivas en las que se escribiera del mismo tema.

Esta posibilidad existe, permiti�endose incluso generar distintos diccionarios sobre te-

mas concretos a partir de textos externos, que pueden no haber sido generados por el

usuario. De esta forma, si al usuario le gusta escribir sobre ciertos temas (deportes, co-

ches, trabajo, m�usica), puede entrenar los diccionarios tem�aticos correspondientes a estos

temas antes de empezar a escribir, a partir de textos escritos por otra persona, copiados

de Internet, etc. En sesiones posteriores, cuando desee escribir sobre un tema concreto,

activar�a el diccionario adecuado y dispondr�a, desde el principio de la sesi�on, de la po-

tencia que el diccionario personal le proporciona al �nal de un texto, es decir, tras su

entrenamiento.

El diagrama de bloques de los m�odulos encargados de gestionar ambos diccionarios es

el mostrado en la �gura 3.3.

Figura 3.3: Diagrama de bloques del diccionario personal y los tem�aticos.
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En las secciones siguientes se explica cada m�odulo, las relaciones entre ellos y las fuentes

de entrenamiento usadas en el proceso de generaci�on.

3.2.2.1 Textos de entrenamiento del diccionario personal y de los tem�aticos

El diccionario personal se genera a partir del texto escrito en la sesi�on en curso: al principio

de cada sesi�on el diccionario est�a vac��o, porque no hay texto, y se completa a medida que

�este se introduce.

Los diccionarios tem�aticos se pueden generar a partir de cualquier texto. Si el usuario

desea entrenar un diccionario para escribir sobre un tema determinado, los textos deben

tratar de dicho tema, en caso contrario, los resultados ser�an peores que si no se utiliza

diccionario tem�atico, como se comprobar�a en el cap��tulo de evaluaci�on.

3.2.2.2 Contenido del diccionario personal y de los tem�aticos

El contenido de ambos tipos de diccionarios es el siguiente:

� Cada palabra utilizada en el texto origen, denominada palabra principal.

� Su frecuencia absoluta en dicho texto.

� Las palabras que hayan seguido a la palabra principal en el texto (palabras siguientes,

para la construcci�on de tablas de pares de palabras) y la frecuencia absoluta de

aparici�on de las mismas. Estas palabras se almacenan en orden frecuencial y, dentro

de las palabras de la misma frecuencia, por orden temporal, dando mayor preferencia

a las �ultimas palabras escritas.

� Informaci�on gramatical asociada a la palabra principal. Se incluye el lema, cate-

gor��a, rasgos y frecuencia del diccionario general (si est�an disponibles), de todos los

hom�ografos con diferente informaci�on gramatical de la palabra. En caso contrario

se aplican las rutinas de categorizaci�on de palabras desconocidas, que estimar�an el

valor de cada uno de los campos, como se explica en la secci�on 3.3.2.1.5 (p�agina 65).

Con esta informaci�on se consigue adaptar el vocabulario al tema espec���co del texto

que est�a siendo escrito (ya que se incluye cada palabra y su frecuencia) y, adem�as, la infor-

maci�on de las palabras siguientes permite utilizar bigramas de palabras8 en la predicci�on.

3.2.2.3 Generaci�on del diccionario personal y de los tem�aticos

El diccionario personal, como se coment�o anteriormente, se genera simult�aneamente a la

escritura del texto. Hemos seguido la siguiente metodolog��a de consignaci�on de informaci�on

cada vez que se completa la escritura de una palabra:

8V�ease la secci�on 2.2.1, en la que se discuten los modelos de lenguaje estad��sticos.
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� Si la palabra no est�a ya en el diccionario personal, se incluye, y se a~nade la infor-

maci�on gramatical del diccionario general, o se categoriza autom�aticamente si es

desconocida.

� Se incrementa su frecuencia absoluta en el diccionario personal.

� Se reordenan los ��ndices de acceso al diccionario por orden frecuencial (su necesidad

se mostrar�a en la secci�on siguiente, sobre los mecanismos de gesti�on del diccionario).

� Se introduce la palabra en la lista de palabras siguientes de la anterior a ella si es

necesario.

� Se actualiza su frecuencia como palabra siguiente, en la entrada correspondiente a

su palabra anterior.

� Se reordenan las palabras siguientes para que la �ultima introducida sea la primera

entre las de su misma frecuencia (informaci�on temporal).

Este proceso se repetir�a cada vez que se complete una palabra o un signo (tambi�en

los signos son incluidos en el diccionario con su conjunto de palabras siguientes y su

frecuencia).

Tanto la longitud del diccionario como el n�umero de palabras que pueden seguir a

la palabra principal son variables, por lo cual, es necesario incluir en el algoritmo de

generaci�on mecanismos que permitan adaptar dichas longitudes a las caracter��sticas del

texto que est�a siendo escrito, de forma �optima.

Si se desea generar un diccionario tem�atico a partir de un texto dado, se crea el

diccionario personal de la misma forma que si el usuario estuviera escribiendo dicho texto,

y se almacena al �nal con un formato determinado, que permite posteriormente recuperar

toda la informaci�on. A cada diccionario tem�atico se le asigna un nombre que permite

distinguir entre los diferentes diccionarios que puede crear el usuario.

Adem�as, los diccionarios tem�aticos se pueden actualizar a~nadiendo nuevos textos. Para

ello se lee el tem�atico inicial (creado anteriormente, a partir de otros textos), se a~nade el

contenido del nuevo texto de entrenamiento al diccionario (con el mismo proceso anterior)

y se almacena el resultado con el mismo nombre.

3.2.2.4 Gesti�on del diccionario personal y de los tem�aticos

Tanto para el diccionario personal como para los tem�aticos se ha implementado un sistema

de ��ndices similar al del diccionario general, para reducir el n�umero de palabras a procesar

y acelerar as�� el proceso de predicci�on. Los bene�cios producidos por esta aceleraci�on

ser�an mayores en los diccionarios tem�aticos, por el mayor tama~no que pueden alcanzar, ya

que pueden ser entrenados a partir de gran cantidad de texto. Considerando la velocidad

de escritura de los usuarios con discapacidad f��sica y el vocabulario medio que se utiliza

generalmente para escribir, es muy dif��cil que la longitud del diccionario personal sea

superior a las mil entradas (es decir, mil palabras diferentes escritas en una sola sesi�on).
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3.2.2.5 Problem�atica del diccionario personal y de los tem�aticos

Aunque el diccionario personal tiene ventajas sobre el diccionario general por su capaci-

dad de adaptaci�on, esta misma 
exibilidad resulta problem�atica de cara a determinados

usuarios.

La capacidad de aprendizaje hace que el diccionario almacene todas las palabras es-

critas por el usuario. Esto es especialmente bene�cioso cuando el usuario escribe sobre

temas t�ecnicos, con gran cantidad de vocabulario espec���co, o cuando lo utiliza para co-

municarse, usando motes, nombres de personas o sitios, diminutivos, etc. Estas palabras,

que no est�an incluidas en el diccionario general, se predecir�an desde la primera vez que se

escriban.

El problema reside en que, de la misma forma que se aprende las palabras nuevas, tam-

bi�en almacena las faltas de ortograf��a, y las predice posteriormente. Este comportamiento

hace que las personas que comentan numerosas faltas (ni~nos aprendiendo a escribir, estu-

diantes de segunda lengua, etc.) vean fomentadas las palabras escritas incorrectamente.

En el caso de las personas que utilicen interfaces controladas por pulsador, tambi�en pueden

escribir las palabras de forma incorrecta por problemas con el barrido, y no corregirlas

para evitar la p�erdida de tiempo. Estas palabras tambi�en se incluyen en el diccionario,

dando lugar a predicciones no deseadas.

Por esta raz�on, aunque los resultados (como se muestra en el apartado correspondiente)

de la predicci�on del diccionario personal sean muy satisfactorios, hemos visto necesario el

estudio de la inclusi�on de mecanismos de control en la arquitectura que eviten este efecto

negativo.

Hemos introducido dos m�etodos de control en la arquitectura:

� Eliminaci�on total de la capacidad de aprendizaje de palabras nuevas: el diccionario

personal adaptar�a las frecuencias al vocabulario que est�a siendo escrito, siempre que

la palabra est�e incluida en el diccionario general. En caso contrario, el diccionario

personal ignorar�a dicha palabra. De esta forma se asegura que ninguna falta or-

togr�a�ca es incluida en el diccionario ni se predice. Aunque las palabras nuevas no

se predigan, y haya que escribirlas por completo cada vez que se utilicen, la adapta-

ci�on de la frecuencia de las palabras conocidas justi�ca la existencia del diccionario,

como se demuestra en el cap��tulo de resultados.

Este mecanismo de control est�a especialmente indicado para los casos en que las

faltas de ortograf��a sean muy frecuentes.

� Para las personas que escriben correctamente, cometiendo faltas espor�adicamente,

se puede incluir un m�etodo de control menos dr�astico, que les permita bene�ciarse de

la predicci�on de las palabras nuevas. Para ello, se introducen en el diccionario todas

las palabras, pero no se utilizan en la predicci�on hasta que no han sido introducidas

por el usuario al menos dos veces (o cualquier otro l��mite inferior que sea razonable,

dependiendo del grado de con�anza del usuario).

Si la palabra es nueva, y est�a bien escrita, las primeras veces que se introduzca no se

utilizar�a para predecir, pero se acumular�a su frecuencia hasta que alcance el l��mite.

A partir de ese momento se utilizar�a como si fuera una palabra conocida. Si el
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usuario escribe mal una palabra por un error de precisi�on en el uso del pulsador, por

ejemplo, es dif��cil que cometa exactamente el mismo error cada vez que la escriba,

por lo cual su frecuencia no se incrementar�a, y no se fomentar�a el error mostrando

la palabra en el men�u. De esta forma, el sistema aprender�a las palabras nuevas,

us�andolas con cierto retardo, y se evitar�a, en parte, el ruido introducido por las

palabras incorrectamente escritas.

Como se acaba de explicar, entre el diccionario general, personal y tem�aticos se incluye

informaci�on probabil��stica, gramatical, temporal y de estilo del usuario:

� Probabil��stica: informaci�on de la frecuencia de la palabra (considerando tanto la

frecuencia en el diccionario general como la particular del usuario).

� Gramatical: el diccionario general incluye informaci�on tanto de la o las categor��as a

las que pertenece cada palabra, como de los rasgos asociados a las mismas.

� Estilo del usuario: el sistema predictor consigue adaptarse al estilo del usuario al

aprender su vocabulario, y la frecuencia de uso de cada palabra.

� Temporal: ya que a igualdad de frecuencia, prevalecen las �ultimas palabras que el

usuario ha escrito (el uso de una palabra hace que sea m�as probable volver a utilizarla

en el mismo texto). Tienen as�� prioridad en la predicci�on las m�as recientemente

utilizadas.

En las secciones siguientes se ver�a c�omo utilizan esta informaci�on los diferentes m�etodos

de predicci�on incluidos en el sistema.

3.3 M�etodos de predicci�on

En la secci�on anterior se han descrito las fuentes de informaci�on en las que se basa el

sistema de predicci�on de palabras propuesto en esta tesis, pero existen varias maneras de

utilizar dicha informaci�on para obtener las palabras predichas.

El funcionamiento general de todos los m�etodos de predicci�on de este sistema es el

siguiente:

1. Cada m�etodo sugiere una lista de palabras (todos pueden predecir una lista incluso

al principio del texto), para lo que utilizan distintas fuentes de informaci�on obtenidas

a partir del texto en curso:

� Los caracteres escritos de la palabra en curso, dado que las palabras predichas

tienen que comenzar, al menos, por lo escrito por el usuario. Esta informaci�on

es la �unica utilizada por todos los m�etodos.

� La palabra o palabras anteriores, que son utilizadas, por ejemplo, por los

m�etodos basados en bigramas de palabras.
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� La categor��a de la o las palabras anteriores, utilizadas en los m�etodos basados

en pares o tr��os de categor��as (que no necesitan conocer el signi�cante).

� La frase completa que se est�a escribiendo, tanto como secuencia de categor��as,

como sus lemas y signi�cantes, para los m�etodos basados en gram�aticas forma-

les.

2. Si alguna palabra de la lista de predicciones es la deseada, el usuario la elige y

se inserta en el texto que est�a siendo escrito, como si hubiera sido escrita por el

procedimiento habitual.

3. Si ninguna de las palabras es la adecuada, el usuario escribir�a una nueva letra, y el

proceso comenzar�a de nuevo.

A continuaci�on se muestran los diferentes m�etodos que se han estudiado e implemen-

tado, sus necesidades en cuanto a fuentes de informaci�on, sus exigencias y su modo de

funcionamiento. Se explican por orden de complejidad, indicando en cada caso sus puntos

fuertes y d�ebiles y justi�cando el uso de m�etodos m�as complicados para superar las de�-

ciencias de m�etodos m�as sencillos y aumentar progresivamente la calidad de la predicci�on.

Se comienza por el m�etodo basado simplemente en informaci�on frecuencial, para a~nadir

posteriormente informaci�on gramatical b�asica, e irla ampliando hasta llegar a los sistemas

m�as complejos, basados en el uso de gram�aticas formales y su combinaci�on con estrategias

probabil��sticas.

3.3.1 M�etodos estad��sticos b�asicos

El m�etodo m�as sencillo de predicci�on planteado se basa en el uso de unigramas9, es decir,

la frecuencia absoluta de cada palabra. La �unica informaci�on que necesita es la parte ya

escrita de la palabra en curso, y la lista de palabras que genera es el conjunto de palabras

m�as frecuentes que comienzan por dicha cadena de letras.

Cuando se aplica este m�etodo sobre el diccionario general, las palabras predichas tras

un espacio siempre son las mismas (las m�as probables en los textos de entrenamiento: de,

la, el, que y en). De igual forma, tras una determinada letra siempre se predice lo mismo,

independientemente del usuario, del tema y de la posici�on dentro de la frase que se est�e

escribiendo: por ejemplo, tras escribir los l, se predicen como palabras m�as probables la,

los, las, lo y le, ya que son las palabras m�as frecuentes del diccionario que comienzan por l.

Cuando se aplica este m�etodo sobre el diccionario personal, se predicen las palabras

m�as probables que el usuario ha utilizado, mejorando su rendimiento, como se comprobar�a

en la secci�on de evaluaci�on. Al contrario de lo que ocurre con el diccionario general, como

el diccionario personal es din�amico, la lista de palabras m�as frecuentes en cada punto se

modi�ca a medida que se escribe el texto.

Al aplicar este m�etodo de predicci�on sobre los distintos diccionarios se obtienen hasta

tres listas de palabras predichas: una procedente del diccionario general, otra del personal,

9Unigram, en la literatura de habla inglesa.
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y otra del diccionario tem�atico activo (si el usuario est�a utilizando alguno). El m�odulo de

coordinaci�on10 se encarga de combinarlas, como se ver�a en secciones posteriores.

Aunque el m�etodo basado en unigramas fue el primero en implementarse, su escasa po-

tencia predictiva hace que en la actualidad solamente se utilice cuando los dem�as m�etodos

no predicen el n�umero su�ciente de palabras.

Con la misma �losof��a del modelo unigram, se puede ampliar la cantidad de informaci�on

utilizada en la predicci�on, considerando secuencias de palabras: pares (bigramas), tr��os

(trigramas), etc. A la hora de predecir se considera, no s�olo la secuencia de letras de la

palabra en curso, sino tambi�en la o las palabras precedentes. Utilizando el ejemplo anterior,

tras escribir los l, se predicen las palabras que comiencen por l que m�as frecuentemente

hayan seguido a la palabra los en los textos de entrenamiento.

El problema que tienen estos m�etodos es la cantidad de texto necesario para entrenar

el sistema, ya que debe ser su�ciente para que cada secuencia v�alida de palabras aparezca

un n�umero de veces relevante, estad��sticamente hablando. Necesitan, adem�as, gran can-

tidad de recursos del sistema, tanto para generar los diccionarios como para manejarlos,

especialmente si el tama~no de los mismos es grande. Estos problemas aumentan si la

cantidad de palabras a considerar en la secuencia crece.

Por las razones anteriormente expuestas, en la predicci�on de palabras s�olo se han inclui-

do bigramas (no se contemplan secuencias m�as largas), y exclusivamente en el diccionario

personal y los tem�aticos. En el diccionario general no se consideran por los excesivos recur-

sos necesarios para gestionar las secuencias posibles en las m�as 130.000 palabras distintas

que contiene.

3.3.1.1 Limitaciones de los m�etodos estad��sticos b�asicos

La baja e�cacia del m�etodo basado en unigramas en la predicci�on se debe fundamental-

mente a la escasa informaci�on que considera: no tiene en cuenta las relaciones de cada

palabra con las palabras anteriores, por lo cual realiza predicciones que carecen de sen-

tido en el contexto de la frase. Adem�as, cuando se aplica al diccionario general, la lista

de palabras predichas depende de informaci�on frecuencial no adaptada a los textos del

usuario.

Al intentar mejorar el sistema (considerando mayor cantidad de informaci�on), rea-

lizando las estad��sticas sobre secuencias de palabras, aumenta la cantidad de textos y

recursos necesarios para gestionar el sistema, especialmente si se contempla gran cantidad

de palabras (como en el diccionario general), o en secuencias de mayor longitud.

Si no se dispone de la cantidad su�ciente de textos de entrenamiento, el rendimiento

del sistema disminuye, por falta de datos, y es necesario incluir mecanismos que reduzcan

dichos efectos negativos. En apartados posteriores se explica c�omo, en este sistema, se ha

optado por agrupar las palabras en categor��as, seg�un su comportamiento, dando lugar a

los modelos que se explican a continuaci�on.

10V�ease la �gura 3.1 en la p�agina 32.
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3.3.2 Modelos estad��sticos categoriales

Estos modelos solucionan parte del problema de los m�etodos estad��sticos b�asicos, reducien-

do la cantidad de texto necesario para ser entrenados. Adem�as, introducen informaci�on

gramatical de corto alcance en el proceso de predicci�on. Como es bien conocido, todas

las frases tienen una estructura y las categor��as gramaticales de las palabras consecutivas

est�an relacionadas: no todas las categor��as pueden aparecer en cualquier punto de la frase,

ni siguiendo a cualquier otra. Los modelos estad��sticos categoriales se basan en calcular las

probabilidades de cada secuencia de categor��as, e introducir esa informaci�on en el proceso

de predicci�on.

El principal problema de estos m�etodos es la calidad de la informaci�on adicional que

necesitan:

� Hay que a~nadir a cada palabra toda la informaci�on gramatical que sea necesaria.

� Es necesario introducir las relaciones entre las categor��as gramaticales (la probabili-

dad de cada secuencia).

� Hay que modi�car el predictor, para utilizar dicha informaci�on.

La informaci�on gramatical de las palabras que se va a utilizar es la contenida en

el diccionario general. Posiblemente este m�etodo conseguir��a mejores resultados con un

conjunto de categor��as diferente, pero se ha dado prioridad a la clasi�caci�on que est�a mejor

adaptada al m�etodo basado en gram�aticas formales.

Una vez conocido el conjunto de categor��as asignadas a las palabras, se deben expre-

sar las relaciones entre dichas categor��as. El modelo m�as sencillo considera solamente

las relaciones entre pares de categor��as consecutivas. Este m�etodo se entrena realizan-

do estad��sticas sobre los pares de categor��as (bipos11) que aparecen consecutivamente en

un texto de entrenamiento determinado (corpus etiquetado seg�un dicho sistema de cate-

gor��as). La informaci�on se codi�ca en forma de matriz, que contiene, para cada par de

categor��as, la probabilidad de que cada una siga a la anterior:

p(Ct=Ct�1) =
Frec(Ct�1 Ct)

Frec(Ct�1)
(3.1)

Donde Frec(Ct�1 Ct) es el n�umero de veces que aparece la secuencia Ct�1 Ct en el

texto de entrenamiento, y Frec(Ct�1) es el n�umero de veces que aparece la categor��a Ct�1.

En la predicci�on del sistema actual se utilizan las estad��sticas obtenidas a partir del

texto de entrenamiento etiquetado PAIS, que se describe en el ap�endice A (p�agina 179)

sobre los corpora de entrenamiento.

Una vez conseguida la informaci�on sobre los pares de categor��as, es necesario imple-

mentar un sistema para utilizar dicha informaci�on en la predicci�on, dando preferencia a

las palabras pertenecientes a las categor��as que m�as frecuentemente siguen a la categor��a

de la palabra anterior.

11Del ingl�es bi-Part-Of-Speech, acr�onimo que usaremos en el resto del documento por comodidad
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El procedimiento que se utiliza es calcular la probabilidad de cada palabra, condicio-

nada por la informaci�on sobre la o las categor��as a las que pertenece y la o las categor��as

de la palabra anterior, y presentar como palabras predichas las m�as probables. El proceso

para calcular dicha probabilidad a partir de la informaci�on frecuencial b�asica, se basa en

las ideas que se pueden encontrar en [Jeli91], [Ricc96] y [Alle94], adaptadas a este traba-

jo. La f�ormula resultante, suponiendo que la relaci�on entre las palabras de la secuencia

depende solamente de sus categor��as gramaticales, es:

p(wt=wt�1) =
X

8C
j
t�12 Ct�1

X
8Ci

t2 Ct

p(wt=C
i
t) � p(Ci

t=C
j
t�1) � p(C

j
t�1=wt�1) (3.2)

Donde:

� p(wt=wt�1) es la probabilidad de que la palabra wt siga a wt�1.

� p(Ci
t=C

j
t�1) es la probabilidad de que la categor��a C

i
t siga a la categor��a C

j
t�1. Se

obtiene de la matriz de bipos.

� p(wt=C
i
t) es la probabilidad de predecir la palabra wt dada la categor��a C

i
t . Esta

probabilidad depende, entre otros factores, de la frecuencia absoluta de la palabra

en el diccionario que se considere, y, por lo tanto, ser�a diferente si la informaci�on se

obtienen del diccionario general, personal o de los tem�aticos. Este m�etodo se aplicar�a

tanto a unos diccionarios como a otros y, posteriormente, el m�odulo de coordinaci�on

considerar�a ambas probabilidades a la hora de generar la lista de�nitiva de palabras

predichas.

� p(C
j
t�1=wt�1) es la probabilidad de que la palabra wt�1 est�e categorizada como C

j
t�1.

Se obtiene del diccionario general.

� Ct�1 y Ct son los conjuntos de categor��as a las que pertenecen, respectivamente,

wt�1 y wt, ya que ambas pueden pertenecer a m�as de una categor��a, y esto debe ser

considerado al calcular la probabilidad de las palabras predichas.

La f�ormula 3.2 permite calcular la probabilidad de cada palabra y debe aplicarse a

todas las del diccionario. Posteriormente se seleccionan las m�as probables, y se presentan

al usuario como palabras predichas.

El proceso expuesto utiliza la probabilidad de que cada categor��a siga a la o las de la

palabra anterior y, al incluir esa informaci�on en la f�ormula, modi�ca la lista de palabras

predichas en cada punto de la oraci�on, dependiendo de la palabra anterior.

Al contrario que en el m�etodo basado en frecuencia simple descrito en el apartado

anterior, tras un espacio en blanco, la lista de palabras mostrada depender�a de la palabra

anterior. Por ejemplo, al aplicar este m�etodo al diccionario general, al principio de la frase

se predicen palabras de las categor��as que m�as frecuentemente comienzan una oraci�on, en

este caso pronombres, preposiciones y determinantes: la, el, de y los. Cuando el usuario

escribe las c, tendr��an preferencia en la lista de palabras predichas (a partir de dicho

diccionario general), los nombres: columna, congreso, comisi�on y caso.
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Al igual que los m�etodos estad��sticos, �este se puede aplicar a todos los diccionarios, y

el m�odulo de coordinaci�on se encargar�a de decidir cu�al es la lista de palabras predichas

de�nitiva, a partir de las que se predicen seg�un cada diccionario.

Este m�etodo es extensible. Para pasar a considerar un n�umero mayor de categor��as en

la predicci�on, en lugar de basarse solamente en una categor��a anterior, se pueden utilizar

m�as categor��as en los c�alculos y predecir las que siguen m�as frecuentemente a las tres,

cuatro o, en general, n anteriores. Las modi�caciones que se deben realizar en el sistema

son:

� Durante el entrenamiento: en lugar de contabilizar los pares de categor��as que apa-

recen de forma consecutiva en el texto, se amplia el rango, y se buscan los grupos de

tres, cuatro o m�as categor��as. El n�umero de categor��as a considerar est�a limitado,

fundamentalmente, por el volumen de texto categorizado del que se dispone. En

este trabajo se han utilizado estad��sticas sobre tr��os de categor��as gramaticales (tri-

pos12), y la ecuaci�on 3.1 se modi�ca para considerar la categor��a de las dos palabras

anteriores:

p(Ct=Ct�2Ct�1) =
Frec(Ct�2Ct�1Ct)

Frec(Ct�2Ct�1)
(3.3)

Esta informaci�on se almacena en el sistema en forma de matriz, denominada matriz

de tripos.

� Durante la predicci�on: es necesario modi�car la expresi�on 3.2 de la probabilidad de

cada palabra para incluir la informaci�on de la pen�ultima escrita (wt�2). Para ello:

{ Se a~nade el t�ermino correspondiente a la probabilidad de que dicha palabra

(wt�2) pertenezca a cada una de sus categor��as posibles, y se incluye un nuevo

sumatorio que las recorra todas.

{ La probabilidad de la categor��a predicha pasa a estar condicionada por la ca-

tegor��a de las dos palabras anteriores.

Con la inclusi�on de estos dos t�erminos, la expresi�on pasa a ser:

p(wt=wt�2wt�1) =
X

Ck
t�22 Ct�2

X
C
j
t�12 Ct�1

X
Ci
t2 Ct

p(wt=C
i
t) � p(Ci

t=C
k
t�2C

j
t�1)

� p(C
j
t�1=wt�1) � p(Ck

t�2=wt�2) (3.4)

Al igual que con los bipos, una vez se haya calculado la probabilidad de cada palabra,

se eligen las m�as probables y se presentan al usuario.

El proceso de generalizaci�on que se ha realizado para pasar de bipos a tripos puede ser

aplicado tantas veces como categor��as se desee considerar en la predicci�on, aumentando

as�� la cantidad de informaci�on que se considera en el proceso.

12Del ingles, tri-Part-Of-Speech, acr�onimo que usaremos en el resto del documento por comodidad
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Con este m�etodo, una alta frecuencia de palabra puede ser reducida por una baja

probabilidad de categor��a gramatical y viceversa. El resultado es que las palabras m�as fre-

cuentes de las categor��as m�as probables son elegidas, consiguiendo as�� una mayor precisi�on

en la predicci�on.

3.3.2.1 Mejoras introducidas en los modelos categoriales b�asicos

3.3.2.1.1 Tratamiento de rasgos

Los m�etodos categoriales descritos (bipos y tripos), proporcionan informaci�on que per-

mite calcular la probabilidad de la categor��a de las palabras siguientes. Sin embargo,

como se ha visto en la secci�on correspondiente al diccionario general, una gran parte de la

informaci�on sobre cada palabra se expresa utilizando rasgos.

Por el gran n�umero de rasgos incluidos y su complejidad, no es factible introducir la

gesti�on de todos ellos en paralelo con los bipos y tripos. Adem�as, los valores de parte de

los rasgos dependen de relaciones de larga distancia, fuera del alcance de los tripos. Por

ejemplo, en el ni~no es muy bueno, los rasgos de bueno, dependen de ni~no, pero los tripos

s�olo consideran es y muy al predecir bueno, por lo cual no tienen informaci�on su�ciente

como para asignar a los rasgos el valor adecuado.

Algunos rasgos, sin embargo, dependen de la o las palabras inmediatamente anteriores,

como el g�enero y el n�umero de los adjetivos y nombres del sintagma nominal, que deben

concordar entre s��. Es posible introducir un mecanismo de control que permita asignar el

valor adecuado a los rasgos en determinadas condiciones. Para ello se tendr�a en cuenta

que:

� Dos palabras concuerdan si el g�enero y el n�umero de ambas coinciden (p. ej.: la y

casa concuerdan porque ambas son palabras femeninas y singulares).

� Dos palabras concuerdan si alguna de las dos tiene g�enero y/o n�umero neutros. Por

ejemplo, tesis es una palabra neutra en n�umero, porque tiene la misma forma para

el singular que para el plural, y concuerda tanto con la como con las. Valiente es

una palabra de g�enero neutro y puede concordar tanto con palabras femeninas como

masculinas.

En la casa de los esp��ritus, la y casa concuerdan, y lo mismo los y esp��ritus. La palabra

de no transmite ni aporta informaci�on de concordancia.

No se contempla la concordancia para el caso de los verbos, ya que en castellano no

siempre el sintagma nominal que precede a un verbo es su sujeto y no siempre deben

concordar. Siguiendo con el ejemplo anterior, si el usuario escribe La casa de los esp��ritus

est�a en la colina, est�a no concuerda con los esp��ritus, sino con la casa, por lo que ser��a err�oneo

predecir verbos en plural oblig�andolos a concordar con el �ultimo nombre (esp��ritus): se

restringir��an los rasgos de forma incorrecta, y ser��a contraproducente. Como los bipos y

tripos no disponen de informaci�on su�ciente como para predecir los rasgos en casos como

�este (por no tener informaci�on de largo alcance, sino solamente de la o las dos �ultimas

categor��as), se ha decidido no asignarle ning�un valor al n�umero en los verbos.
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Por lo tanto, la gesti�on de rasgos que se realiza en paralelo con los bipos y tripos

consiste en comprobar si concuerdan en g�enero y n�umero los art��culos contractos ( al y

del, que exigen masculino singular), determinantes, adjetivos y nombres con los adjetivos

y nombres que les siguen. Independientemente de si las categor��as se predicen considerando

una o dos palabras anteriores, en la concordancia de rasgos s�olo se considera la palabra

anterior.

Esta informaci�on se ha introducido en la arquitectura de predicci�on en forma de �ltro

que rechaza las palabras que no concuerdan. La metodolog��a concreta que hemos propuesto

es la siguiente:

� Se predicen las categor��as siguientes con los bipos y tripos tal y como se ha explicado

anteriormente, y se asignan las probabilidades adecuadas a cada una.

� Se recorre el diccionario y, para cada palabra:

{ Se comprueba si la palabra es determinante, adjetivo o nombre, y si la palabra

anterior es determinante, adjetivo, nombre o art��culo contracto.

{ En caso a�rmativo, se veri�ca si ambas palabras concuerdan en g�enero y n�u-

mero.

{ Si la palabra no concuerda, se rechaza (�ltra) y se vuelve a comenzar el proceso

con la siguiente palabra.

{ Si la palabra concuerda, o no es necesario veri�car su concordancia, se le asigna

su probabilidad y se sigue el proceso habitual con los bipos/tripos descrito

anteriormente.

Como ejemplo de los resultados de los bipos con �ltrado de rasgos, al aplicarlos al

diccionario general, tras escribir un d, se predicen las palabras d��a, director, domingo, y

dinero, todas ellas concordantes en g�enero y n�umero con un.

En el apartado 4.1.3.3.4 (p�agina 133) del cap��tulo de evaluaci�on se realizan experimen-

tos con y sin tratamiento de rasgos, pudi�endose apreciar la mejora que producen.

3.3.2.1.2 T�ecnicas de suavizado de matrices

Uno de los problemas fundamentales de los modelos de lenguaje estad��sticos se debe

a la falta de su�cientes datos para calcular de forma �able las probabilidades a usar. Por

muy grandes que sean los textos de entrenamiento, no contienen todas las combinaciones

v�alidas de categor��as, lo que se materializa en la aparici�on de valores nulos en las matrices

de bipos y tripos, que proh��ben las secuencias de palabras pertenecientes a las categor��as

implicadas. Para evitar el efecto negativo de los ceros en estas matrices, es necesario usar

alg�un m�etodo que asegure que todas las probabilidades son distintas de cero.

En la literatura se presentan varias alternativas, como, por ejemplo, el suavizado um-

bral (
oor smoothing) [Rabi89], el descuento lineal (linear discounting), el retroceso a

modelos m�as sencillos (back o� ) [Katz87] y [Jeli91], la interpolaci�on lineal [Nada84], etc.

En [Mart99] se puede encontrar una comparaci�on entre varias de estas t�ecnicas en funci�on
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de la reducci�on en perplejidad que proporcionan y sus necesidades computacionales. Dos

de las t�ecnicas m�as sencillas se explican a continuaci�on:

� El retroceso a estad��sticos sobre secuencias de categor��as de longitud inferior : si falla

el valor del n-pos buscado13, se usar�a en su lugar el valor del (n-1)-pos. Es decir,

si el valor en la matriz de tripos es cero, se utilizar�a el valor de la matriz de bipos,

considerando �unicamente la categor��a precedente, y, si tambi�en falla el bipos, se usa

la frecuencia de cada categor��a (unipos).

En el caso de los tripos, se tiene:

pr(Ci=CkCj) =

8><
>:
p(Ci=CkCj) si p(Ci=CkCj) 6= 0

p(Ci=Cj) si p(Ci=CkCj) = 0 y p(Ci=Cj) 6= 0

p(Ci) si p(Ci=CkCj) = 0 y p(Ci=Cj) = 0

(3.5)

y para el caso de los bipos:

pr(Ci=Cj) =

(
p(Ci=Cj) si p(Ci=Cj) 6= 0

p(Ci) si p(Ci=Cj) = 0
(3.6)

En ambos casos, pr(x) se re�ere a la probabilidad que se introduce en las f�ormulas 3.4

y 3.2 para el c�alculo de la probabilidad de la palabra.

� Otro posible m�etodo para eliminar los ceros en las matrices de bipos y tripos es

el suavizado umbral, que consiste en sumar un cierto valor � a los elementos de la

matriz. A continuaci�on se normaliza, para que la suma de las probabilidades sea

la unidad. El umbral considerado, en nuestro caso, es el valor m��nimo de la matriz

(que sea distinto de cero), y se suma a todos sus elementos y no s�olo a los ceros,

para evitar la penalizaci�on innecesaria de los valores no nulos.

�bi = minf p(Ci=Cj) = p(Ci=Cj) 6= 0; 8 i; jg (3.7)

p
0(Ci=Cj) = p(Ci=Cj) + �bi; 8 i; j (3.8)

ps(Ci=Cj) =
p
0(Ci=Cj)P

8 j p
0(Ci=Cj)

; 8 i; j (3.9)

Donde �bi es el umbral elegido y ps(Ci=Cj) es la probabilidad de la matriz de bipos

suavizada para la secuencia de categor��as Cj Ci.

De la misma forma, para el caso de los tripos, tenemos:

�tri = minf p(Ci=CkCj) = p(Ci=CkCj) 6= 0; 8 i; j; kg (3.10)

p
0(Ci=CkCj) = p(Ci=CkCj) + �tri; 8 i; j; k (3.11)

13Fallo: en este contexto se re�ere a que no se ha encontrado ning�un ejemplo del estad��stico considerado

en el corpus de entrenamiento, es decir, su probabilidad es 0.
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ps(Ci=CkCj) =
p
0(Ci=CkCj)P

8 j; k p
0(Ci=CkCj)

; 8 i; j; k (3.12)

De nuevo, ps(x) se re�ere a la probabilidad que se introduce en las f�ormulas 3.4 y 3.2

para el c�alculo de la probabilidad de la palabra.

Igualmente se ha veri�cado el comportamiento de t�ecnicas m�as re�nadas de suavizado:

las disponibles en las herramientas de modelado de lenguaje de CMU y Cambridge [Clar97]

(descuento lineal y absoluto [Ney94], Good-Turing [Katz87] y Witten-Bell [Witt91]). Di-

chas t�ecnicas mejoran ligeramente los resultados obtenidos con la de suavizado umbral,

pero siguen siendo peores que las que usan tripos sin suavizar con retroceso. Esta es la

raz�on de que se haya optado por abandonar la l��nea de t�ecnicas de suavizado.

3.3.2.1.3 Entrenamiento con textos categorizados con ambig�uedad

Como se coment�o anteriormente, uno de los mayores problemas de los m�etodos catego-

riales est�a relacionado con la necesidad de tener una gran cantidad de textos categorizados

exactamente seg�un el sistema de categor��as contenido en el diccionario. Este problema es

mayor cuanto m�as larga sea la secuencia de categor��as que se desee considerar y cuanto

mayor sea el n�umero de categor��as del sistema.

Debido a la ambig�uedad del lenguaje, la categorizaci�on de los textos debe hacerse de

forma manual (un proceso muy costoso si se persigue una precisi�on absoluta, especialmente

en casos como el que nos ocupa, en que el sistema de categor��as y rasgos es complejo), que

adem�as, debe ser repetido si se modi�ca el esquema de categor��as. Una vez categorizado

el texto concreto, el entrenamiento queda limitado a dicho texto, es decir, adaptado a su

estilo, y, con la calidad que permita obtener el n�umero de palabras que contenga.

En el sistema actual, las matrices de bipos y tripos han sido entrenadas a partir de

un texto de m�as de 50000 palabras etiquetado sin ambig�uedad. Adem�as, se han realizado

pruebas entrenando con textos de mayor longitud, categorizados de forma autom�atica, a

partir de la informaci�on gramatical del diccionario general, y, por tanto, conteniendo todas

las posibles categor��as de cada palabra y la probabilidad de cada una.

En el entrenamiento sin ambig�uedad, cada secuencia de palabras se corresponde con

una secuencia de categor��as determinada y, cada vez que aparece, aumenta en una unidad la

cuenta de dicha secuencia, para posteriormente aplicar la f�ormula 3.1 o 3.3. Al entrenar con

ambig�uedad, cada lista de palabras se puede corresponder con varias secuencias diferentes

de categor��as, y debe aumentar la cuenta de cada una de ellas considerando la probabilidad

de que cada palabra pertenezca a cada categor��a, es decir, en lugar de aumentar en una

unidad la frecuencia de la secuencia Cj Ci, el incremento es p(C
j
t�1=wt�1) � p(Ci

t=wt). La

misma formulaci�on es extensible al caso de trigramas entrenados con ambig�uedad.

Cabe esperar que los resultados no sean tan buenos como los de los modelos entrenados

a partir de textos categorizados sin ambig�uedad, pero si las diferencias no son grandes,

permitir��an generar las matrices de forma sencilla, con un esfuerzo m��nimo (ya que la

categorizaci�on con ambig�uedad es un proceso autom�atico), y se podr��an adaptar f�acilmente
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a textos de usuarios o estilos diferentes, es decir, el proceso dejar��a de estar limitado a la

disponibilidad de un texto determinado que es necesario categorizar de forma manual.

En el apartado 4.1.3.3.3 (p�agina 131) del cap��tulo de evaluaci�on se pueden ver los

resultados obtenidos por los modelos entrenados con ambig�uedad.

3.3.2.1.4 Mecanismos de aceleraci�on

Cualquier modelo categorial implica recorrer el diccionario por completo calculando

la probabilidad de cada palabra, para obtener la lista de palabras m�as probables. Este

proceso exige demasiado tiempo, y es necesario acelerarlo. Para ello se utilizan los sistemas

de ��ndices explicados en la secci�on 3.2.1.5 al hablar de los mecanismos de gesti�on del

diccionario general.

Con estos sistemas de ��ndices se reducen las palabras a procesar a aquellas pertene-

cientes a las categor��as predichas (y que comienzan por las letras adecuadas). Adem�as, al

estar ordenadas por orden de frecuencia descendente, no ser�a necesario recorrerlas todas,

sino solamente las de frecuencia superior a un determinado valor, f�acilmente calculable

en cada caso. De esta forma se eliminar�a la necesidad de procesar las menos frecuentes,

acelerando el proceso de predicci�on.

3.3.2.1.5 Gesti�on de las palabras desconocidas

Uno de los problemas de los m�etodos categoriales, que comparte con cualquier siste-

ma que precise informaci�on gramatical, son las palabras desconocidas14 , es decir, las que

no se encuentran en el diccionario general. Al no estar contempladas en el sistema, no

existe informaci�on sobre ellas, lo que impide un funcionamiento correcto de las t�ecnicas

de predicci�on utilizadas.

En el caso de los bipos y los tripos, la escritura de una palabra desconocida implica

la aparici�on de una categor��a desconocida, por lo que no se sabr�a qu�e pares o tr��os de

categor��as utilizar. La repercusi�on negativa de este tipo de palabras en los resultados de

los diversos m�etodos de predicci�on, hace necesario gestionar este problema.

Antes de afrontar la gesti�on de las palabras desconocidas, cabe destacar que, por muy

completo que sea el diccionario, nunca contendr�a todas las palabras que aparezcan en los

textos de prueba o del usuario, por varias causas, entre las cuales se encuentran:

� El volumen de palabras del idioma: aunque el diccionario sea de gran tama~no, es

muy dif��cil que contenga todas las palabras.

� Las formas 
exivas de los verbos: que, como se ha comentado anteriormente, fueron

eliminadas en la generaci�on del diccionario general para reducir su tama~no.

� Los neologismos o palabras t�ecnicas sobre temas concretos.

14Out of Vocabulary word (OOV), en la nomenclatura inglesa
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� Los nombres propios: especialmente problem�aticos en el caso del uso de predicci�on

de palabras en comunicadores, donde es m�as com�un el uso de nombres de personas,

calles, ciudades, etc.

� El vocabulario personal del usuario: apelativos coloquiales, tanto para personas como

para sitios, etc.

� Las faltas de ortograf��a: por una parte, los errores habituales (confusiones entre

letras, como b y v, cambios de orden, etc.). Por otra parte, los errores derivados

de la falta de precisi�on en el uso del barrido, en los casos en los que la predicci�on

de palabras est�e integrada en este tipo de interfaces. A la di�cultad de controlar

el barrido con el pulsador, se a~nade tiempo necesario para subsanar el error, que

hace que muchas veces el usuario decida ignorarlo, sabiendo que el interlocutor va a

comprender la palabra igualmente.

� Las palabras de otros idiomas.

Por las causas anteriormente expuestas, no es realista considerar que el diccionario vaya

a contener todas las palabras que aparezcan en los textos y, debido a ello, hemos decidido

introducir ciertas estrategias en la rutina de categorizaci�on para asignar informaci�on gra-

matical a las palabras desconocidas. La metodolog��a aportada en nuestra arquitectura,

tras el estudio que hemos llevado a cabo en esta tesis, implica la comprobaci�on de:

� Pre�jos. La rutina de categorizaci�on dispone de la siguiente lista de pre�jos, cada

uno de los cuales se puede aplicar a ciertas categor��as:

{ Extra-, que se aplica a adverbios, adjetivos o verbos. Por ejemplo: extralimitar,

extradeportivo.

{ In-, que se aplica a adverbios, adjetivos o verbos.

{ Re-, que se aplica a nombres y verbos.

La rutina de categorizaci�on comprueba si la palabra comienza por una de las ca-

denas anteriores, elimina dicha cadena, y veri�ca si la palabra resultante est�a en el

diccionario. Si lo est�a, comprueba si su categor��a admite el pre�jo eliminado, y en

caso a�rmativo, asigna a la palabra buscada la categor��a adecuada.

� Terminaciones distinguidas. La rutina de categorizaci�on dispone de la siguiente lista

de terminaciones caracter��sticas, cada una de las cuales corresponde siempre a una

categor��a gramatical determinada:

{ -mente. A las palabras terminadas por -mente que no est�en en el diccionario, se

le asigna autom�aticamente la categor��a adverbio. Se debe tener en cuenta que

hay palabras que acaban en -mente que no son adverbios, como mente (nombre),

o aumente (verbo) que est�an en el diccionario, por lo cual ser�an encontradas y

categorizadas correctamente.

{ -��simo, -��sima, -��simos, -��simas, -�errimo, -�errima, -�errimos, -�errimas. A todas las pa-

labras que terminen por una de estas cadenas de letras se les asigna la categor��a

adjetivo, el g�enero y n�umero adecuados y el rasgo superlativo.
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{ -dad, -dades, -tud, -tudes, -ci�on, -si�on. Estas terminaciones corresponden con

nombres femeninos, en singular o plural. No se consideran distinguidas -siones y

-ciones, ya que pueden ser terminaciones ciertas formas de verbos, como ilusiones

(del verbo ilusionar), que no est�en presentes en el diccionario general.

{ -ismo e -ismos. Se corresponden con nombres masculinos, en singular y plu-

ral, respectivamente. Puede haber otras palabras, como mismo con id�entica

terminaci�on, pero estar�an contenidas en el diccionario.

{ -ible e -ibles. A las palabras con esta terminaci�on se les asignar�a la categor��a

adjetivo, g�enero neutro, y n�umero singular y plural, respectivamente. Pue-

de haber palabras con estas terminaciones que no sean adjetivos, pero est�an

contenidas en el diccionario, como combustible.

Las terminaciones distinguidas se pueden a~nadir a ciertas palabras transform�andolas

en otras nuevas, de la misma o de diferente categor��a. En este caso, al contrario que

en el caso de los pre�jos, no se realiza la comprobaci�on de si la palabra original

existe, por ejemplo, dada la palabra correctamente, no se veri�ca si existe la palabra

correcta por varias razones:

{ La categor��a que se le asigna a la palabra es la misma, independientemente de

la categor��a de la palabra original, al contrario de lo que ocurre con los pre�jos,

que pueden aplicarse a palabras de categor��as diferentes, y por lo tanto, es

necesario conocer la categor��a de la palabra original para asign�arsela a la palabra

desconocida.

{ La palabra original puede sufrir modi�caciones adicionales cuando se le a~nade

el su�jo. As��, por ejemplo, la palabra paup�errimo es un adjetivo en grado

superlativo, pero su correspondiente adjetivo en grado positivo es pobre. Por

esta raz�on no es posible en todos los casos averiguar mediante transformaciones

de qu�e palabra original proviene la que se est�a intentando categorizar.

� Formas de verbos regulares. Como no todas las formas de verbos regulares est�an

incluidas en el diccionario, ante una palabra desconocida se comprueba si su termi-

naci�on es un su�jo de verbo regular, en cuyo caso se transforma hasta obtener el

in�nitivo correspondiente, y se veri�ca si �este est�a en el diccionario como in�nitivo

regular. Este proceso se realizar�a varias veces, hasta encontrar todos los hom�ografos,

ya que es muy com�un que varias formas coincidan (p. ej.: com��a puede ser primera

y tercera persona), y, en algunos m�etodos de predicci�on, es imprescindible conocer

todas las formas, con sus rasgos particulares.

El conjunto de rasgos que se asigna a la palabra se obtienen combinando parte de

los rasgos asociados al in�nitivo (p. ej. el que indica que es un verbo regular), con

los correspondientes al su�jo.

� Cl��ticos. Al igual que las formas de verbos regulares, no todos los verbos con cl��ticos

est�an en el diccionario. El proceso para decidir si una palabra se corresponde con

un verbo con uno o m�as cl��ticos es m�as complejo, por las modi�caciones adicionales

que pueden producirse en la palabra:

{ Se comprueba si la terminaci�on de la palabra es un cl��tico. Se consideran las

cadenas de uno y dos cl��ticos.
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{ Se elimina la terminaci�on y se veri�ca si la palabra resultante es verbo. Se

restringe la comprobaci�on a las formas no personales y al imperativo, porque

es mucho m�as frecuente que los cl��ticos se a~nadan a estas formas. Tambi�en

se consideran aquellas formas no personales e imperativos que no est�an en el

diccionario, pero que se reconocen autom�aticamente como formas de verbos

regulares.

{ Cuando el cl��tico es -nos y est�a unido a una forma acabada en -mo, se debe

a~nadir una -s a la forma antes de buscarla en el diccionario, ya que dicha -s ha

sido eliminada del verbo al a~nadir el cl��tico (p. ej. en vay�amonos).

{ Si no se ha reconocido la forma de verbo y �esta tiene tilde, se elimina y se repite

el proceso.

{ A esto se debe a~nadir que las cadenas de cl��ticos pueden tener longitud diferente

(p. ej.: c�omelo, c�ometelo), haciendo necesario realizar estas comprobaciones en

diferentes puntos. En las cadenas de dos cl��ticos, no todos pueden ocupar la

primera o la segunda posici�on, y en cada punto del proceso se debe veri�car si

el cl��tico que se elimina puede aparecer en la posici�on que se est�a trabajando.

{ Los rasgos que se asignan a la palabra son los del verbo encontrado, a~nadi�endole

el rasgo cl��tico.

� N�umeros. Los n�umeros escritos como cadena de cifras, no est�an incluidos como tales

en el diccionario, pero si se utilizan, ser�an reconocidos en la rutina de categorizaci�on

y no interrumpir�an el correcto funcionamiento de los m�etodos de predicci�on.

� Signos. Se categoriza como signo todo car�acter aislado que no sea letra ni n�umero.

En nuestra propuesta, estos procesos se aplican de forma combinada y recursiva, ya

que a las palabras se les pueden a~nadir varios su�jos o pre�jos. Por ejemplo, al intentar

categorizar extralimit�andose, se eliminar�a extra-, obteniendo limit�andose, que no est�a pre-

sente en el diccionario, pero admite que se elimine el cl��tico -se, obteni�endose limit�ando.

Dado que esta palabra sigue siendo desconocida, el proceso contin�ua quitando la tilde y

generando como resultado limitando, que tampoco est�a en el diccionario, pero que es re-

conocida como forma del verbo regular limitar. Esta propuesta la presentamos como una

aportaci�on importante del trabajo de tesis ya que la consideramos una caracter��stica re-

levante de nuestra arquitectura que consigue ampliar la cobertura, extendiendo la validez

del conocimiento almacenado en el diccionario general a signi�cantes no explicitados en el

mismo, pero relacionados a trav�es de esta metodolog��a con otros que s�� aparecen.

Con el proceso visto anteriormente, se consigue categorizar algunas de las palabras

que no est�an incluidas en el diccionario, pero ser�a inevitable que en los textos aparezcan

palabras que el sistema no sea capaz de clasi�car. Incluso a estas �ultimas es necesario

asignarle una categor��a y, para dar una soluci�on a este problema, hemos incluido en nuestra

arquitectura la estrategia que se describe a continuaci�on.

El conjunto de categor��as que se asigna a estas palabras desconocidas ha sido entre-

nado. Se parti�o del texto etiquetado PAIS y se contabilizaron las categor��as a las que

pertenec��an las palabras no incluidas en el diccionario. El resultado fue que mayoritaria-

mente corresponden a nombres y adjetivos, y nunca son n�umeros, signos, ni pertenecen a

las categor��as cerradas (ya que est�an completamente caracterizadas en el diccionario). El
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n�umero de verbos tambi�en era muy reducido, ya que el conjunto de ellos que est�a incluido

en el sistema SMORPH es una representaci�on pr�acticamente exhaustiva del sistema verbal

castellano.

Los valores que se asignan a los rasgos son aquellos que permiten el comportamien-

to m�as 
exible posible de las palabras, sin imponer ninguna restricci�on adicional. Por

ejemplo, a los nombres y adjetivos se les asocian g�enero y n�umero neutros.

Seg�un los criterios expuestos, a las palabras desconocidas se les asigna la siguiente

estructura de categor��as y rasgos:

nombre 74% g�enero y n�umero neutros

adjetivo 23% g�enero y n�umero neutros

adverbio 1.5% sin rasgos

verbo 1.5%

Esta distribuci�on en categor��as de las palabras desconocidas es caracter��stica de los tex-

tos period��sticos, donde el porcentaje de palabras nuevas suele ser muy alto, especialmente

nombres propios de personas y lugares.

Evidentemente, este proceso de categorizaci�on de palabras desconocidas, adem�as de

clasi�car las palabras correctas no incluidas en el diccionario, le asigna una categor��a a

palabras que no existen en el castellano, tanto a las palabras con faltas de ortograf��a, como

a las de otros idiomas, etc. De todas formas, aunque en ciertos casos este m�etodo asigne

las categor��as de forma err�onea, el efecto global de introducirlo en el proceso de predicci�on

es bene�cioso, como puede comprobarse en el apartado 4.1.3.3.4 (p�agina 133) del cap��tulo

de resultados.

3.3.2.2 Limitaciones de los m�etodos categoriales

Los m�etodos categoriales basados en secuencias �jas de categor��as, solamente consideran

informaci�on sobre las n �ultimas palabras escritas. El n�umero n no suele ser muy grande,

debido a la cantidad de texto de entrenamiento categorizado que se requiere, por lo cual,

normalmente la predicci�on se realiza en base a las 2 o 3 categor��as anteriores.

Este n�umero puede ser insu�ciente, ya que, tanto la categor��a como los rasgos de las

palabras que se predicen, pueden depender de palabras cuya distancia con la actual es

mayor. Pi�ensese por ejemplo en la frase La casa de los esp��ritus, que est�a en la colina, es

blanca: las palabras est�a, es y blanca dependen de casa. Estas relaciones de larga distancia

no pueden ser modeladas con bipos y tripos, que consideran una informaci�on de contexto

limitada y se deben desarrollar m�etodos m�as so�sticados que permitan expresarlas. A

estos modelos dedicaremos el siguiente apartado.

3.3.3 Gram�aticas formales

Hasta ahora, en los m�etodos de predicci�on vistos, la informaci�on gramatical que se utiliza

para predecir es la correspondiente, como mucho, a las dos palabras anteriores, perdi�endose
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informaci�on contextual de m�as largo alcance. Buscando tener en cuenta la informaci�on

gramatical de la frase en curso desde el principio, se decide introducir gram�aticas formales

en la predicci�on de palabras.

Se plantearon las exigencias de los modelos vistos en la secci�on 2.2.3.1 del encuadre

cient���co tecnol�ogico y su posible empleo para la predicci�on, y se eligi�o el m�as adecuado,

tomando como criterios su modo de funcionamiento, la potencia del modelo (
exibilidad),

la complejidad algor��tmica (velocidad), la robustez, la disponibilidad de informaci�on, etc.

Como compromiso entre la di�cultad del analizador y la sencillez y potencia expre-

siva de la gram�atica, se toman como punto de partida las gram�aticas independientes del

contexto [Alle94]. A modo de recordatorio, cabe indicar que son aquellas cuyas reglas de

reescritura son de la forma:

S��mbolo no terminal ! secuencia de s��mbolos terminales y no terminales

Es decir, los s��mbolos no terminales se descomponen siempre de la misma forma, inde-

pendientemente del contexto, y est�an compuestos por cualquier secuencia de s��mbolos

terminales y no terminales.

Una vez se decide utilizar este tipo de gram�aticas, es necesario generar un sistema

completo capaz de predecir bas�andose en �el. Los pasos a seguir son:

� Elecci�on del conjunto de categor��as y de sus rasgos.

� Clasi�caci�on de las palabras seg�un dicho sistema de categor��as y asignaci�on de los

rasgos correspondientes.

� Generaci�on de un conjunto de reglas para modelar un subconjunto lo m�as amplio

posible del castellano, tambi�en seg�un dichas categor��as y dicho esquema de rasgos.

� Desarrollo de un sistema de predicci�on de palabras capaz de analizar el texto escrito

hasta el momento, veri�car qu�e reglas est�a cumpliendo y predecir las categor��as y

rasgos gramaticalmente correctos en ese punto de la frase.

El conjunto de categor��as y rasgos que se utilizan en este sistema se describe en la

secci�on 3.2.1.4 del diccionario general. El criterio seguido en la selecci�on, como se coment�o

anteriormente, fue el de buscar un conjunto que facilitara la realizaci�on de un modelo del

castellano (simpli�cado) como secuencia de categor��as, en forma de gram�atica indepen-

diente de contexto, de la forma m�as sencilla posible. En el diccionario general las palabras

est�an etiquetadas seg�un este sistema de rasgos y categor��as.

3.3.3.1 Selecci�on del analizador

Una vez decidida la utilizaci�on de una gram�atica independiente del contexto, se eligi�o un

analizador que pudiera veri�car la validez del fragmento de frase escrito y que, adem�as, se

pudiera modi�car para predecir las categor��as gramaticalmente correctas.

Algunos de los factores que se consideraron en la selecci�on del analizador fueron:
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� Las restricciones propias del problema, como, por ejemplo, que el analizador debe

recorrer la frase de izquierda a derecha, ya que s�olo est�a disponible el principio de

la frase.

� La capacidad predictiva.

� La posibilidad de mantener en paralelo varias ramas con las distintas interpretacio-

nes v�alidas para la frase en curso, permitiendo tratar f�acilmente el problema de la

ambig�uedad en el an�alisis.

� La necesidad o no de recomenzar todo el an�alisis cada vez que una rama no sea v�alida:

normalmente existen varias posibilidades que se corresponden con el principio de la

frase, pero muchas fallan tras las primeras palabras, dejando de ser v�alidas. En

algunos algoritmos, en caso de fallo es necesario retroceder y volver a empezar el

an�alisis desde el principio, siguiendo un camino diferente. Se elegir�a un analizador

que no necesite retroceder.

� La posibilidad de incluir informaci�on probabil��stica, gesti�on de rasgos, etc., es decir,

de ampliar la potencia del analizador.

Una vez estudiados todos los elementos, se eligi�o el analizador de Earley ( top down

chart parser), que es un analizador de gram�aticas independientes del contexto con las

siguientes caracter��sticas:

� Analiza el texto de izquierda a derecha.

� Para un determinado fragmento de texto, mantiene simult�aneamente todos los po-

sibles an�alisis v�alidos. De esta forma:

{ Se gestiona la ambig�uedad de las frases, tanto por los diferentes signi�cados de

las palabras que la componen, como por las distintas formas de segmentar las

frases en sintagmas.

{ En caso de fallo de alguna regla, no es necesario retroceder al principio del

an�alisis, ya que continuar�an activas todas interpretaciones que no hayan fallado.

As�� se elimina la duplicidad de esfuerzo.

� Es posible a~nadirle en paralelo la gesti�on de frecuencias y de rasgos.

Por estas razones, el analizador de Earley parece su�cientemente potente y 
exible

como para cubrir los requisitos necesarios. En [Stol95] y [Earl70] se puede encontrar una

descripci�on del funcionamiento b�asico del analizador.

3.3.3.2 Funcionamiento del analizador modi�cado

A continuaci�on, para ilustrar el proceso, se mostrar�a el funcionamiento del analizador

modi�cado para actuar como predictor, al escribir la frase La casa est�a en la colina.

Notaci�on: se escribir�an con min�usculas los s��mbolos terminales (categor��as, que se

obtienen del diccionario, a partir de cada palabra), y como secuencia de letras may�usculas

y min�usculas los s��mbolos no terminales, que se obtienen a partir de las reglas.
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El conjunto de reglas es:

(R1) O ! SN verbo SPrep

(R2) SN ! nombre

(R3) SN ! art��culo nombre

(R4) SN ! art��culo adjetivo nombre

(R5) SPrep ! preposici�on SN

El analizador, al ser de estrategia descendente, tiene una primera fase predictiva, en la

cual se activan todas las reglas que son gramaticalmente correctas en el punto de la frase

que se est�a analizando. Se marca con un Æ la posici�on de la regla hasta donde ya se ha

analizado. Al principio de la frase, las reglas que se activan son las correspondientes al

elemento inicial, que en este caso es O (oraci�on), y se marca como posici�on del an�alisis la

anterior al primer elemento.

De esta forma, la regla 1 queda:

(R1) O ! Æ SN verbo SPrep

Como la marca est�a en la posici�on anterior a un s��mbolo no terminal, �este no coincide

con la categor��a de ninguna palabra del diccionario, sino que se genera a partir de las

reglas correspondientes a dicho s��mbolo. En estos casos, se activan las reglas que lo

derivan, situando la marca al principio de las reglas correspondientes. En este ejemplo,

ser�a necesario a~nadir las reglas que derivan el sintagma nominal (SN):

(R2) SN ! Æ nombre

(R3) SN ! Æ art��culo nombre

(R4) SN ! Æ art��culo adjetivo nombre

Las reglas que esperan un s��mbolo no terminal (como la regla R1, que espera un SN),

detienen su an�alisis hasta que se completa alguna de las reglas que lo derivan.

En cada punto del an�alisis se predicen todas las categor��as gramaticales esperadas por

las reglas activas, es decir, las que aparecen despu�es de las marcas. Las reglas que esperan

un s��mbolo no terminal no predicen categor��as, pero s�� las predicen las reglas que expanden

dicho s��mbolo no terminal.

Utilizando la informaci�on probabil��stica asociada a cada regla (como se ver�a en pr�oximas

secciones), se averigua la probabilidad de que cada categor��a gramatical sea la siguiente,

y se calcula la probabilidad de cada palabra. Posteriormente se seleccionan las palabras

m�as probables, y se muestran al usuario como palabras predichas.

En este momento se escribe la primera palabra de la frase (la) seleccion�andola de la

lista de palabras predichas, si est�a en ella, o complet�andola letra a letra. Se categoriza

la palabra, obteniendo su informaci�on gramatical del diccionario general: la aparece en

tres entradas del diccionario, como art��culo, pronombre y nombre (nota musical, aunque

es muy poco frecuente, excepto en los textos de m�usica). Por ello, avanzan la posici�on

de la marca tanto las reglas que esperan un art��culo (R3 y R4), como R2 que espera un

nombre:
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(R2) SN ! nombre Æ

(R3) SN ! art��culo Æ nombre

(R4) SN ! art��culo Æ adjetivo nombre

Se puede ver que la marca de (R2) est�a en la �ultima posici�on de la regla, indicando

que ha terminado su an�alisis completando un sintagma nominal. Con dicho sintagma

nominal, avanzan todas las reglas que lo esperen, de la misma forma que si fuera un

s��mbolo terminal.

De todas formas, se mantiene una copia de R1 con la marca en la primera posici�on,

porque a�un faltan dos reglas que derivan el sintagma nominal y se deben mantener todas

las posibilidades, para soportar la ambig�uedad.

Dados estos pasos, las reglas activas en este punto son:

(R3) SN ! art��culo Æ nombre

(R4) SN ! art��culo Æ adjetivo nombre

(R1.1) O ! SN Æ verbo SPrep

(R1.2) O ! Æ SN verbo SPrep

Seg�un este conjunto de reglas, se predicen nombres, adjetivos y verbos.

La siguiente palabra de la frase, en el recorrido de izquierda a derecha, es casa, que se

corresponde con tres entradas del diccionario: nombre y dos formas del verbo casar. Al

incluir esta informaci�on en las reglas se interrumpe R4, que queda eliminada del an�alisis.

El verbo avanza R1.1 a la siguiente posici�on, donde espera el s��mbolo no terminal SPrep,

por lo cual se deben lanzar las reglas que lo derivan. La entrada nombre avanza R3 y

�naliza la regla, dando lugar a un SN, que avanza R1.2. Despu�es de todo el proceso, las

reglas activas son:

(R5) SPrep ! Æ preposici�on SN

(R1.1) O ! SN verbo Æ SPrep

(R1.2) O ! SN Æ verbo SPrep

Con este conjunto de reglas se predicen verbos y preposiciones. Cuando se completa la

siguiente palabra, est�a (verbo), se avanza R1.2 y se interrumpe R5, y con ella R1.1. Como

R1.2 pide un SPrep, se expanden las reglas correspondientes.

El an�alisis contin�ua de forma similar hasta que se completa la frase de entrada. La

oraci�on es gramaticalmente correcta seg�un el conjunto de reglas de�nido, si se acaban

las palabras en el mismo punto en el que se acaba el an�alisis de la regla correspondiente

al s��mbolo inicial (O). Es decir, si cuando se acaba la oraci�on de entrada, alguno de los

an�alisis tiene la marca situada en el �ultimo punto de la regla que expande el s��mbolo \O":

(R1) O ! SN verbo SPrep Æ.

En este ejemplo, la frase s�� es gramaticalmente correcta.

Este es el funcionamiento del analizador modi�cado. Se ha podido ver que se avanza

de izquierda a derecha, que se mantienen en paralelo todas las posibles interpretaciones
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de la frase y que, en caso de interrupci�on de alguna regla, no es necesario recomenzar el

an�alisis, ya que se puede seguir con las reglas que contin�uen activas.

En el desarrollo de este predictor de categor��as se ha utilizado como base el sistema

de tablas generado por el programa Bison, que es un generador de analizadores: si se le

proporciona una gram�atica en el formato adecuado, es capaz de generar el c�odigo C de un

analizador para dicha gram�atica. En [Donn95] y [Donn99] se puede encontrar informaci�on

adicional sobre este sistema. El c�odigo fuente de Bison ha sido modi�cado para cambiar la

informaci�on generada y a~nadir nuevos elementos. Posteriormente se ha implementado otro

sistema diferente, que utiliza estas tablas para predecir categor��as en lugar de analizar, y

se han a~nadido nuevas caracter��sticas que aumentan su potencia, como se explica en las

secciones siguientes.

3.3.3.3 Aumento de la potencia del analizador

A continuaci�on se describen un conjunto de aportaciones a la organizaci�on y descripci�on

de las reglas de la gram�atica formal y a la metodolog��a de su uso que constituyen diversas

ampliaciones que se han realizado al analizador para incrementar su potencia. Estas con-

tribuciones han sido fruto del esfuerzo realizado para dotar a nuestro analizador sint�actico

de la potencia expresiva adecuada para describir los efectos que hemos considerado rele-

vantes, tras el estudio de los fen�omenos ling�u��sticos que hemos observado en la pr�actica.

Para cada una de las ampliaciones se ofrece, si procede:

� Su descripci�on y la justi�caci�on de su necesidad.

� Un ejemplo.

� La mejora que produce, como reducci�on del n�umero de reglas y de categor��as nece-

sarias para describir los mismos fen�omenos ling�u��sticos.

� Forma de introducir la mejora en el proceso de predicci�on.

En los ejemplos se utiliza el formato de�nitivo de las reglas del sistema, por lo que, a

continuaci�on, se proporciona una breve descripci�on de �este, que ayude a la comprensi�on

de los ejemplos.

Se parte del formato b�asico utilizado por el programa Bison (mencionado en la secci�on

anterior), con potencia su�ciente como para permitir formalizar una gram�atica de contexto

libre convencional. Como ya se ha explicado, en este tipo de gram�aticas cada regla de

reescritura de�ne la secuencia de s��mbolos terminales y no terminales que expanden un

determinado s��mbolo no terminal. Los s��mbolos terminales son el conjunto de categor��as

explicado en el apartado 3.2.1.4, y se escriben en min�usculas: pron, v. Los s��mbolos no

terminales se escriben como combinaci�on de letras may�usculas y min�usculas, comenzando

por may�uscula, como SN, SPrep. Un ejemplo de regla b�asica es:

SN:

det adj n adj

;

74



3.3. M�etodos de predicci�on

El SN es el s��mbolo no terminal expandido por la regla, separado del resto por dos

puntos, despu�es la secuencia de s��mbolos que lo forman, y, por �ultimo, un punto y coma

para cerrar la regla.

Cada s��mbolo no terminal puede ser expandido por m�as de una regla. En ese caso,

dichas reglas pueden escribirse como listado de reglas completas (como la anterior), o

uni�carse todas tras el mismo s��mbolo, separ�andolas por una barra vertical, como en el

ejemplo siguiente:

SN:

det n

j n adj

j pron

;

En cada uno de los apartados se explica el aumento de potencia expresiva necesario

para que las reglas soporten la informaci�on nueva que precisa cada una de las mejoras

introducidas en el analizador.

3.3.3.3.1 Tratamiento de la informaci�on frecuencial

Es muy com�un que en una gram�atica existan varias formas de derivar cada s��mbolo no

terminal. Las distintas reglas pueden tener probabilidades diferentes (como se explica, por

ejemplo, en [Mage91]), y es necesario incluir esta informaci�on en el proceso de predicci�on,

dando prioridad a las categor��as procedentes de las reglas m�as probables. Adem�as, por la

ambig�uedad de las palabras, que pueden pertenecer a varias categor��as, una palabra puede

avanzar m�as de una regla. Los distintos signi�cados pueden tener diferente probabilidad,

y ser��a recomendable aumentar la prioridad de las ramas seguidas por las categor��as m�as

probables, para robustecer el proceso de predicci�on.

Los datos necesarios para considerar estos factores en el c�alculo de la probabilidad de

la categor��a predicha por cada rama son:

� La probabilidad de que cada regla expanda su s��mbolo no terminal correspondiente.

Esta informaci�on se a~nade al �nal de cada regla, en tanto por mil, despu�es del signo

&, como puede verse en el siguiente ejemplo:

SN:

det n & 750

j n adj & 100

j pron & 150

;

En este caso, el sintagma nominal est�a compuesto por un determinante seguido por

un nombre (un 75% de las veces), por un nombre seguido por un adjetivo (10% de

las veces) o por un pronombre (el 15% restante).

Esta probabilidad se puede entrenar, contabilizando la cantidad de veces que se

utiliza cada s��mbolo no terminal y cada regla que lo genera. Si la regla Rr deriva el
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s��mbolo no terminal Ss, la probabilidad de dicha regla ser�a:

p(Rr) =
#Rr

#Ss
(3.13)

Donde #Ss es el n�umero de veces que se utiliza el s��mbolo no terminal Ss en el texto

de entrenamiento, y #Rr es el n�umero de veces que es la regla Rr la que deriva dicho

s��mbolo no terminal.

Como se entrena a partir de texto categorizado con ambig�uedad, es necesario consi-

derar la probabilidad de que las palabras que conforman la frase pertenezcan a las

categor��as requeridas por la regla cuya probabilidad se est�a entrenando, de forma

similar a la que se utiliza en el entrenamiento de los bipos/tripos a partir de textos

ambiguos (v�ease el apartado 3.3.2.1.3 en la p�agina 64). Este entrenamiento propor-

ciona datos aproximados, debido a que no se dispone de textos etiquetados con la

informaci�on de las reglas utilizadas, aunque se han realizado comprobaciones, com-

parando sus resultados con c�alculos manuales realizados sobre un subconjunto del

mismo corpus, obteni�endose valores similares a los de la aproximaci�on. El n�umero

de datos a estimar en la versi�on actual de las reglas es aproximadamente 260.

En versiones futuras del sistema se adaptar�an otros m�etodos de entrenamiento de la

probabilidad de las reglas (como el Input-Output algorithm, explicado en [Pere91], cu-

ya versi�on modi�cada se explica en [Sanc99]) para que consideren las caracter��sticas

especiales del sistema, como la imposici�on y prohibici�on de signi�cantes, lemas, o el

tratamiento de rasgos.

� La probabilidad de que las palabras que componen el fragmento de frase escrito

pertenezcan a la categor��a precisada por dicha rama. Esta informaci�on est�a contenida

en el diccionario general.

P. ej., para el conjunto de reglas del ejemplo anterior, la palabra la avanzar��a las tres

reglas, ya que en el diccionario general consta que puede ser determinante (con una

probabilidad del 50%), pronombre (el 49% de las veces) y nombre (de nota musical,

un 1% de las veces).

Bas�andonos en estos datos, se pretende calcular la probabilidad de la categor��a de la

palabra que el usuario va a escribir, tomando como base la secuencia de palabras anteriores

del texto, las reglas y toda la informaci�on probabil��stica asociada a las reglas y las palabras.

Si cada palabra tuviera solamente una categor��a posible, las ramas activas del analizador

ser��an aquellas cuya secuencia de categor��as hasta el momento coincida con la secuencia

de categor��as de las palabras escritas por el usuario. Esa secuencia ser��a �unica, y la

probabilidad de cada rama ser��a el producto de las probabilidades de las reglas implicadas

en su generaci�on.

Seg�un esto, la probabilidad de que la siguiente palabra perteneciera a una determinada

categor��a ser��a la suma de las probabilidades de todas las ramas que esperaran dicha

categor��a. A su vez, en este caso, en el que no hay ambig�uedad, la probabilidad de

cada rama ser��a el producto de la probabilidad de las reglas que hayan dado lugar a ella,

quedando la expresi�on de la probabilidad de la categor��a como sigue:
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p(Ci
t) =

X
R
Ci
t

 Y
RRr

p(Rr)

!
(3.14)

Donde RCi
t

son las ramas que esperan la categor��a C
i
t , y RRr es el conjunto de todas

las reglas Rr que se han explorado en la rama r.

Como se ha visto, las palabras pueden tener varios signi�cados y pertenecer a distintas

categor��as gramaticales, por lo que la probabilidad de seguir por cada rama debe ser pon-

derada por la probabilidad de que cada palabra de la frase (wj) pertenezca a la categor��a

necesaria para seguir por esa rama (Ck
t�j).

Por lo tanto, la probabilidad de cada rama, si hay ambig�uedad, se calcula con la

expresi�on:

p(Ramaamb) =
Y
RRr

p(Rr)
Y
Ck
t�j

p(Ck
t�j=wj) (3.15)

La probabilidad, entonces de que cada categor��a sea la predicha es:

p(Ci
t) =

X
R
Ci
t

p(Ramaamb) (3.16)

Una vez obtenida la probabilidad de que cada categor��a sea la siguiente, se predicen

las palabras. Para ello se calcula la probabilidad de cada palabra, dependiendo de la o las

categor��as a las que puede pertenecer, seg�un la expresi�on:

p(w) =
X
Ci
t

p(w=Ci
t) � p(Ci

t) (3.17)

Posteriormente, se eligen las m�as probables. De esta forma se consigue dar prioridad

a las palabras predichas por las reglas m�as frecuentes, que hayan sido seguidas por las

categor��as m�as comunes de las palabras.

3.3.3.3.2 Posibilidad de introducir elementos opcionales

En ocasiones existen elementos que pueden estar en alguna posici�on de la regla, pero

no son imprescindibles, es decir, ser�an gramaticalmente correctas tanto las frases que

contengan ese elemento como las que no. Es posible introducir ambas reglas en el modelo

de lenguaje, pero se puede ampliar la potencia del analizador para que pueda admitir

elementos opcionales, y, as��, reducir el n�umero de reglas.

Cualquier s��mbolo de la regla, tanto terminal como no terminal, puede ser opcional.

Por ejemplo, el adjetivo en el sintagma nominal es opcional, y tambi�en se puede a~nadir un

sintagma preposicional opcional (s��mbolo no terminal) como complemento. Cada elemento
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opcional llevar�a asociada su probabilidad de aparici�on, que permite realizar el tratamiento

estad��stico adecuado.

En las reglas del sistema, los elementos opcionales llevan a su derecha un s��mbolo de

interrogaci�on, seguido por su probabilidad de aparici�on, en tantos por mil. Esto permite,

por ejemplo, escribir reglas como la que sigue:

SN:

det adj ? 400 n & 1000

;

Esta regla admite como v�alidos los sintagmas nominales formados por un determinante

m�as un nombre, pudiendo insertarse un adjetivo entre ambos, con una probabilidad del

40%.

En la versi�on actual del sistema de predicci�on, la probabilidad de los elementos op-

cionales es entrenada, contabilizando el n�umero de veces que se utiliza cada regla, y el

n�umero de veces que el elemento opcional es elegido. Esta contabilidad se pondera por la

probabilidad l�exica, es decir, por la probabilidad de que el conjunto de palabras que forma

la frase se corresponda con el conjunto de categor��as requeridas por la regla.

En la predicci�on, el comportamiento del analizador hasta el elemento opcional es

id�entico a los casos anteriores. Sin embargo, cuando se llega a un elemento opcional,

la regla R se duplica, en R1 y R2, heredando todos los datos que contenga (probabilidad

de las palabras, de la regla, etc.).

R1 contin�ua en el mismo punto y predice el elemento opcional. Su probabilidad de regla

se multiplica por PrOpc (la que acompa~na al s��mbolo opcional), y, con ella, la probabilidad

de las predicciones que realice. R2 avanza una posici�on m�as, pasando a predecir en el punto

siguiente al elemento opcional y su probabilidad de regla se multiplica por (1�PrOpc). A

partir de ese momento, las dos reglas continuar�an en el sistema de forma independiente,

como si se hubieran desplegado ambas desde el principio. Cuando el usuario escriba la

palabra siguiente, �esta se corresponder�a con el elemento opcional o con el siguiente y fallar�a

el an�alisis de una de las dos reglas. Tambi�en puede ocurrir que la palabra tenga diferentes

hom�ografos, que sean aceptados por ambas reglas, y se avancen las dos, cada una con su

probabilidad. En este caso, ser�an las palabras siguientes las que eliminen la ambig�uedad.

Por ejemplo, en la regla:

SN:

Æ det adj ? 400 n & 1000

;

Cuando se escribe un determinante, se avanza el an�alisis, llegando al elemento opcional.

En ese momento, la regla se desdobla en dos y se actualiza la informaci�on frecuencial como

se explic�o en el p�arrafo anterior, obteni�endose:

SN:

det Æ adj n & 400

j det adj Æ n & 600

;

En esta situaci�on se predicen adjetivos (con probabilidad 0.4) y nombres (con proba-
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3.3. M�etodos de predicci�on

bilidad 0.6). Si a continuaci�on se escribe un adjetivo, la segunda regla falla y la primera

avanza, prediciendo nombres.

En una misma regla pueden encadenarse varios elementos opcionales. Para gestionarlo,

la regla se replicar�a tantas veces como elementos opcionales consecutivos haya, avanzando

cada vez una posici�on m�as y multiplicando las probabilidades de las reglas por el factor

adecuado, hasta encontrar un s��mbolo no opcional, o el �nal de la regla. Por ejemplo,

dada la regla:

SN:

Æ det n adj ? 400 SPrep ? 300 & 1000

;

Tras escribir un determinante y un nombre, se avanza la regla, y se desdobla en:

SN:

det n Æ adj SPrep ? 300 & 400

j det n adj Æ SPrep & 180

j det n adj SPrep Æ & 420

;

La primera regla predice adjetivos, con la probabilidad de aparici�on de los adjetivos

(0:4), la segunda despliega las reglas del sintagma preposicional, con la probabilidad de que

no aparezca el adjetivo anterior, pero s�� el sintagma preposicional ((1 � 0:4) � 0:3 = 0:18).

La tercera regla tiene la marca en la �ultima posici�on, y considera �nalizado el an�alisis del

SN. Su probabilidad ser�a la de que no aparezcan ni el adjetivo ni el sintagma preposicional:

((1 � 0:4)(1 � 0:3) = 0:42).

3.3.3.3.3 Tratamiento de signi�cantes y lemas

Existen ciertas relaciones entre las palabras que no pueden ser expresadas como se-

cuencia de categor��as (a menos que se separen las palabras implicadas en una categor��a

especial para ellas), ya que exigen en un punto determinado un signi�cante o un lema con-

cretos, por ejemplo, si se desea introducir ciertas expresiones en forma de regla, como en el

caso de que o modelar las per��frasis verbales o los verbos compuestos: haber + participio,

o ir a + in�nitivo.

Por otra parte, algunas palabras siguen normalmente las reglas convencionales de su

categor��a, salvo en ciertas estructuras concretas, por ejemplo, secuencias como preposici�on

+ in�nitivo, en las que no todas las preposiciones pueden preceder a un in�nitivo, siendo

necesario prohibir seg�un, bajo, cabe, so y hacia.

Por estas razones se ha ampliado la potencia del analizador, para que no solamente ex-

prese relaciones entre categor��as gramaticales, sino tambi�en permita imponer y/o prohibir

ciertos lemas y/o signi�cantes en determinadas posiciones de las reglas, sin necesidad de

separarlos en una categor��a espec���ca.
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Imposici�on de signi�cantes y lemas

Como se ha explicado anteriormente, es posible imponer en cualquier punto de las

reglas un determinado lema o signi�cante acompa~nando a la categor��a, permiti�endose as��

modelar ciertas expresiones y per��frasis verbales mediante reglas. Por ejemplo, la regla

necesaria para describir en el caso de que es:

Expresion1:

prep [sgte feng]

det [sgte felg] ? 60

n [sgte fcasog]

prep [sgte fdeg]

conj [sgte fqueg] & 1000

;

En ella se puede ver el formato utilizado para imponer los signi�cantes, escribiendo

a la derecha de la categor��a correspondiente [sgtefsigni�canteg] (para imponer el lema se

cambiar��a la palabra clave sgte por lema). Se puede observar que en todos los s��mbolos se

impone el signi�cante, y que la segunda palabra (el) es opcional, modelando con una sola

regla las expresiones en el caso de que y en caso de que.

Esta regla, en cada punto del an�alisis, solamente predice y considera v�alidas las pala-

bras que coinciden exactamente con el signi�cante impuesto. S�olo se puede imponer un

signi�cante (ya que es exactamente la palabra predicha por la regla), y �unicamente en los

s��mbolos terminales.

Para modelar esta expresi�on con una gram�atica independiente del contexto, ser��a nece-

sario separar los signi�cantes que se desea imponer en una categor��a espec���ca para cada

uno, y utilizar dicha categor��a en las reglas que modelen las expresiones: en el ejemplo

anterior, se deber��a crear una categor��a espec���ca para en, el, caso, de y que, y usar dichas

categor��as en esta regla. Por otra parte, como se separan de la categor��a a la que pertene-

cen, ser��a necesario replicar las reglas de cada categor��a inicial, a~nadiendo, por cada regla

que requiere una preposici�on, otras para en y de, y lo mismo para caso, el y que con sus

categor��as respectivas.

La imposici�on de lemas es un proceso similar, que permite modelar expresiones en las

que puede tomar parte cualquier forma de una determinada palabra, como, por ejemplo,

el verbo haber en los verbos compuestos. Al igual que en el caso de los signi�cantes,

para modelar la imposici�on de lemas con un analizador convencional ser��a necesario crear

una nueva categor��a que contenga solamente las palabras cuyo lema sea el que se quiere

imponer. Esta categor��a se utilizar��a en las expresiones en las que se impone el lema, y,

por otra parte, ser��a necesario replicar las reglas de la categor��a original para la nueva.

Como este procedimiento no es e�ciente, el analizador ha sido modi�cado para permitir

la introducci�on de lemas y signi�cantes en las reglas sin tener que segregarlos a una

categor��a espec���ca. En este caso, el analizador s�olo considera v�alidas las palabras con

dicho lema o signi�cante, y, cuando predice, muestra exactamente ese signi�cante, o un

conjunto de palabras con dicho lema (esa informaci�on es extra��da del diccionario general).

De esta forma se reduce el n�umero de categor��as y reglas necesarias para modelar la lengua.
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El tratamiento estad��stico que conlleva la imposici�on de lemas y signi�cantes hace

necesario modi�car las ecuaciones utilizadas para hallar la probabilidad de las palabras.

Cuando las ramas predicen una categor��a, la probabilidad de la palabra se calcula mul-

tiplicando la probabilidad de la categor��a por la probabilidad de cada palabra �jada la

categor��a (probabilidad l�exica), seg�un la ecuaci�on 3.17 (p�agina 77).

Sin embargo, por cada rama que impone un signi�cante, toda la probabilidad de la

regla debe ser aplicada a dicha palabra, es decir, esa rama predice exclusivamente una

palabra, que ser�a toda su aportaci�on a la lista de palabras predichas (si su probabilidad

es su�cientemente grande). Esto modi�ca la expresi�on de la probabilidad �nal de cada

palabra, para a~nadir el t�ermino con la aportaci�on de las ramas que imponen dicha palabra

como signi�cante. La nueva expresi�on es:

p(w) =
X
Ci
t

p(w=Ci
t ) �

0
B@X

R
Ci
t

p(Ramaamb
Ci
t

)

1
CA+

X
Rw

p(Ramaambw ) (3.18)

Donde Rw son las ramas que esperan la palabra w.

Las ramas en las que se impone un lema aportan un nuevo t�ermino, ya que su com-

portamiento no se puede modelar con ninguno de los dos anteriores: toda la probabilidad

de estas ramas se aplica al mismo lema, pero es necesario repartirlo en sus diferentes sig-

ni�cantes. Para ello se pondera la probabilidad de la rama por la probabilidad de cada

signi�cante �jado el lema, apareciendo el siguiente t�ermino:

p(w=Lemaw) =
#(w \ Lemaw)

#Lemaw
(3.19)

Es decir, la probabilidad de que �jado el Lemaw, la palabra sea w. La informaci�on

necesaria para realizar este c�alculo se obtiene del diccionario general: #(w \ Lemaw) es

la suma de las frecuencias absolutas de todas las entradas cuyo signi�cante es w y lema

Lemaw (puede haber varias entradas que coincidan, por ejemplo, es muy com�un que varias

entradas correspondan con distintas formas verbales y tengan el mismo signi�cante y lema,

pero distintos rasgos). #Lemaw se calcular�a sumando las frecuencias absolutas de todas

las entradas cuyo lema sea Lemaw.

En la expresi�on para hallar la probabilidad de la palabra w es necesario a~nadir otro

t�ermino, para considerar la aportaci�on de las ramas que imponen los lemas, quedando

entonces:

p(w) =
X
Ci
t

p(w=Ci
t ) �

0
B@X

R
Ci
t

p(Ramaamb
Ci
t

)

1
CA+

X
Rw

p(Ramaambw)

+ p(w=Lemaw) �
X
RLw

p(RamaambLw
) (3.20)

Donde RLw son las ramas que imponen Lemaw.
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Prohibici�on de signi�cantes y lemas

Hay expresiones que son seguidas por todas las palabras pertenecientes a una deter-

minada categor��a gramatical excepto por algunas de ellas. Por ejemplo, secuencias como

preposici�on + in�nitivo, en las que no todas las preposiciones pueden preceder a un in�-

nitivo, siendo necesario prohibir seg�un, bajo, cabe, so y hacia.

Para modelar la expresi�on anterior con una gram�atica independiente de contexto con-

vencional se tendr��an que separar las palabras prohibidas en otra categor��a, y, al igual que

en la imposici�on, habr��a que replicar las reglas que se cumplen tanto para dichas palabras

como para el caso general.

De nuevo, no es necesario, ya que se ha modi�cado el analizador para soportar la

posibilidad de prohibir uno o m�as lemas o signi�cantes de una determinada categor��a.

Cuando el an�alisis llegue al punto en el que se proh��ben los lemas o signi�cantes, no

considerar�a v�alida ninguna palabra que coincida con ellos. Al predecir, mostrar�a palabras

pertenecientes a la categor��a adecuada, pero que no se correspondan con ninguno de los

lemas y/o signi�cantes prohibidos. La regla del ejemplo siguiente:

OracionCompuesta:

O

prep [sgte f�bajo �cabe �hacia �so �tras �ante g]

conj [sgte fqueg]

O &1000

;

permite expresar oraciones compuestas del tipo Me he enterado de que has venido. En el

segundo s��mbolo se proh��ben una serie de preposiciones, que nunca pueden utilizarse en

esa posici�on, y en el tercer s��mbolo se impone la palabra que.

Como se puede observar en el ejemplo, la prohibici�on de signi�cantes utiliza el mismo

formato que la imposici�on, a~nadiendo un � a la izquierda de la palabra prohibida. De

forma similar se proh��ben lemas, sustituyendo la palabra clave sgte por lema.

La gesti�on de las prohibiciones se a~nade en forma de �ltro en el proceso de predicci�on:

en un primer paso se predicen las palabras correspondientes a la categor��a propuesta por la

regla, y posteriormente se rechazan las palabras que coincidan con los lemas o signi�cantes

prohibidos. En cada elemento de la regla se pueden prohibir tantos lemas y/o signi�cantes

como se desee.

3.3.3.3.4 Tratamiento de rasgos

Como se ha visto en la secci�on 3.2.1.4, relativa a la informaci�on gramatical asociada a

cada palabra, gran parte de dicha informaci�on est�a introducida en el diccionario en forma

de rasgos y no de categor��as. La ventaja fundamental de esta opci�on es la reducci�on en el

n�umero de categor��as y reglas del modelo de lenguaje, con respecto a una gram�atica con

la misma cobertura basada solamente en categor��as.

A continuaci�on se compara el n�umero de categor��as y reglas necesarias para expresar
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ciertas relaciones entre los rasgos de las palabras, utilizando las dos posibles maneras de

formalizarlo: por una parte, las categor��as usadas en este sistema (nombre, adjetivo, verbo,

etc.), a las que se denominar�a categor��as, y a las que se asocian rasgos, que pueden ser

tratados de forma independiente en las reglas (masculino, femenino, singular, etc.). Por

otra parte, las categor��asrasgos, en las que se incluye en la categor��a la informaci�on del

rasgo, por lo que se consideran categor��as diferentes aquellas que tienen distinto valor del

rasgo, como nombremascsing o nombrefemplu.

Con respecto al n�umero de categor��as, cada una de las del sistema actual equivale a

tantas categor��asrasgos como combinaci�on de valores de rasgos admita. Por ejemplo, un

nombre que admita como rasgos el g�enero (masculino, femenino, neutro o que comience

por a t�onica) y el n�umero (singular, plural o neutro), equivale a:

nombremasc sing nombremasc plu nombremasc neut

nombrefem sing nombrefem plu nombrefem neut

nombreneut sing nombreneut plu nombreneut neut
nombrea�t�onica sing

Es decir, cada categor��a equivale a 10 categor��asrasgos.

Con respecto al n�umero de reglas, el caso m�as simple, considerando un sintagma nomi-

nal formado �unicamente por un nombre, supone, con el sistema actual, una sola regla, que

indica la categor��a nombre, mientras que con categor��asrasgos ser��an necesarias 10 reglas,

una por categor��a.

En estos ejemplos se ha comprobado que el uso de rasgos disminuye el n�umero de reglas

y categor��as necesarias para modelar expresiones formadas por una sola palabra (una sola

categor��a). Es com�un que los rasgos de una palabra in
uyan en los de otras (por ejemplo,

tras la palabra el, se deben escribir nombres con g�enero masculino y n�umero singular), y

es necesario incluir estas restricciones en las reglas que relacionan dichas palabras.

Las modi�caciones realizadas en el analizador permiten modelar las relaciones de con-

cordancia entre rasgos de distintas palabras, e imposici�on o prohibici�on de un valor de un

rasgo en una palabra.

Concordancia entre rasgos

La concordancia consiste en asegurar que los valores de determinados rasgos de varias

palabras coinciden. Para cada regla se permite de�nir qu�e rasgo debe concordar y entre

cuales de las categor��as, sin ninguna restricci�on, de forma que una palabra puede restringir

los valores de determinados rasgos de palabras que se encuentren a cualquier distancia de

ella. Dado el ejemplo: La casa de mis t��as, las que fueron a Santander, es azul, con la

potencia incluida en el analizador, es posible expresar las siguientes concordancias:

� la y casa concuerdan en g�enero y n�umero.

� mis, t��as y las concuerdan en g�enero y n�umero.

� t��as y fueron concuerdan en n�umero.
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� casa y es en n�umero, independientemente de lo que se haya insertando entre las dos

palabras.

� casa y azul concuerdan en g�enero y n�umero, aunque disten 8 palabras. Casa y azul,

concuerdan siendo casa una palabra femenina y azul neutra (concuerda con palabras

femeninas y masculinas).

A continuaci�on se muestra el formato utilizado para determinar exactamente cu�ales

son los rasgos que deben concordar y en qu�e categor��as de la regla.

A la derecha de cada s��mbolo de la regla, se indica el nombre del rasgo cuya concor-

dancia se exige y uno de los cuatro signos auxiliares (X, Y, Z y M ). Se asociar�a el mismo

signo a todos los s��mbolos que deban concordar entre s��. Esto limita a 4 el conjunto con-

cordancias se puede exigir en cada regla. En la pr�actica este n�umero es su�ciente, ya que

en la mayor��a de las reglas no es necesario utilizarlos todos. El n�umero de elementos de

la regla a los cuales se les puede exigir concordancia no est�a limitado.

Por ejemplo, en la siguiente regla se modela un tipo particular de sintagma nominal

con un sintagma preposicional asociado:

SN:

det [genfXg numfYg] ? 175

adj [genfXg numfYg] ? 500

n [genfXg numfYg]

adj [genfXg numfYg] ? 250

prep

det [genfZg numfMg] ? 75

n [genfZg numfMg]

;

En ella se han considerado las siguientes concordancias: de g�enero y n�umero de los

cuatro primeros elementos, utilizando los signos X e Y, respectivamente, y de g�enero y

n�umero de los �ultimos elementos entre s��, pero no con los primeros, por lo que se utilizan

los otros signos, Z y M. La preposici�on no tiene ninguna restricci�on.

Se puede observar que los determinantes y adjetivos son opcionales, pero, si aparecen,

deben concordar con las palabras adecuadas.

Para comprobar la concordancia, a la hora de analizar o de predecir, el analizador mo-

di�cado averigua el valor del rasgo correspondiente de la palabra (p. ej., en la concordancia

en n�umero, el valor ser��a singular o plural), y lo compara con los valores correspondientes

de las dem�as palabras que deban concordar con ella, buscando coincidencias (p. ej., dos

palabras en singular coinciden en n�umero).

Una vez determinados los rasgos con los que deben concordar las palabras siguientes,

se �ltran las palabras que se predicen, para eliminar las que no concuerdan. Adem�as, no

se consideran v�alidas las palabras escritas por el usuario que no concuerdan con los rasgos

dados, interrumpiendo el an�alisis de la regla que exige la concordancia.

A las palabras neutras en g�enero se les han asignado (en el diccionario general) los

valores femenino y masculino, de esta forma, concuerdan tanto con las femeninas como con

las masculinas (pero no con las palabras que empiezan con a t�onica). El mismo tratamiento
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se realiza con las palabras neutras en n�umero, asign�andoles los rasgos singular y plural. Si

en un sintagma nominal se escribe crisis, el adjetivo posterior puede ser singular o plural.

Sin embargo, si se escribe la crisis los adjetivos deben estar en singular. Es decir, los rasgos

que se utilizan para predecir son una combinaci�on elaborada de los rasgos de todas las

palabras implicadas.

La posibilidad de exigir concordancias a los rasgos aporta gran 
exibilidad al tra-

tamiento. En realidad, la potencia expresiva de la gram�atica es la misma (la de una

gram�atica independiente del contexto), pero se reduce dr�asticamente la cantidad de reglas

necesarias para modelar las diferentes estructuras del lenguaje.

Con respecto al n�umero de reglas necesario para modelar la concordancia de g�enero

y n�umero entre dos categor��as, por ejemplo, en determinante + nombre, utilizando las

categor��as del sistema actual son necesarias dos reglas: una que exige concordancia entre

g�enero (masculino, femenino y neutro) y n�umero (singular, plural y neutro), y otra para

los nombres singulares que comienzan por a t�onica. Si se expresa con categor��asrasgos
habr��a que dar la lista de todas las posibles combinaciones de rasgos compatibles:

determfem sing+ nombrefem sing, determfem sing+ nombreneut sing,

determneut sing+ nombrefem sing, determneut sing+ nombreneut sing,

determmasc sing + nombremasc sing, determmasc sing + nombreneut sing,

�

�

determmasc sing +nombrea�t�onica sing,determneut sing +nombrea�t�onica sing,

obteni�endose aproximadamente 50 reglas.

Para modelar la concordancia de tres palabras (por ejemplo, determinante + nombre

+ adjetivo), el n�umero de reglas necesario, utilizando categor��asrasgos, se multiplica por

2 por cada rasgo que se contemple, ya que, para cada uno de ellos se debe expresar la

concordancia con su valor exacto y con el neutro, es decir, son necesarias aproximadamente

200 reglas. Si se utiliza el sistema actual, el modelado se resuelve con dos reglas, una en

la que se exige concordancia de g�enero y n�umero entre las tres palabras, para los nombres

femeninos, masculinos o neutros, y otra para los nombressing a�t�onica.

Como se puede observar, hay una gran diferencia entre el n�umero de categor��as y de

reglas necesario para modelar las mismas estructuras con categor��as, exigiendo concordan-

cia de rasgos, y con categor��asrasgos, siendo este �ultimo m�etodo mucho menos e�ciente.

Imposici�on de un valor determinado a un rasgo

En algunas ocasiones, las palabras no requieren que un rasgo concuerde con el suyo,

sino que exigen que tenga un valor concreto, por ejemplo, despu�es del verbo haber, si se

escribe un verbo, debe estar en participio.

Tambi�en existen ciertas construcciones particulares como el �aguila blanca, en que el

art��culo debe ser masculino, �aguila est�a categorizado con g�enero palabra que comienza por
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a t�onica, y cualquier adjetivo posterior es femenino. Adem�as, todas estas palabras son

singulares.

El analizador ha sido modi�cado para permitir la imposici�on de tantos rasgos como se

requiera en cualquiera de las palabras.

El formato utilizado para imponer rasgos tiene una estructura similar a la empleada

para los lemas y signi�cantes: dentro de los corchetes, a la derecha del s��mbolo al que

afectan, se indica el nombre del rasgo, y el valor que se impone. V�eanse, por ejemplo, las

reglas de la siguiente lista:

FormaVerbal:

v & 700

j v [lema firg] prep [sgtefag] v [tipo-tvfinfg] & 100

j v [lema fhaberg] v [tipo-tvfparg genfmg numfsg ] & 100

j v [lema festarg] v [tipo-tvfgerg] & 100

;

Estas reglas modelan las formas verbales simples y compuestas y dos per��frasis verbales

del castellano. La primera de ellas, indica que puede utilizarse un verbo sin ninguna

restricci�on, como por ejemplo, comer, voy, estamos. La segunda regla modela las per��frasis

verbales, compuestas por cualquier forma del verbo ir (solamente se impone el lema), m�as

a, m�as cualquier verbo en in�nitivo, para lo cual se impone que el rasgo tipo-tv(tipo verbal)

tenga el valor inf(initivo), como en ir a cenar, o vamos a salir.

La tercera regla es para las formas compuestas por haber (en cualquier tiempo, sin

ninguna restricci�on), seguido por un verbo (no se imponen lema ni signi�cante), en par-

ticipio masculino singular, lo que se consigue imponiendo en tipo-tv el valor par(ticipio),

en gen(ero) m(asculino), y en num(ero) s(ingular): he estado, hab�eis venido.

Por �ultimo, la regla para la construcci�on estar + gerundio, como en estamos acabando.

Al igual que en los casos anteriores, se impone el lema estar a la primera palabra, y en el

segundo verbo se impone ger(undio) al rasgo tipo-tv.

A continuaci�on, se explicar�a la potencia que le aporta al sistema la posibilidad de

prohibir e imponer rasgos, de forma similar a como se hizo con la concordancia.

Para imponer que un sintagma nominal de cualquier n�umero de elementos sea singular

(exigiendo, adem�as, concordancia de g�enero), con el sistema actual se necesitan dos reglas:

una para los nombres singulares que comienzan por a t�onica, gen(a), y otra para los dem�as,

que son las siguientes:

SN:

det [genfmg numfsg] ? 175

n [genfag numfsg]

adj [genffg numfsg] ? 250 & 10

j det [genfXg numfsg] ? 175

n [genfXg numfsg]

adj [genfXg numfsg] ? 250 & 990

Para imponer que un sintagma sea masculino (gestionando en paralelo la concordancia
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de n�umero), ser��a su�ciente con la siguiente regla:

SN:

det [genfmg numfYg] ? 175

n [genfmg numfYg]

adj [genfmg numfYg] ? 250 & 1000

Sin embargo, la imposici�on de un rasgo, cuando se trata con categor��asrasgos, equivale a

escribir una regla para todas las combinaciones v�alidas de los dem�as rasgos. Por ejemplo,

para imponer n�umero singular en un sintagma nominal que s�olo consta de determinante

m�as nombre son necesarias 9 reglas para el singular y 7 para el neutro (porque no hay

palabras neutras que comiencen por a t�onica). Es decir, 16 reglas en total. Si el sintagma

nominal es de 3 palabras (a~nadiendo un adjetivo), se necesitar�an aproximadamente 32

reglas, ya que habr��a que a~nadirle a cada regla la posibilidad de concordar con el tercer

elemento tanto con el valor impuesto como con el neutro.

La imposici�on de rasgos supone a~nadir un �ltro m�as a la predicci�on de palabras, que

elimina de la lista de palabras predichas a aquellas que no contienen el rasgo impuesto.

Adem�as, si el usuario escribe una palabra sin dicho valor en el rasgo correspondiente, se

interrumpir�a el an�alisis de esa regla.

Prohibici�on de ciertos valores de los rasgos

Algunas veces en un punto de la frase, una palabra puede tener cualquier rasgo excepto

un valor determinado. Un ejemplo puede ser, en el caso de los adjetivos, la necesidad de

prohibir los adjetivos pospuestos en la posici�on anterior al nombre, es decir, asegurar que

grande s�olo aparece despu�es del nombre, y no se admite como gramaticalmente correcto

el grande ni~no. De forma similar se deber��a evitar el ni~no gran.

De nuevo, esto podr��a resolverse separando las palabras en diferentes categor��as y

replicando las reglas cumplidas por ambos grupos de palabras, pero no es necesario porque

el analizador ha sido modi�cado para permitir la prohibici�on de palabras cuyos rasgos

tenga ciertos valores en cualquier punto de las reglas.

Un ejemplo de imposici�on y prohibici�on de valores en los rasgos se muestra en la

siguiente regla:

SintagmaLo:

pron [sgte flog]

adj [genfmg numfsg tipo-af�a1g]

SPrep ? 500 & 1000

;

donde se modelan expresiones formadas por lo seguido por un adjetivo m�as, opcionalmente,

un sintagma preposicional, como lo malo, o lo bueno de los ni~nos. En este tipo de expresiones

est�a restringido el uso de cierto conjunto de adjetivos, como buen o gran. Estos adjetivos

est�an etiquetados en el diccionario general con el rasgo tipo-afa1g (adjetivos antepuestos:

que �unicamente puede escribirse antes del nombre), y en esta regla est�an prohibidos.
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Del mismo modo, hay adjetivos que solamente pueden escribirse despu�es del nombre,

informaci�on que aparece en el diccionario como tipo-afa3g. Considerando estas restric-

ciones, la regla que modela el sintagma nominal con un adjetivo antes y otro despu�es del

nombre, queda de la siguiente forma:

SN:

det adj [tipo-af�a3g] ? 100 n adj [tipo-af�a1g] ? 100 & 1000

;

En esta regla, antes del nombre se proh��ben los adjetivos pospuestos, y despu�es del

nombre se restringen los antepuestos, eliminando la posibilidad de predecir, o aceptar como

v�alidas, estructuras como el grande ni~no buen. Los adjetivos que puedan aparecer en ambas

posiciones, no est�an etiquetados como a1 ni como a3, por lo que no est�an prohibidos por

la regla en ninguno de los casos, y se permite tanto las valientes mujeres como las mujeres

valientes.

A continuaci�on, se explica la potencia que le aporta al sistema la posibilidad de prohi-

bir rasgos, de forma similar a como se hizo con la concordancia e imposici�on. La prohi-

bici�on de un rasgo en el sistema actual �unicamente requiere una regla, mientras que, si

se utilizan categor��asrasgos, es necesario especi�car el listado de todas las reglas con las

combinaciones no prohibidas de los rasgos: es decir, si se desea prohibir en alg�un punto

los nombressing a�t�onica, ser�a necesario proporcionar toda la lista de sintagmas femeninos,

masculinos y neutros, con g�enero singular, plural y neutro, es decir, listar todas las reglas

excepto las relativas a los nombressing a�t�onica.

La prohibici�on de rasgos se incluye en forma de �ltro que elimina de la lista de predic-

ciones las palabras que contengan el rasgo prohibido, e interrumpe el an�alisis cuando la

palabra escrita por el usuario lo contiene.

Tratamiento de los rasgos en los s��mbolos no terminales

En algunas estructuras hay rasgos que deben transmitirse de un sintagma a otro, como,

por ejemplo, en la frase la casa de mi amigo es nueva, el g�enero y n�umero de la casa debe

guardarse hasta que aparezca nueva, sin afectar al g�enero y n�umero de ninguna de las

palabras intermedias, que, a su vez, deben cumplir sus propias concordancias entre s��.

Esto quiere decir, entre otras cosas, que el primero de los sintagmas tiene libertad de

g�enero y n�umero, pero, una vez escrito el primero, �este restringe los valores que pueden

tomar los rasgos de las palabras siguientes para que concuerden con �el.

De nuevo se ha ampliado la potencia del analizador para soportar la concordancia con

s��mbolos no terminales, que permite que las reglas puedan ser subdivididas en fragmentos

reutilizables en otros puntos, y, adem�as, que cumplan las reglas de concordancia de las

diferentes estructuras en las que puedan ser insertadas. Se ha a~nadido la posibilidad de

transmitir rasgos a la regla y desde la regla.

Para tratar los rasgos de los s��mbolos no terminales, es necesario de�nir el conjunto

de rasgos caracter��sticos de cada uno, que ser�an los que se necesiten en las reglas en las

que se utilice cada s��mbolo no terminal (para imponer valores o concordancias con otros

rasgos de la regla). Una vez de�nido el conjunto de rasgos, se debe indicar, en cada regla,
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la forma de obtener los valores correspondientes a partir de las palabras del sintagma, y

la manera de transmitir a la regla los valores de dichos rasgos si se imponen desde fuera o

deben concordar.

Por ejemplo, con la regla siguiente se pueden modelar frases como la casa es bonita.

O :

SN [genfXg numfYg] ? 175

v [lemafserg numfYg]

adj [genfXg numfYg]

;

En este tipo de frases, el sintagma nominal inicial, adem�as de la concordancia interna de

g�enero y n�umero, debe concordar con los rasgos del adjetivo, y s�olo en n�umero con el verbo.

Los rasgos que se transmiten al exterior del sintagma nominal se escriben a la derecha del

s��mbolo no terminal, utilizando los mismos signos auxiliares indicados anteriormente. De

esta manera, la regla del sintagma nominal quedar��a como sigue:

SN [genfXg numfYg]:

det [genfXg numfYg] ? 175

n [genfXg numfYg]

;

Este formato indica que el sintagma nominal tiene como rasgos los del determinante y

nombre que lo forman. Se elegir�an los m�as restrictivos, es decir, si uno de ellos es neutro

con respecto a un rasgo y el otro no, el rasgo del s��mbolo no terminal es el m�as restrictivo.

Adem�as, este formato tambi�en se utiliza para transmitir valores de rasgos al interior de

la regla: si el s��mbolo no terminal debe concordar con rasgos de palabras anteriores a �el,

X e Y ya tendr�an los valores adecuados cuando se invoque la regla correspondiente, y se

predecir�a con los valores adecuados desde el primer momento.

Por ejemplo, dada la regla:

O :

SN [genfXg numfYg] ? 175

v [lemafserg numfYg]

SN [genfXg numfYg]

;

para modelar frases como mis primos son periodistas. El primer sintagma nominal consta

de un determinante con n�umero plural y g�enero neutro, y un nombre masculino plural, y

devuelve como valores de sus rasgos X=masculino e Y=plural. El siguiente elemento de la

regla, son, es una forma del verbo ser que concuerda en n�umero con el sintagma nominal.

Cuando se llega a la posici�on anterior al �ultimo sintagma nominal, X e Y ya tienen valores

prede�nidos con los que concordar, y s�olo admitir�an como v�alidos sintagmas nominales

masculinos plurales. Periodistas es una palabra plural de g�enero neutro, que, por tanto,

cumple las condiciones de concordancia y la frase se considera gramaticalmente correcta.

Con la misma regla se podr��a modelar, por ejemplo, es profesora. En esta frase el primer

sintagma nominal (opcional) no aparece, por lo que no se impone ninguna restricci�on al

n�umero de la forma del verbo ser que se espera. Al escribir es, se impone el n�umero de
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la siguiente palabra, pero no el g�enero, es decir, se podr��an admitir como continuaciones

v�alidas tanto profesor como profesora, y ambas ser��an gramaticalmente correctas.

A continuaci�on se muestra la manera de seleccionar qu�e rasgos y de qu�e elementos

determinan el valor de los rasgos del s��mbolo no terminal. Por ejemplo:

SN [genfXg numfYg]:

det [genfXg numfYg] ? 175

n [genfXg numfYg]

prep

det [genfZg numfMg] ? 75

n [genfZg numfMg]

;

La regla anterior modela un sintagma nominal que consta de un determinante y un

nombre, seguidos por un sintagma preposicional (formado por la preposici�on, determinante

y nombre siguientes). El determinante y el nombre iniciales deben concordar entre s��, y

posiblemente con otros elementos de las reglas que le invocan, y, por eso, los signos que se

utilizan para indicar la concordancia entre ellos son X e Y, los mismos que aparecen a la

derecha del s��mbolo no terminal SN. Sin embargo el determinante y nombre �nales (tras

la preposici�on), utilizan signos distintos, Z y M, expresando que deben concordar entre

s��, pero el valor de sus rasgos no se transmite al exterior, ni puede estar condicionado

previamente, ya que ninguno de estos signos acompa~na al SN.

Hay reglas que tienen un comportamiento peculiar con respecto a los rasgos, ya que

contemplan casos particulares, en los cuales los valores de los rasgos del s��mbolo no terminal

no se obtienen de los valores de los rasgos de los elementos de la regla. En estos casos,

cuando se de�nen los rasgos del s��mbolo no terminal, se les asocia directamente un valor,

en lugar de los signos X, . . .M. Este es el caso de la regla que trata los sintagmas nominales

compuestos por un determinante m�as un nombre que comienza por a t�onica en singular:

SN [genffg numfsg]:

det [genfmg numfsg] ? 175

n [genfag numfsg]

;

Esta regla impone un determinante masculino singular, m�as un nombre que comienza

por a t�onica en singular, para modelar casos como el �aguila. Sin embargo, el g�enero

devuelto por la regla, para su uso y concordancia con el resto de los s��mbolos, es femenino

(el �aguila parece blanca), y, por eso, se impone dicho valor a la derecha de SN.

Estas reglas no se utilizan en los momentos en los que se imponen otros rasgos, ni

cuando se requiere concordancia con rasgos incompatibles con ellos: si en un punto se

exige un sintagma nominal que concuerde con masculino, no se expande la regla anterior.

Es posible tambi�en imponer un valor de un rasgo, y su concordancia con otro. Esto

puede ser interesante para modelar relaciones en las que el rasgo debe concordar con

otros rasgos exteriores, y, en algunos puntos (en ciertas reglas), adem�as, deben tener

un determinado valor. En este caso, el valor del rasgo de las palabras predichas ser�a

el impuesto si concuerda con el otro valor. Si el valor que se impone es incompatible

con el valor con el que debe concordar, se interrumpe el an�alisis. Un ejemplo de este
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comportamiento, es la siguiente regla:

SN [genfXg numfYg st-prondetfZg perf3g]:

pron [genfXg numfYg st-prondetfZg tipo-pronf�persg st-prondetf�ardg]

& 1000

;

Esta regla modela los sintagmas nominales formados �unicamente por un pronombre

no personal, que no sea determinado. El tipo de pronombre o determinante puede venir

impuesto desde el exterior (st-prondetfZg), y, si el valor que se impone es pronombre

personal o determinado, esta regla no se expande.

De la misma forma, es posible utilizar la recursi�on, permitiendo que una regla, en su

proceso de expansi�on durante el an�alisis, se llame a s�� misma15. Un ejemplo de su uso son

las siguientes reglas, utilizadas para modelar desde las formas verbales m�as sencillas (un

solo verbo) hasta las per��frasis verbales de cualquier longitud:

SFormaVerbal [tipo-tvfMg tv-
-mdfXg numfYg perfZg]:

v [tipo-tvfMg tipo-tvf
g tv-
-mdfXg numfYg perfZg] & 700

j v [tipo-tvfMg tv-
-mdfXg lemafirg numfYg perfZg]

prep [lemafag]

SFormaVerbal [tipo-tvfinfg] & 100

j v [tipo-tvfMg tv-
-mdfXg lemafhaberg numfYg perfZg]

SFormaVerbal [tipo-tvfparg] & 200

;

Estas son tres de las reglas utilizadas para modelar las formas verbales. La primera

de ellas modela las formas verbales compuestas por una sola palabra.

La segunda regla genera las per��frasis verbales de la forma ir + a + in�nitivo. El verbo

ir debe concordar con el modo de verbo 
exivo (tv-
-md) que se le imponga desde el

exterior, despu�es se impone la preposici�on a, y por �ultimo, una forma verbal en in�nitivo:

este in�nitivo no es necesariamente un verbo, sino que llama recursivamente a las reglas

que expanden SFormaVerbal.

La tercera regla modela los tiempos compuestos, formados por haber + participio.

En ella se puede observar que la primera palabra es una forma del verbo haber que debe

concordar con los rasgos impuestos desde el exterior, y el segundo elemento es un participio

masculino singular: como es una forma no 
exiva, no se le pasa informaci�on sobre el modo,

ni debe concordar con ninguna informaci�on tomada del exterior. Como este elemento es

tambi�en una SFormaVerbal, vuelve a desplegar este mismo conjunto de reglas:

� La primera regla, que en este caso predice verbos en participio.

� La segunda regla, con la per��frasis verbal, pero, esta vez, el verbo ir en participio.

De esta forma se predicen formas como haber ido a comprar.

� La tercera regla, que predice haber + participio, pero esta vez haber est�a en participio.

15No se permite la recursi�on por la izquierda, es decir, si un s��mbolo no terminal forma parte de alguna

de las reglas que lo expande, no puede ocupar la primera posici�on.
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Con la segunda regla el proceso es similar, permitiendo estructuras de tipo voy a haber

hecho (aunque sem�anticamente no tenga mucho sentido). Se puede, adem�as, recursiva-

mente aplicar ambas, llegando a construcciones de tipo he ido a haber hecho.

Si al conjunto de reglas anterior se le a~naden las que modelan estar + gerundio y

pensar + en + in�nitivo, al aplicarse recursivamente el proceso anterior se pueden analizar

estructuras como hemos estado pensando en ir a cenar : hemos impone un participio, en

este ejemplo, estado, que al ser del verbo estar permite que contin�ue la regla que modela

estar + gerundio. Al gerundio pensando, como forma del verbo pensar, le puede seguir en

y un in�nitivo, y a ir le sigue a m�as un in�nitivo. Por supuesto, en cualquier punto se

podr��a detener el proceso de formar per��frasis, ya que, por ejemplo, pensando, avanza la

regla pensar + en + in�nitivo, pero adem�as puede acabar la SFormaVerbal si consideramos

la primera regla, que modela las formas compuestas por una sola palabra.

Con este m�etodo, en el que se exigen concordancias e imponen rasgos, es posible escri-

bir conjuntos de reglas, condicionando su paso por unas u otras al valor concreto de los

rasgos en cada punto de la frase. Esto permite, entre otras cosas, hacer reglas recursivas,

controlando con los rasgos el paso por las reglas adecuadas. En conclusi�on, toda esta

metodolog��a, basada adem�as en las diversas contribuciones de mecanismos de manejo de

informaci�on que hemos incluido en el analizador de la gram�atica, han conseguido aumen-

tar sensiblemente la potencia descriptiva con que contamos para recoger los fen�omenos

ling�u��sticos que hemos considerado m�as relevantes cara a la utilizaci�on de la gram�atica

formal como m�etodo de predicci�on.

3.3.3.3.5 T�ecnicas de poda de caminos

En cada punto del an�alisis, debido al n�umero de reglas del sistema, a los elementos

opcionales y a la ambig�uedad de las palabras, se despliegan gran cantidad de reglas,

pudiendo llegar a superar las 50.000 o incluso 100.000. Procesar tal cantidad de reglas

puede llevar demasiado tiempo, haciendo el sistema inviable para su uso en tiempo real.

Para mejorar su tiempo de respuesta se ha implementado un mecanismo de poda de

caminos16 usando b�usqueda en haz17.

Los mecanismos de poda evitan la explosi�on combinatoria, expandiendo �unicamente

las ramas m�as prometedoras del proceso en cada nivel. La decisi�on de qu�e ramas eliminar

se basa en el uso de un heur��stico que selecciona los m�as pr�oximos al objetivo, como se

explica en [Lowe80]. Existen distintas variantes de estas t�ecnicas, desde la que utiliza un

umbral sobre la probabilidad m�as alta para eliminar las hip�otesis menos probables, con una

adecuada estructuraci�on del espacio de b�usqueda (explicada en [Ney92] y [Coll96]), hasta

las que usan histogramas para la limitaci�on del mismo ([Ortm96]). En [Stei94] pueden

encontrarse detalles adicionales para re�nar la estrategia de poda.

En el analizador modi�cado, se utiliza una variante de la b�usqueda en haz basada

en umbral descrita en [Coll96], en la que la aplicaci�on de la poda de caminos s�olo se

16Pruning en la nomenclatura inglesa.

17Beam search en la nomenclatura inglesa.
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lleva a cabo si el n�umero de ramas activas en la b�usqueda supera un cierto n�umero. Los

par�ametros que se deben de�nir previamente son el n�umero de ramas activas a partir del

cual se aplica el algoritmo de poda (Æa) y el umbral de recorte a usar (�bs). Los valores

de estos par�ametros se �jan dependiendo de cu�anto se desee aumentar la velocidad del

an�alisis. Una vez �jados los valores, cada vez que se avanza el an�alisis (es decir, cada vez

que se completa una palabra), se aplica el siguiente algoritmo:

� Se calcula el n�umero de ramas activas, N .

� Si N � Æa se contin�ua el an�alisis sin modi�caciones.

� Si N > Æa se calcula la probabilidad de la mejor rama activa pmejor y se eliminan

aquellas ramas activas cuya probabilidad sea menor que el umbral de recorte aplicado

a la mejor probabilidad, es decir, todas aquellas cuya

prama <
pmejor

�bs
(3.21)

Los par�ametros de control han sido seleccionados experimentalmente, de forma que re-

duzcan el espacio de b�usqueda hasta que el tratamiento computacional del �arbol resultante

pueda realizarse en un tiempo razonable, pero controlando a su vez que no se produce una

p�erdida apreciable de rendimiento en el sistema.

3.3.3.4 Reglas de reescritura

Las reglas, junto con el diccionario general, constituyen las fuentes de informaci�on b�asicas

de la predicci�on gramatical de palabras cuando se utiliza el analizador. Son las que expre-

san formalmente las estructuras consideradas gramaticalmente correctas, bas�andose en el

conjunto de categor��as y rasgos del diccionario general.

Se han obtenido a partir del estudio de corpora de texto hasta determinar los patro-

nes repetitivos m�as importantes, de�niendo de modo progresivo las reglas declarativas,

dando cuenta del mayor n�umero de observaciones ling�u��sticas posibles que sean relevantes

sint�acticamente, e introduciendo asimismo informaci�on frecuencial, y las relaciones entre

los rasgos, lemas y signi�cantes. El listado �nal de reglas se muestra en el ap�endice C

(p�agina 195).

3.3.3.5 Gesti�on de errores

El m�etodo de predicci�on basado en la gram�atica formal procesa de izquierda a derecha

el fragmento escrito de la frase en curso, y predice las categor��as y las restricciones sobre

los rasgos, lemas o el signi�cante de la palabra esperada, en base a las reglas que est�en

activas.

En cada punto del an�alisis est�an activas todas las reglas que pueden ser seguidas por

el conjunto de palabras de la frase, y, al continuar escribiendo, si no se aplican m�etodos de

recuperaci�on de errores, se van eliminando las reglas que no son seguidas por las nuevas

palabras, prediciendo seg�un las reglas que contin�uen activas.
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En este escenario es posible que, en un punto determinado, la palabra escrita no sea

considerada v�alida por ninguna de las reglas activas (p. ej., si es una falta de ortograf��a)

y, entonces, se eliminar��an todas las reglas, el an�alisis se interrumpir��a y este m�etodo de

predicci�on no ser��a capaz de proponer ninguna categor��a.

La tipolog��a de errores con los que se enfrenta el analizador modi�cado es m�as amplia

que la de un analizador tradicional, ya que sus nuevas caracter��sticas producen posibilida-

des de error adicionales. Las reglas pueden ser interrumpidas por:

1. La escritura en el texto de una palabra desconocida (falta de ortograf��a, tecnicismo,

etc., seg�un la tipolog��a vista en el apartado 3.3.2.1.5).

2. Falta de cobertura de la gram�atica: la regla que sigue la frase que est�a siendo escrita

por el usuario no est�a incluida en la gram�atica.

3. Inserci�on de una palabra en una posici�on no debida (inserci�on).

4. Eliminaci�on de una palabra (borrado).

5. Escritura de una palabra perteneciente una categor��a no esperada (sustituci�on).

6. Incoherencia de los rasgos de la palabra con respecto a los rasgos impuestos, concor-

dantes o prohibidos.

7. No coincidencia del signi�cante o lema de la palabra con el lema o palabra impuesta.

8. Coincidencia del signi�cante o lema con la palabra o el lema prohibido.

Para reducir los efectos negativos de estos errores gramaticales sobre la predicci�on de

palabras es necesario incluir mecanismos de recuperaci�on que aumenten la 
exibilidad y

robustez sistema.

En el modelo actual s�olo est�a tratada la inserci�on de palabras desconocidas, propo-

ni�endose el uso de la rutina de categorizaci�on de palabras desconocidas explicada en el

apartado 3.3.2.1.5, que le asigna las categor��as nombre, adjetivo, verbo y adverbio, con sus

frecuencias asociadas. Esta categorizaci�on puede utilizarse como si hubiera sido extra��da

del diccionario general, y la palabra har�a avanzar las reglas que esperan dichas categor��as.

Si, a medida que avanza el an�alisis, aparece cualquiera de los dem�as tipos de error y

se llega a una situaci�on en la que no hay ninguna regla activa, se retrocede a modelos

gramaticales menos restrictivos, los basados en tripos o bipos de categor��as, que solamente

consideran informaci�on de la o las dos categor��as anteriores al predecir, o incluso a los

modelos basados en unigramas. Cuando aparece el siguiente punto del texto, que se

considera el comienzo de la siguiente oraci�on, se sit�ua el analizador en el punto inicial del

an�alisis.

En el apartado de l��neas futuras se esbozan posibles planteamientos para gestionar los

tipos de error a�un no tratados en el analizador.
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3.3.4 M�etodos adicionales a la predicci�on de palabras

En esta secci�on se explican diversos m�etodos que no generan por s�� mismos una lista de

palabras predichas, pero pueden mejorar el rendimiento de la predicci�on o complementarla.

3.3.4.1 Filtro de las palabras rechazadas

En numerosas ocasiones ocurre que hay palabras en el diccionario que comienzan por

la misma cadena de letras que la que se est�a escribiendo, y que aparecen en la lista de

candidatas desde la primera letra hasta que el usuario pr�acticamente acaba de escribir la

palabra que desea.

Pi�ensese, por ejemplo, en el proceso para escribir correspondientemente: dependiendo

de los m�etodos de predicci�on gramaticales empleados y del contenido de los diccionarios, es

posible que las palabras correspondiente, correspondientes, corresponder y correspondencia

aparezcan en la lista de palabras predichas desde el momento en que se escribe la c,

y ocupen la lista al menos hasta que se llegue a correspondi, momento en el cual s�olo

desaparecen las dos �ultimas.

Cabe suponer que el usuario que est�a utilizando el sistema veri�ca la lista cada vez que

escribe una letra y ve las palabras en el momento en el que son mostradas. Si el usuario

no elige ninguna de las palabras de la lista, es porque ninguna de ellas es la que desea

escribir, y no es necesario volver a mostrarlas aunque al seguir escribiendo letras sigan

siendo predicciones v�alidas.

En el ejemplo anterior, se le ense~nar��a dicha lista al escribir la c, y, cuando el usuario

escribiera la o, se considerar��an todas las palabras rechazadas, y no se volver��an a mostrar,

dejando libre la lista para otras palabras, acelerando el proceso de aparici�on de la palabra

deseada.

Los resultados de este �ltro de palabras rechazadas son buenos, como se muestra

en el cap��tulo correspondiente, especialmente si se considera que las palabras solamente

aparecen una vez en la lista de palabras predichas. De cara al uso del sistema, sin embargo,

es preferible modi�carlo ligeramente, permitiendo que las palabras se muestren m�as de una

vez, ya que puede ocurrir que el usuario no vea la palabra deseada a la primera y, por no

predecirse �esta en sucesivas ocasiones, tenga que completarla letra a letra.

Para evitar esta penalizaci�on, el sistema debe contemplar la posibilidad de con�gu-

rar el n�umero m�aximo de veces que las palabras son mostradas al usuario. Este valor

depender�a de diversos factores como el grado de atenci�on/cansancio de la persona en un

momento determinado o su capacidad lecto-escritora (que puede hacer que ignore parte

de las palabras de la lista, porque para leerla necesite demasiado tiempo), entre otros.

3.3.4.2 Predicci�on de terminaciones

Como se ha explicado en secciones previas, puede que el usuario desee escribir palabras

que no est�en contenidas en los diccionarios (especialmente si est�a escribiendo sobre un

tema t�ecnico o especializado), y entonces no se bene�cie de la predicci�on de palabras.
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En castellano hay una serie de terminaciones, bastante comunes, que pueden ayudar a

completar palabras, acelerando la escritura de aquellas que no est�en contenidas en el dic-

cionario. Son, por ejemplo, las terminaciones de verbos, para ayudar a escribir los tiempos

no incluidos en el diccionario, o algunas cadenas (correspondientes a su�jos o simplemente

frecuentes estad��sticamente) como -mente, -aci�on. Estas terminaciones pueden resultar

muy �utiles, ahorrando al usuario la escritura de varias letras y el espacio posterior, es

decir, produciendo los mismos bene�cios que la predicci�on de palabras .

Por esta raz�on se ha incluido en el sistema, en paralelo con la predicci�on de palabras,

la de terminaciones, y al usuario se le mostrar�an ambas listas.

Las terminaciones no se corresponden exactamente con desinencias, sino con las cade-

nas de letras con las que, en los textos de entrenamiento, han acabado las palabras m�as

frecuentemente. La lista que se le muestra al usuario est�a compuesta por las terminaciones

m�as probables que comiencen por la �ultima letra que ha escrito, por ejemplo, tras escribir

una m, se muestra -mente, -mos y -mas, y tras p ense~na -porte, -plica y -parte.

3.3.4.3 Escritura autom�atica de caracteres

Adem�as de la predicci�on de palabras, hay ciertos caracteres que se pueden a~nadir en ciertas

condiciones, ahorrando pulsaciones al usuario, como, por ejemplo, los espacios despu�es de

los signos (punto, dos puntos, coma o punto y coma).

Un paso m�as en este sistema es la eliminaci�on del espacio anterior al signo: si se escoge

una palabra de la lista de predicciones, el sistema a~nade autom�aticamente un espacio

despu�es. Si el usuario escribiera un signo a continuaci�on, deber��a borrar dicho espacio,

pero no es necesario, porque �este se eliminar�a autom�aticamente, se escribir�a el signo, y se

a~nadir�a el espacio posterior, ahorrando dos pulsaciones.

Si el signo es un punto, el siguiente car�acter se escribir�a autom�aticamente en may�usculas,

ahorrado otra pulsaci�on.

El ahorro producido por este algoritmo depende de la cantidad de signos que el usuario

emplee en el texto, y es bastante alto, como puede comprobarse en el apartado 4.1.3.6

(p�agina 158) del cap��tulo de evaluaci�on.

3.4 M�odulo de coordinaci�on

El m�odulo de coordinaci�on es el bloque que nos ha permitido la realizaci�on y validaci�on

de las diversas metodolog��as de integraci�on de las fuentes de informaci�on y los m�etodos de

predicci�on que hemos probado y con el que hemos encontrado la opci�on m�as conveniente.

Este m�odulo se encarga de:

� Obtener y procesar la entrada procedente de la interfaz de usuario (texto escrito por

el usuario).

� Gestionar los 
ujos de informaci�on con los distintos m�etodos de predicci�on, coordi-

nando los datos que le proporciona y solicita a cada uno.
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� Gestionar las transacciones con los diccionarios.

� Obtener el listado de palabras predichas propuesto por cada m�etodo y diccionario,

y seleccionar el conjunto de�nitivo de palabras.

� Gestionar los m�etodos adicionales a la predicci�on de palabras.

� Enviar las palabras y su�jos predichos a la interfaz de usuario.

La primera tarea y la �ultima realizan la comunicaci�on entre el sistema de predicci�on

de palabras y el usuario, obteniendo la entrada (el texto escrito) y mostrando la salida

(palabras predichas). Su complejidad depende de la interfaz de la aplicaci�on en la cual est�e

integrada la predicci�on, ya que su dise~no ser�a diferente para cada tipo de sistema �nal: la

predicci�on puede estar incluida en un sistema controlado por barrido o en una ventana que

se utiliza con el teclado convencional, el procesador de texto en el que el usuario escribe

puede estar incluido en la aplicaci�on o ser externo, etc.

La segunda tarea consiste en gestionar los 
ujos de informaci�on con los distintos

m�etodos de predicci�on. Como se ha visto en los apartados correspondientes a la descripci�on

de dichos m�etodos, cada uno exige una determinada informaci�on de entrada (procedente

del texto escrito por el usuario, procesado en mayor o menor medida), y proporciona una

informaci�on de salida diferente (un conjunto de restricciones sobre las palabras siguien-

tes). A continuaci�on se muestran los datos de entrada que el m�odulo de coordinaci�on

proporciona a cada uno y la salida que recibe de ellos:

� El m�etodo basado en el analizador gramatical necesita tanto el listado de palabras

de la frase en curso como la informaci�on gramatical asociada a cada una (el conjun-

to de sus posibles lemas, categor��as y rasgos, obtenidos al categorizar). A la salida

proporciona un listado con las categor��as gramaticales a las que puede pertenecer la

palabra siguiente, y, asociada a cada una, las restricciones impuestas por la regla que

la ha predicho: valores de los rasgos impuestos, prohibidos y con los que debe con-

cordar, y lemas y/o signi�cantes prohibidos o impuestos. Adem�as tambi�en obtiene

la probabilidad con la cual cada una de las categor��as puede ser la siguiente.

� El m�etodo basado en tripos necesita conocer la categor��a a la que pertenecen las dos

�ultimas palabras escritas y el g�enero y n�umero de la �ultima de ellas. Con ello obtiene

las categor��as a las que puede pertenecer la palabra siguiente, su g�enero y n�umero

(si la secuencia de categor��as que se genera requiere concordancia) y la probabilidad

con la cual cada una de las categor��as puede ser la categor��a siguiente.

� El m�etodo basado en bipos es id�entico al anterior, exceptuando que no requiere la

categor��a gramatical de la pen�ultima palabra.

La tercera tarea, la gesti�on de los diccionarios, est�a dividida en varias partes, ya que

cada uno de ellos es capaz de proporcionar diferente informaci�on, a partir de distintos

datos, como se muestra a continuaci�on:

� El diccionario general se utiliza en dos puntos del proceso de predicci�on:
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{ Al categorizar. El m�odulo de coordinaci�on le proporciona la palabra y el diccio-

nario entrega a la salida toda la informaci�on que contiene sobre ella: el conjunto

de categor��as gramaticales a las que puede pertenecer, sus rasgos y los lemas

correspondientes.

{ Al predecir. A partir del conjunto de restricciones impuestas por los m�odulos

de predicci�on, el diccionario general proporciona el listado de palabras que las

cumplen y toda la informaci�on asociada a cada una.

� El diccionario personal y los tem�aticos solamente se utilizan en la etapa de predicci�on,

generando dos listados de palabras predichas diferentes cada uno:

{ Un primer listado conteniendo los bigramas correspondientes a una determina-

da palabra: tomando como entrada dicha palabra, los diccionarios proporcionan

aquellas que la han seguido en el texto actual/de entrenamiento m�as frecuen-

temente, lo que se denomina sus palabras siguientes.

{ Un segundo listado obtenido tomando como entrada el conjunto de restricciones

gramaticales, donde los diccionarios dan como salida el conjunto de palabras

pertenecientes a ellos que las cumplen y su informaci�on frecuencial asociada.

El proceso que lleva a cabo el m�odulo de coordinaci�on para obtener el listado de

palabras predichas, a partir de todos los diccionarios y m�etodos de predicci�on, se muestra

a continuaci�on. En todos los pasos se considera que las palabras propuestas se �ltran de

forma que, adem�as de las restricciones impuestas por cada m�etodo, solamente pasan las

palabras que comienzan por las letras ya escritas de la palabra en curso.

� En primer lugar, se procesa el texto del usuario para obtener el listado de palabras

de la frase en curso.

� Posteriormente se aplica la predicci�on basada en bigramas de palabras, que solamente

est�a disponible para el diccionario tem�atico y el personal. Si hay alg�un diccionario

tem�atico activo, el m�odulo de coordinaci�on le proporciona la �ultima palabra escrita

por el usuario y obtiene su lista de palabras siguientes para ese tema. Si el conjunto

anterior de palabras es inferior al n�umero m�aximo de palabras predichas, se obtiene

la lista de palabras siguientes del diccionario en curso.

� Si a�un no se ha alcanzado el n�umero m�aximo de palabras, se pasa a la predic-

ci�on gramatical. El m�odulo de coordinaci�on intenta obtener, a partir del m�etodo de

predicci�on activo m�as potente, el conjunto de restricciones que deben cumplir las pa-

labras predichas. Si dicho m�odulo no proporciona una salida adecuada (por ejemplo,

si la frase no es gramaticalmente correcta seg�un el conjunto de reglas del sistema

y el m�etodo basado en el analizador no predice ninguna categor��a), el m�odulo de

coordinaci�on solicitar�a informaci�on a los m�etodos basados en tripos y bipos, por ese

orden, hasta que uno de ellos le proporcione el conjunto de restricciones buscado.

� Si se ha activado alg�un diccionario tem�atico, el m�odulo de coordinaci�on averigua la

probabilidad de cada palabra de dicho diccionario, seg�un la f�ormula 3.20 (p�agina

81). Las palabras que cumplen las restricciones gramaticales son a~nadidas a la lista

por orden de probabilidad.
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� Si la lista a�un admite m�as palabras, se realiza una combinaci�on entre las procedentes

del diccionario personal y general que cumplen las restricciones del m�odulo grama-

tical. Se averigua la probabilidad de la palabra en cada diccionario, aplicando la

f�ormula 3.20, y se combinan seg�un la siguiente ecuaci�on:

p(w) = Qcurso � pcurso(w) + Qgral � pgral(w) (3.22)

Donde:

{ pcurso(w) y pgral(w) son el resultado de aplicar la f�ormula 3.20 para el diccio-

nario general y en curso.

{ Qcurso = 0:35 y Qgral = 0:65 son los pesos que controlan la aportaci�on de cada

diccionario. Han sido entrenados para maximizar el n�umero de pulsaciones aho-

rradas en textos de longitud entre 1000 y 2500 palabras (longitud aproximada

de los textos que pueden ser generados en una sesi�on). Si se aumenta Qcurso con

respecto a Qgral, disminuye la e�ciencia en textos de peque~na longitud, cuando

el diccionario en curso no est�a a�un su�cientemente entrenado. Si se disminuye

la aportaci�on del diccionario en curso, se reduce la capacidad de adaptaci�on, y,

por tanto, empeoran los resultados de la predicci�on, especialmente en textos de

mayor longitud.

� Si a�un no se ha completado la lista de palabras predichas, se a~naden las palabras m�as

probables del diccionario tem�atico, en curso y general (por ese orden) que comiencen

por las letras escritas de la palabra en curso, aunque no cumplan las restricciones

gramaticales.

� En cada uno de los pasos anteriores, antes de a~nadir una palabra a la lista de

predicciones, se comprueba:

{ Si ha sido rechazada por el usuario (que ya se le haya mostrado durante la

escritura de la palabra en curso y no haya sido elegida).

{ Si la palabra pertenece o no al diccionario general. Si est�a activado el control

que impide la predicci�on de faltas de ortograf��a, no se a~naden a la lista de

predicciones las palabras del diccionario tem�atico o del personal que no est�an

incluidas en el diccionario general.

� A las palabras predichas por el diccionario se a~nade la lista de su�jos m�as probables

que comiencen por la �ultima letra escrita.

Tras esta serie de pasos, el m�odulo de coordinaci�on dispone de la lista de palabras

y su�jos a predecir, que env��a a la interfaz del programa correspondiente, y espera la

actuaci�on del usuario, para, despu�es, volver a comenzar el ciclo.

3.5 Interfaz de usuario

La interfaz de usuario es una de las partes cr��ticas de una aplicaci�on, ya que determina el

acceso a su funcionalidad. La interfaz de entrada es la parte mediante la cual el usuario
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introduce datos, indica al programa qu�e tarea realizar, etc., y en la interfaz de salida se

muestran los resultados.

La facilidad o di�cultad de la interacci�on del usuario con cada programa dependen

b�asicamente de su interfaz, tanto de entrada como de salida, por lo que es necesario

aplicar estrategias de dise~no que faciliten el uso de la aplicaci�on, haci�endola m�as amigable.

En [Smit96] y [Mart96] se pueden encontrar recomendaciones para dise~nar adecuadamente

interfaces de usuario.

Los programas orientados a personas con alguna discapacidad deben considerar que

estos usuarios pueden encontrar problemas con las interfaces de entrada y/o salida con-

vencionales, por lo que �estas deben ser adaptadas.

A continuaci�on, se explicar�an brevemente los mecanismos incluidos en la interfaz de

la aplicaci�on Predice (Editor Predictivo para Personas con Discapacidades Motrices), que

ser�a la que se utilizar�a en la evaluaci�on de usuario. Una breve descripci�on de Predice

puede ser encontrada en el apartado 2.5.6 (p�agina 25) del encuadre cient���co-tecnol�ogico,

ya que es una aplicaci�on de ayuda a la escritura muy utilizada entre los usuarios de

pulsador. En [Pala00] se puede encontrar una descripci�on de la �ultima versi�on de Predice,

con funcionalidades a~nadidas (el m�odulo de matem�aticas y el comunicador), con el dise~no

de la interfaz optimizado para cubrir las necesidades de cada funci�on.

3.5.1 Adaptaciones de la interfaz de Predice para personas con distintas
discapacidades

Predice es un editor de texto que incluye predicci�on de palabras, preparado para poder

ser utilizado por personas con problemas de ��ndole muy diferente: auditivos, visuales y,

muy especialmente, f��sicos. Su pantalla principal se muestra en la �gura 3.4.

Figura 3.4: Pantalla principal de Predice.

Entre las adaptaciones incluidas en Predice, para que pueda ser utilizado por personas

con distintos tipos de discapacidad, est�an las siguientes:

� Para personas con discapacidad auditivas, se reproducen por escrito todos los men-

sajes sonoros del sistema.

� Para los usuarios con discapacidades visuales se han realizado distintas adaptaciones,
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dependiendo de la severidad del problema. Para casos leves, es su�ciente con la

posibilidad de controlar tama~nos y colores de las letras y fondos de los men�us.

Cuando esta soluci�on no es su�ciente, se toman otras medidas, pudi�endose llegar

incluso a la lectura de todas las opciones de los men�us secuencialmente.

� Para personas con discapacidades f��sicas se han incluido en el sistema una serie de

adaptaciones que dependen de la movilidad del usuario, ya que no pueden utilizar

el sistema de la misma manera una persona que tenga un ligero problema de pre-

cisi�on en sus movimientos y otra con espasmos, que �unicamente pueda controlar

adecuadamente el cuello o una rodilla.

{ Para las personas con problemas motrices ligeros, que puedan utilizar el teclado

y/o el rat�on, aunque con di�cultades, se han incluido en Predice mecanismos

para acelerar el acceso, permitiendo la interacci�on con el programa utilizando el

m�etodo m�as c�omodo en cada caso concreto. Predice les ayudar�a, disminuyendo

el n�umero de pulsaciones necesarias para escribir el texto por el apoyo de la

predicci�on de palabras y por los mecanismos auxiliares (inserci�on autom�atica

de espacios y may�usculas).

{ El mayor esfuerzo en el dise~no de la interfaz ha sido realizado para optimizar

el acceso de las personas con discapacidades f��sicas severas (p. ej., par�alisis

cerebral). Para estos usuarios el acceso al ordenador con los m�etodos habi-

tuales (teclado o rat�on) est�a totalmente vetado, y, adem�as, suelen tener otros

problemas (no se pueden comunicar con normalidad, ni desplazarse de forma

independiente). Las personas con problemas especialmente graves dependen

del ordenador para realizar tareas b�asicas de su vida diaria (p. ej., comunica-

ci�on o control de entorno), por lo que es particularmente importante realizar

un dise~no �optimo de la interfaz. Las adaptaciones de Predice para que pueda

ser utilizado por estas personas se describen en el siguiente apartado.

3.5.2 Adaptaci�on para personas con discapacidades f��sicas graves

Los usuarios con problemas f��sicos graves no pueden utilizar el teclado ni el rat�on para

acceder a las aplicaciones, por lo que es necesario adaptar �estas para que se pueda acceder

a todas sus opciones con uno o dos pulsadores. Para ello se implementa un sistema de

barrido, en el que un cursor resalta secuencialmente todas las opciones del programa, y el

usuario presiona el pulsador cuando se resalte la deseada. Este m�etodo es muy lento y un

dise~no inadecuado de la interfaz puede ralentizarlo a�un m�as.

Predice incluye barrido de sus opciones, y puede ser controlado con uno o dos pulsa-

dores. Para aumentar su 
exibilidad, se han incluido varios par�ametros a con�gurar en

el barrido. Cada usuario debe elegir el m�as conveniente seg�un sus caracter��sticas, ya que,

lo que para una persona resulta bene�cioso, para otra puede ser contraproducente. Se

permite controlar:

� La velocidad del barrido, ajust�andola al m�aximo que el usuario pueda controlar, ya

que determinar�a la velocidad de escritura.
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� La duraci�on m��nima de la pulsaci�on, para ser considerada v�alida. Este par�ametro es

importante para los usuarios con espasmos o temblores, que, de forma involuntaria,

puedan generar pulsaciones esp�ureas. El sistema no procesar�a ninguna pulsaci�on de

duraci�on menor a la que se con�gure.

� La forma de uso del pulsador. Puede pulsarse cuando se desea seleccionar una

opci�on, o utilizarse de forma inversa: normalmente pulsado, y soltarlo para selec-

cionar. Su con�guraci�on depender�a de cu�al sea el movimiento que el usuario realice

con mayor precisi�on y produzca menos cansancio.

� El modo de barrido, es decir, la forma en el que se recorren las distintas opciones

en el barrido. Existen varios m�etodos, cada uno de los cuales requiere un n�umero

de pulsaciones y un tiempo diferente de acceso a las opciones. En [Cher94] se puede

encontrar un estudio sobre las interfaces de barrido. En dicho art��culo se estudian

diferentes m�etodos de acceso, con uno o m�as pulsadores, y diferentes modos de

barrido, por ejemplo, barrido por �las y columnas, divisi�on binaria18, una divisi�on y

�las y columnas19, y, por �ultimo, dos divisiones y �las y columnas20. Para cada uno

de los m�etodos proporciona el tiempo medio necesario para seleccionar una opci�on

y el n�umero de pulsaciones requerido. Para men�us de menos de 6 �las y columnas,

el m�etodo m�as r�apido es el barrido por �las y columnas. Para men�us m�as grandes,

los dos �ultimos m�etodos presentan reducci�on de tiempo signi�cativa, y a partir de

8*8 el �ultimo m�etodo es el m�as r�apido. El m�etodo por divisi�on binaria es siempre

el m�etodo m�as lento, con el agravante de ser el que m�as pulsaciones requiere para

seleccionar cualquier opci�on. Adem�as tambi�en se estudia la posibilidad de utilizar

dos o m�as pulsadores, aunque en este caso deben considerarse las limitaciones f��sicas

y cognitivas del usuario, que pueden impedirle manejar de forma f�acil m�as de un

pulsador.

En [Lesh98] se muestran tambi�en los resultados de un estudio de diversas con�gu-

raciones de la matriz, introduciendo, no solamente modi�caciones en la posici�on de

las opciones, sino tambi�en predicci�on de palabras y de caracteres.

En Predice se han incluido:

{ Barrido autom�atico lineal controlado por un pulsador. Es el m�etodo m�as lento

y el que requiere menor cantidad de pulsaciones para elegir cada opci�on, por lo

que es el m�etodo que menos cansancio f��sico produce.

{ Barrido autom�atico por �las y columnas controlado por un pulsador. Es m�as

r�apido que el anterior, aunque requiere dos pulsaciones para seleccionar cada

opci�on.

{ Barrido manual controlado por dos pulsadores (con uno de ellos se controla el

barrido y con el otro se selecciona la opci�on deseada). Deja total libertad al

usuario para controlar la velocidad a la que realiza el barrido, aunque el n�umero

18Se divide por dos la matriz, y se barren ambas mitades. Cuando una de ellas es seleccionada, se divide

a su vez por dos y se repite el proceso hasta que se elige la opci�on deseada.

19Divide la matriz por dos, y la mitad seleccionada es barrida por �las y columnas.

20Aplica dos veces la divisi�on binaria, y en el conjunto �nal barre por �las y columnas.
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de pulsaciones necesarias para seleccionar una opci�on es mucho mayor que con

los otros m�etodos.

Dependiendo de cu�al sea el criterio primordial para el usuario, velocidad o esfuerzo,

elegir�a uno u otro m�etodo. El m�as habitual es el barrido autom�atico por �las y

columnas, por su compromiso entre velocidad y esfuerzo.

Independientemente del m�etodo de barrido utilizado, el acceso a las opciones del pro-

grama es siempre muy lento, y es necesario incluir todos los mecanismos disponibles para

mejorarlo. En Predice, la tarea cr��tica es la escritura de textos. El usuario estar�a la mayor

parte de tiempo en la matriz de letras (parte inferior de la pantalla), por lo que es el

primer elemento a optimizar.

Figura 3.5: Matriz de letras de Predice.

El dise~no �nal de la matriz cuando se utiliza barrido por �las y columnas, se muestra

en la �gura 3.5, en la que se puede apreciar:

� Contiene, no s�olo las letras y las palabras y su�jos predichos, sino, tambi�en, una

serie de s��mbolos muy �utiles en la escritura: espacio, retorno de carro, signos de

puntuaci�on frecuentes, y acceso a algunos men�us �utiles: movimiento de cursor, acceso

a expresiones, etc.

� Las palabras est�an situadas a la derecha, para que no ocupen una posici�on en el

barrido cuando no son �utiles (si el usuario lo desea, se pueden situar a la izquierda).

La columna izquierda contiene un acelerador ()) que, cuando se selecciona, hace

saltar el cursor a la columna de las palabras, para que no sea necesario esperar el

barrido de todas las letras de la �la correspondiente.

� En cada l��nea hay un s��mbolo (
N

), que permitir�a que se interrumpa el barrido de

dicha �la, si se ha entrado en ella por error, sin necesidad de seleccionar ninguna

de las otras opciones. De esta forma, se disminuye el coste en tiempo y n�umero de

pulsaciones necesarias para corregir los errores de barrido.

� El resto de las opciones est�an situadas siguiendo criterios estad��sticos, para minimizar

el tiempo necesario para escribir textos en castellano. Se han realizado estad��sticas

sobre el uso de los diferentes caracteres en los textos (letras, signos de puntuaci�on,

may�uscula, etc.). Una vez obtenidos los datos, se sit�uan los caracteres m�as probables

en las posiciones que requieren menos tiempo de acceso.

En una matriz barrida por �las y columnas, las posiciones que menor tiempo de acce-

so requieren son las m�as cercanas a la esquina superior izquierda: la opci�on situada

en la primera �la y primera columna, requiere menos de dos tiempos de barrido

para ser seleccionada (dependiendo del tiempo que el usuario tarde en seleccionar
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cada opci�on, una vez est�e resaltada). La opci�on situada en la primera �la y segunda

columna, requiere entre uno y tres tiempos de barrido. El tiempo requerido por cada

posici�on aumenta en diagonal, hacia la esquina inferior derecha.

Seg�un esta distribuci�on de tiempos de acceso, se sit�uan las letras en las posiciones no

ocupadas por los caracteres explicados anteriormente. Se comienza por la esquina

superior izquierda, para el car�acter m�as probable, y se contin�ua con los siguientes

caracteres, por orden de frecuencia descendente, ocupando las diagonales hacia la

derecha.

La posici�on m�as r�apida se reserva para el car�acter de borrado, por ser muy utilizado

en las interfaces con barrido. Se puede observar la concentraci�on de las vocales

(letras m�as frecuentes) en la parte superior izquierda de la matriz, mientras que en

la inferior derecha se sit�uan las letras menos utilizadas, como la w y la ~n.

Esta matriz es personalizable, de manera que si un usuario pre�ere situar las opciones

de otra forma (por ejemplo, por orden alfab�etico, o como en un teclado qwerty) puede

hacerlo, aunque las pruebas realizadas con diferentes con�guraciones muestran que

el tiempo necesario para escribir los textos aumenta signi�cativamente.

3.5.3 Inclusi�on de mecanismos adaptativos en una interfaz de barrido

La adaptabilidad consiste en introducir un cierto grado de inteligencia en la interfaz, que

analiza las interacciones del usuario. Tras este an�alisis, el sistema propone modi�caciones

a la interfaz para que los accesos sean �optimos: que las opciones m�as utilizadas sean m�as

c�omoda y r�apidamente accesibles y que el usuario necesite realizar un esfuerzo menor para

llevar a cabo las acciones habituales.

El concepto de interfaz adaptativa no est�a ligado a programas para personas con dis-

capacidad, aunque puede resultar especialmente importante en estos casos. Dentro del

trabajo de esta tesis se han ampliado los conceptos de adaptabilidad para mejorar una

interfaz con barrido, incluyendo en el sistema:

1. La adaptabilidad de posici�on, que consiste en promocionar las opciones m�as uti-

lizadas por el usuario a posiciones del men�u de acceso m�as r�apido. El sistema,

simult�aneamente a su utilizaci�on, realiza estad��sticas sobre el uso de las diferen-

tes opciones del mismo. Posteriormente, en base a las estad��sticas, se modi�ca la

posici�on de las opciones dentro de cada men�u, e, incluso, el men�u al que pertene-

cen: p. ej., si una de las opciones m�as utilizadas est�a en un submen�u, al adaptarse

promocionar�a al men�u principal.

As�� se conseguir�a, tras un tiempo, que la interfaz est�e optimizada para su uso habi-

tual, reduciendo al m�aximo el tiempo y esfuerzo necesarios para utilizar el programa

por parte del usuario, ya que las opciones m�as utilizadas estar�an en posiciones de

acceso r�apido del men�u principal.

2. La adaptabilidad de estado, que consiste en deshabilitar las opciones que no se utilizan

nunca, o casi nunca. Se utilizan las estad��sticas sobre uso de cada opci�on, para

detectar aquellas que el usuario no utiliza. Dichas opciones son deshabilitadas, y, a

partir de ese momento, no ser�an barridas, acelerando el acceso de las opciones que
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se barr��an a continuaci�on. Se reduce as�� el n�umero de posiciones efectivas que se

barren en el men�u adaptado.

Las opciones deshabilitadas no se anulan permanentemente, sino que existe otra

opci�on que permite al usuario recuperar la funcionalidad plena del sistema cuando

sea necesario.

En este tipo de adaptabilidad hay que considerar que hay opciones que no se pueden

deshabilitar, aunque nunca se hayan utilizado, como, por ejemplo, las letras, la

opci�on de salida de cada men�u, o la opci�on de escape de barrido en caso de error.

3. La adaptaci�on autom�atica de la velocidad de barrido, en la l��nea de la propuesta

descrita en [Simp99], tomando como criterio el porcentaje de errores cometidos al

escribir. Los errores se contabilizan considerando el n�umero de veces que se utiliza la

opci�on de borrado y el car�acter de escape de barrido de cada �la. El usuario establece

un umbral a este n�umero de errores, y si dicho umbral se supera (por ejemplo, por

fatiga del usuario, o por una inadecuada con�guraci�on inicial), la aplicaci�on sugerir�a

una disminuci�on en la velocidad de barrido.

As�� mismo, se establecer�a otro umbral m��nimo, y, si el n�umero de errores es menor

(por ejemplo, cuando el usuario adquiere destreza en el manejo del programa), la

aplicaci�on pregunta si se desea aumentar la velocidad.

En la versi�on actual, el valor de los umbrales se con�gura manualmente, aunque se

podr��a estudiar la manera de calcularlos en base al valor medio del porcentaje de

pulsaciones err�oneas para cada usuario.

Cualquier cambio en el programa debe ser validado por el usuario antes de realizarse.

Adem�as, tras cada modi�caci�on, hay un tiempo de adaptaci�on para el usuario, en el

que puede que cometa un n�umero mayor de errores, o realice un uso sub-�optimo de la

interfaz, hasta que se adapte a sus nuevas caracter��sticas. La aplicaci�on considerar�a

ese tiempo como un transitorio en el cual no recoger�a informaci�on sobre la que tomar

decisiones de adaptabilidad.

En el marco de esta tesis se dirigi�o el proyecto �n de carrera [Garc00] en el que se

puede encontrar los detalles sobre la implementaci�on de los diferentes mecanismos

adaptativos y los resultados de la evaluaci�on autom�atica del sistema. La adaptabili-

dad no est�a disponible en la versi�on actual de Predice del mercado, por lo que a�un no

se ha podido realizar una evaluaci�on de usuario a largo plazo del sistema. La evalua-

ci�on autom�atica proporciona resultados positivos, obteniendo que la adaptabilidad

produce una reducci�on tanto el n�umero de pulsaciones como el tiempo necesario para

ejecutar cada acci�on.
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3.6 Arquitectura detallada del sistema

En la �gura 3.6 se muestra el diagrama en el que se incluyen el conjunto de m�etodos

de predicci�on, diccionarios, gestores y entrenadores que componen el sistema completo,

considerando la estructura de cada m�odulo y las relaciones entre ellos, tal y como se ha

detallado en los apartados correspondientes.

A modo de resumen, podemos destacar las caracter��sticas fundamentales de la arqui-

tectura propuesta:

� Modularidad, ya que la separaci�on estricta entre los m�odulos que gestionan los diccio-

narios y el resto (los que constituyen los m�etodos de predicci�on) permite incorporar

f�acilmente nuevos m�etodos de predicci�on y fuentes de conocimiento, sin necesidad

de invertir esfuerzo adicional de redise~no de la arquitectura.

� Flexibilidad, por una parte, dada la independencia de la arquitectura de la tarea

concreta para la que se emplea la predicci�on, y por otra, del idioma objetivo, ya que

los m�odulos procedimentales se mantendr��an, siendo necesario �unicamente incluir la

informaci�on ling�u��stica espec���ca.

� Potencia, dados los excelentes resultados obtenidos en la evaluaci�on, por su capaci-

dad integradora de m�ultiples m�etodos y fuentes de conocimiento (diccionario general,

diccionario personalizado de la sesi�on en curso, diccionarios tem�aticos, modelos es-

toc�asticos con unigramas, bigramas, bipos y tripos, analizador sint�actico que sigue

las reglas de la gram�atica formal, �ltro de palabras rechazadas y predictor de su�jos).

El elemento clave es la propuesta de un gestor de 
ujos de informaci�on (m�odulo de

coordinaci�on) que combina de forma �optima la potencia desplegada por cada uno de

ellos.
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Figura 3.6: Diagrama de bloques detallado del sistema de predicci�on de palabras.
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Cap��tulo 4

Evaluaci�on de la predicci�on de pa-

labras

En el presente cap��tulo se evaluar�a la e�ciencia de todos los m�etodos de predicci�on vistos

anteriormente, lo que permitir�a realizar una comparaci�on entre ellos, para seleccionar el

m�etodo o combinaci�on de m�etodos m�as adecuada. Est�a dividido en dos partes, una primera

con los resultados de la evaluaci�on cuantitativa, llevada a cabo mediante procedimientos

autom�aticos, y la segunda, con la evaluaci�on subjetiva de los usuarios sobre el sistema

completo, y ejemplos de los bene�cios producidos por su uso con respecto al aumento de

la calidad de la escritura.

4.1 Evaluaci�on autom�atica

Antes de comenzar con la descripci�on de las pruebas y sus resultados, se justi�can las

decisiones tomadas acerca de la con�guraci�on de la predicci�on, las m�etricas y el conjunto de

pruebas a realizar, tomando como base los criterios habituales en la evaluaci�on autom�atica

de cualquier dise~no y, adem�as, a~nadiendo un conjunto de restricciones derivadas del uso

del sistema por usuarios reales.

4.1.1 Consideraciones acerca de la evaluaci�on autom�atica

En la evaluaci�on autom�atica de cualquier sistema que implique procesamiento de lenguaje

natural (PLN), existen una serie de factores que pueden in
uenciar en gran medida los

resultados, independientemente de la calidad del sistema de PLN en s��. Para hacer com-

paraciones v�alidas entre m�etodos es necesario controlar dichos factores o al menos tener

en cuenta sus efectos, como se explica en [Pala96].

4.1.1.1 Textos de entrenamiento y de prueba

La selecci�on de los textos de entrenamiento y prueba a utilizar en el sistema es uno de los

aspectos clave en la etapa de evaluaci�on, ya que pueden condicionar de forma importante
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los resultados obtenidos.

En el dise~no de los corpora de entrenamiento y prueba se deben tener en cuenta, al

menos, los siguientes factores: su tama~no, si son representativos o no del dominio que se

desee evaluar, y el grado de acuerdo entre ellos.

Con respecto al tama~no de los corpora, como en cualquier aplicaci�on de PLN, se deben

utilizar textos de la mayor longitud posible:

� En la etapa de entrenamiento, para obtener modelos �ables.

� En la evaluaci�on, para obtener resultados estad��sticamente signi�cativos.

Esta suele ser una premisa habitual en la evaluaci�on de los sistemas que tratan lenguaje

natural. Sin embargo, el uso de textos muy grandes en la evaluaci�on produce resultados

que pueden no ser realistas en algunos casos. Por ejemplo, si se utilizan textos muy largos

para evaluar los diccionarios personales, se obtienen unos niveles de adaptaci�on muy altos,

que producen buenos resultados. Sin embargo, los usuarios nunca escribir�an textos tan

largos, as�� que nunca obtendr�an el nivel de adaptaci�on conseguido en la evaluaci�on, y el

rendimiento en los casos reales ser�a inferior.

Al evaluar los m�etodos de predicci�on, en general se realizar�an pruebas autom�aticas con

tanto texto como sea posible, y, en los m�etodos de predicci�on que dependan de la cantidad

de texto escrito (como los diccionarios personales), se repetir�an ciertas pruebas con textos

m�as peque~nos para observar su comportamiento en condiciones similares a las encontradas

por el usuario.

El problema de utilizar corpora peque~nos es que pueden producir resultados muy de-

pendientes del texto, aunque este efecto puede reducirse si se seleccionan cuidadosamente.

Si solamente se dispone de un corpus peque~no, se puede dividir en varias partes, y utilizar

el m�etodo cross-validation, que consiste en entrenar con todas las partes menos una, y

utilizar esa para probar el sistema. Este proceso se repite varias veces, cada una de ellas

dejando fuera uno de los fragmentos, y �nalmente se promedian los resultados. De esta for-

ma se reduce la probabilidad de que el texto elegido produzca resultados particularmente

buenos o malos, como se explica en [Alle94].

En general, son preferibles las estrategias que implican probar con varios textos de

tama~no medio, promediando los resultados.

Los textos utilizados deben ser representativos de los dominios que se desea evaluar, ya

que tanto el vocabulario como la informaci�on frecuencial y el estilo de la escritura var��an de

unos entornos a otros, pudiendo in
uir en los resultados. Para evaluar el comportamiento

del sistema en un dominio concreto debe obtenerse la mayor cantidad posible de textos

pertenecientes a �el, que nos permitan entrenar y probar el sistema de forma �able.

Si se desea realizar la evaluaci�on en las condiciones del usuario, se deber��an generar los

corpora de entrenamiento y prueba a partir de textos introducidos por el usuario (datos

grabados), totalmente adaptados a su estilo de escritura. Estos textos son muy dif��ciles

de obtener, especialmente si se necesitan corpora grandes, y, adem�as, hay que considerar

la con�dencialidad de los textos. En [Cope98] se puede encontrar un estudio sobre la

evaluaci�on de la predicci�on de palabras a partir de textos de usuario grabados.
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Otro factor clave es el grado de acuerdo entre los textos de entrenamiento y prueba:

�estos deben ser totalmente disjuntos. En caso contrario, las medidas obtenidas con textos

que se solapen no deben ser consideradas v�alidas.

4.1.1.2 Con�guraci�on de la predicci�on

En el proceso de predicci�on hay numerosas variables que con�gurar, que pueden ser deci-

sivas en los resultados obtenidos, por lo cual, a la hora de comparar diferentes m�etodos es

necesario asegurar que sus valores se han mantenido coherentes en todo el proceso.

Uno de los datos que m�as in
uencia tiene en los resultados es el n�umero de palabras

predichas. Obviamente, cuanto mayor sea la longitud de la lista de palabras que se muestra

al usuario, m�as probable es que la palabra buscada se encuentre en dicha lista, y menos

pulsaciones ser�an necesarias, mejorando los resultados.

Por supuesto, para las pruebas autom�aticas se puede utilizar cualquier n�umero, ha-

bi�endose decidido realizar las pruebas con un n�umero reducido de palabras, en condiciones

realistas para el usuario. En los estudios publicados en [Mill56] se indica que el n�umero

m�aximo de opciones que el usuario puede procesar de un vistazo es 7. Este n�umero

mantiene el equilibrio entre el aumento en la carga cognitiva necesaria para procesar la

lista y el ahorro de tiempo: si se muestran m�as palabras, el usuario emplea m�as tiempo

y esfuerzo para leerlas, buscando la palabra adecuada, por lo cual la predicci�on resulta

contraproducente y puede decidir ignorarla.

Las mismas restricciones se deben considerar cuando se trata de evaluar la predicci�on

de terminaciones.

Otro factor a tener en cuenta es que, normalmente, en los sistemas de ayuda a la

escritura, adem�as de predicci�on de palabras se incluyen otras t�ecnicas auxiliares, como

la inserci�on autom�atica de espacios tras los signos, o las may�usculas tras los puntos. El

ahorro de pulsaciones producido por estas t�ecnicas tiene una repercusi�on en los resultados

que debe ser considerada.

4.1.1.3 M�etricas

Para que los resultados sean signi�cativos se debe seleccionar el conjunto m�as adecuado de

par�ametros que representen el rendimiento del sistema. A continuaci�on se muestran ciertas

medidas que pueden resultar relevantes en la evaluaci�on de la predicci�on de palabras. Cada

uno de los par�ametros recoge cierta informaci�on sobre el proceso de predicci�on, de forma

que la m�etrica a seleccionar depende del inter�es del evaluador.

Los par�ametros que se explicar�an son el ahorro de pulsaciones, la cobertura de la

predicci�on y la capacidad de aprendizaje. Se evita el uso de medidas de tiempo y velocidad

porque son muy dependientes tanto del dise~no de la interfaz como del propio usuario,

centrando la descripci�on en medidas que puedan ser obtenidas autom�aticamente.
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4.1.1.3.1 Medidas basadas en el n�umero de pulsaciones

El n�umero de pulsaciones es uno de los puntos clave a evaluar en un sistema de pre-

dicci�on de palabras, ya que es una medida directamente relacionada con el esfuerzo f��sico

necesario para escribir el texto, especialmente importante para usuarios con discapacidad

f��sica.

Sobre este par�ametro pueden realizarse dos tipos de medidas: el n�umero de pulsaciones

necesarias para escribir el texto o el ahorro en el n�umero de pulsaciones que produce el

m�etodo de predicci�on considerado.

La primera medida consiste en contabilizar el n�umero de pulsaciones que el usuario

debe teclear antes de que se le ofrezca la palabra deseada. Dependiendo del nivel de detalle

requerido, se pueden realizar las siguientes medidas:

� N�umero de palabras en funci�on de las pulsaciones necesarias para escribirlas, es

decir, del n�umero de pulsaciones necesarias para que se muestren en la lista, o de

la longitud de la palabra (medida en pulsaciones, por consistencia), si la palabra no

aparece.

� Si se necesita una medida m�as compacta, se puede calcular el n�umero medio de pulsa-

ciones necesarias para escribir una palabra. Esta cifra puede ponerse en relaci�on con

la longitud media de las palabras del corpus (medida en pulsaciones), obteni�endose

el porcentaje de pulsaciones tecleadas por palabra.

La segunda medida es complementaria de la anterior. La idea es contabilizar las

pulsaciones que el usuario no tiene que realizar. Esta medida puede ser considerada m�as

relevante desde el punto de vista del usuario, porque muestra la reducci�on de esfuerzo que

se consigue con el sistema de predicci�on. La f�ormula que se aplica para calcular el ahorro

de pulsaciones es:

Ahorro(%) =
#pulsacionessin predicci�on �#pulsacionescon predicci�on

#pulsacionessin predicci�on

� 100 (4.1)

Donde:

� #pulsacionessin predicci�on es el n�umero de pulsaciones necesarias para escribir el

texto sin la ayuda de la predicci�on de palabras.

� #pulsacionescon predicci�on es el n�umero de pulsaciones asistido por predicci�on.

Es importante tener en cuenta que, aunque las medidas est�an basadas en pulsaciones,

los textos est�an compuestos por caracteres. Es necesario de�nir una relaci�on entre los

caracteres y el n�umero de pulsaciones necesarias para escribir cada uno, para que las

medidas que se obtengan permitan realizar comparaciones objetivas.

Esta relaci�on depende de la interfaz de usuario y no tiene por qu�e coincidir en diferentes

sistemas, as�� que, si se van a realizar comparaciones, es necesario de�nir exactamente el
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n�umero de pulsaciones que se considera por cada car�acter, y contabilizar de la misma forma

en todos los sistemas. Por ejemplo, en interfaces con barrido por �las y columnas, para

escribir cada letra se necesitan dos pulsaciones, mientras que si el barrido es lineal, o si se

utiliza el teclado convencional, la mayor��a de los caracteres precisan una sola pulsaci�on.

En los experimentos de la secci�on siguiente, se utiliza una relaci�on entre caracteres y

pulsaciones similar a la que existe en el teclado convencional, es decir:

� 1 pulsaci�on por cada letra min�uscula, excepto las acentuadas.

� 2 pulsaciones por cada vocal min�uscula acentuada.

� 2 pulsaciones por cada letra may�uscula no acentuada.

� 3 pulsaciones por cada vocal may�uscula acentuada.

� 1 pulsaci�on por n�umero.

� 1 pulsaci�on por cada signo que no precise el uso de la tecla may�uscula, que son:

, . ; - ] # = / [ < '+ <

� 2 pulsaciones por cada signo que precise pulsar la tecla de may�usculas:

 L & * ( ) [ ] f g @ : ^ j % � n $

� 4 pulsaciones por cada signo que no pertenezca a los grupos anteriores (se supone

que se precisa pulsar la tecla ALT, m�as los tres d��gitos de su c�odigo ASCII).

� 1 pulsaci�on por cada palabra o su�jo seleccionado.

4.1.1.3.2 Medidas relativas a la cobertura de la predicci�on

En general, la cobertura de la predicci�on puede ser de�nida como el n�umero de palabras

correctamente predichas, es decir, que el sistema ha mostrado en la lista de predicciones

antes de que el usuario haya completado su escritura letra a letra. Este par�ametro permite

evaluar hasta qu�e punto el corpus de prueba est�a cubierto por las capacidades predictivas

del sistema.

Estas medidas son m�as importantes que las anteriores para las personas que necesitan

el apoyo gramatical del sistema, como por ejemplo, los usuarios disl�exicos, o personas

aprendiendo una segunda lengua. Estos usuarios pueden no ser capaces de completar las

palabras correctamente, pero s�� de reconocerlas cuando se les presentan en el men�u, y,

as�� escribirlas de forma correcta. Por esto, es importante que escriban con la ayuda de la

predicci�on la mayor cantidad posible de palabras.

Se considera que una palabra ha sido correctamente predicha si al menos ha ahorrado

un car�acter (y probablemente un espacio el blanco posterior, a no ser que se escriba un

signo).

En la cobertura de la predicci�on in
uyen los siguientes factores:
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� El n�umero de palabras diferentes en el corpus de entrenamiento.

� El n�umero de palabras diferentes en el corpus de prueba.

� El grado de acoplamiento entre los textos de prueba y los diccionarios del sistema, que

puede medirse como el n�umero o porcentaje de palabras de los corpora de prueba

que aparecen en los diccionarios. Este n�umero de palabras puede ser diferente al

n�umero de palabras que se predicen, fundamentalmente por dos razones:

{ Si el sistema aprende, cada palabra nueva debe ser escrita una sola vez, y la

pr�oxima vez ser�a predicha.

{ Las palabras cortas puede que sean escritas por el usuario antes que predichas,

incluso aunque est�en en el diccionario.

� La entrop��a o perplejidad del lenguaje, ya que en idiomas con mayor perplejidad, la

complejidad de la predicci�on es mayor (por ejemplo, en los lenguajes en los cuales

las palabras pueden tener muchas formas diferentes).

� El grado de concordancia gramatical entre el texto de prueba y el de entrenamiento,

puesto que si se utiliza informaci�on gramatical, se obtienen resultados muy diferentes

al evaluar con textos que siguen en mayor o menor medida las reglas del modelo.

4.1.1.3.3 Velocidad de aprendizaje

Otro par�ametro que se puede cuanti�car es la capacidad de aprendizaje. Para ello se

eval�ua la velocidad a la que el sistema aprende, como indicaci�on sobre la adaptabilidad

o 
exibilidad del sistema de predicci�on. Una posibilidad es contabilizar la reducci�on de

pulsaciones en intervalos regulares a lo largo del texto (por ejemplo, cada 100 palabras se

calcula el ahorro en las �ultimas 25), y se representa en una gr�a�ca el ahorro de pulsaciones

en funci�on del n�umero de palabras escritas desde el principio del texto, como se indica en

[Clay98].

En los sistemas con capacidad de aprendizaje, en la gr�a�ca se observa la mejora del

rendimiento a lo largo del texto.

4.1.1.3.4 Validaci�on estad��stica de los resultados

En cualquier sistema del cual se obtengan resultados sobre su rendimiento a partir de un

determinado texto de prueba, se pueden plantear cuestiones sobre la posible generalizaci�on

de las conclusiones obtenidas.

En la literatura estad��stica pueden encontrarse referencias que permiten abordar el pro-

blema de la estimaci�on de �abilidad estad��stica, como en [Weis93], adem�as de referencias

espec���cas para sistemas de reconocimiento estad��stico de patrones [Raud91], reconoci-

miento de habla [Gill89], lenguaje natural [Gibb98], etc. De los diversos m�etodos de vali-

daci�on estad��stica de resultados, se va a utilizar el c�alculo de bandas de probabilidad, m�as

ampliamente aplicado que otros como, por ejemplo, el test de McNemar [Gill89][Hunt90].
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Para calcular las bandas de �abilidad se utiliza la siguiente f�ormula:

Banda=2 = � �

r
Resultadoexperimento � (1 �Resultadoexperimento)

N
(4.2)

Donde:

� Banda=2 es la semiamplitud de la banda de �abilidad en tanto por ciento.

� Resultadoexperimento es el resultado del experimento en tanto por ciento, por ejemplo,

porcentaje de palabras predichas, o de pulsaciones ahorradas.

� N es el n�umero total de elementos del texto de prueba. En el ejemplo anterior ser��an

el n�umero total de palabras del texto o el n�umero total de pulsaciones necesarias

para escribir el texto sin predicci�on.

� � es un par�ametro que se �ja dependiendo del valor concreto de con�anza requerida.

P. ej., para una con�anza del 95%, el valor de � es 1.96.

Una vez obtenido el valor de la banda de �abilidad, el resultado del experimento se

puede generalizar para todos los textos del mismo dominio1, asegurando que el resultado

global est�a dentro del siguiente intervalo:

Resultadoglobal = Resultadoexperimento �Banda=2 (4.3)

con la �abilidad utilizada en el c�alculo de la banda.

Para comparar diferentes m�etodos de predicci�on se realizan pruebas con cada uno sobre

un texto de prueba determinado y se calculan sus bandas de �abilidad. Se considerar�a

que uno es mejor que otro solamente si su resultado es mejor, y, adem�as, las bandas de

�abilidad de ambos m�etodos no se solapan. Si las bandas se solapan, se concluir�a que las

diferencias no son estad��sticamente signi�cativas con el grado de con�anza elegido.

Como la amplitud de las bandas depende inversamente del valor de N (longitud del

texto de prueba), dicha amplitud puede estrecharse aumentando el n�umero de palabras de

dicho texto. Es decir, al obtener resultados con textos peque~nos puede que las bandas se

solapen y no se pueda concluir que las diferencias en los resultados sean estad��sticamente

signi�cativas. Si se aumenta la longitud de los textos de prueba, los resultados ser�an m�as

�ables, y eso se re
eja como una reducci�on en la amplitud de las bandas de �abilidad. Si

se dispone de su�ciente texto, se podr�a aumentar el n�umero de palabras utilizadas en las

pruebas hasta que las bandas no se solapen, y se pueda a�rmar que un m�etodo es mejor

que el otro (a no ser que las tasas converjan al aumentar el n�umero de palabras).

Si los textos de prueba no son su�cientes para conseguir resultados con diferencias

estad��sticamente signi�cativas, se realizar�an varias pruebas con los textos de los que se

disponga. Si uno de los m�etodos siempre obtiene mejor resultado que el otro, aunque las

1Aquellos para los cuales el texto de prueba sea representativo: textos period��sticos de un periodo y

peri�odico concretos, novelas de un autor determinado sobre un tema y �epoca determinados, etc.
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bandas se solapen, la conclusi�on ser��a que se aprecia una mejora consistente, aunque no

se pueda a�rmar que las diferencias sean estad��sticamente signi�cativas.

Evidentemente, es imposible garantizar que una determinada tasa de predicci�on se

mantendr�a si se modi�can las condiciones del experimento (por ejemplo, los resultados

obtenidos con textos de El Mundo no ser�an iguales a los obtenidos con textos de cartas

personales), pero tampoco es ese el objetivo que se persigue. La funci�on principal de las

estimaciones de �abilidad es determinar la relevancia estad��stica de las diferencias en tasa

obtenidas por distintos algoritmos, m�etodos o sistemas en el dominio sobre el que se est�a

trabajando.

4.1.2 Descripci�on del sistema de evaluaci�on autom�atica

La predicci�on de palabras se ha integrado en un entorno de evaluaci�on, que facilita la

con�guraci�on de todos sus par�ametros y la realizaci�on de las pruebas de forma autom�atica.

Esta nueva herramienta es similar al entorno de pruebas parametrizable 2 sugerido en

[Thom94], aunque considerando las particularidades de la predicci�on de palabras. Todav��a

no se ha de�nido ning�un est�andar sobre la evaluaci�on de la predicci�on de palabras, al

contrario que para otros aspectos del procesamiento de lenguaje natural, en los que s�� hay

iniciativas sobre normalizaci�on, como las que pueden encontrarse en [Lehm96] y [Eagl98].

La herramienta de evaluaci�on lleva a cabo todo el proceso de forma autom�atica. Para

cada experimento lleva a cabo los siguientes pasos, que en [Gibb98] se describen como los

necesarios en la evaluaci�on de los sistemas de PLN:

� Con�guraci�on del experimento: en esta fase se establecen los valores de todos los

par�ametros implicados en la evaluaci�on: corpus de prueba y, en su caso, de en-

trenamiento, n�umero m�aximo de palabras predichas, tipo de predicci�on deseada

(utilizando o no informaci�on gramatical, etc.), uso de diccionario personal o no, etc.

� Entrenamiento de alguna parte del sistema si es necesario, por ejemplo, de alg�un

diccionario tem�atico.

� Realizaci�on del experimento bajo las condiciones elegidas, contabilizando los par�a-

metros deseados.

� Obtenci�on de los resultados, a partir de las medidas realizadas.

� An�alisis de dichos resultados, comparaci�on entre resultados de diferentes experimen-

tos o con los l��mites te�oricos.

� Generaci�on del informe correspondiente, que deber�a ser su�cientemente completo

como para permitir reproducir el experimento y extenso como para permitir realizar

la evaluaci�on. Debe incluir, al menos:

{ Valores de los par�ametros de entrada: texto utilizado, diccionario, longitud de

las listas de palabras y su�jos predichos, m�etodo de predicci�on evaluado, etc.

2Parameterisable Test Bed (PTBs)
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{ Par�ametros medidos en el texto: longitud, longitud media de sus palabras,

grado de solapamiento con el diccionario general, etc.

{ Si se desea realizar una depuraci�on exhaustiva se proporciona informaci�on del

proceso, paso a paso.

{ Resultados del experimento.

Adem�as, se contempla la posibilidad de realizar experimentos especiales, en los cuales

no se eval�ua un m�etodo de predicci�on determinado, sino se averiguan los l��mites te�oricos

de la predicci�on: permiten calcular, para cada texto, el n�umero de pulsaciones necesarias

para escribirlo sin ninguna ayuda (ni predicci�on, ni inserci�on de espacios tras signos, etc.),

y con predicci�on de palabras perfecta (cada palabra es predicha en primera opci�on y s�olo

es necesario seleccionarla). Estas dos medidas permiten situar cada m�etodo dentro de los

l��mites te�oricos de rendimiento de la predicci�on.

Una vez integrada la predicci�on en la herramienta de evaluaci�on, se debe de�nir un

conjunto de experimentos bajo diferentes condiciones, con diferentes textos, con diccionario

personal o no, incluyendo los m�etodos complementarios (como inclusi�on autom�atica de

espacios tras signos, etc.), su�cientemente exhaustivo como para permitir una evaluaci�on

objetiva de los diferentes m�etodos y sus combinaciones.

4.1.3 Resultados

En esta secci�on se presentan los resultados de los distintos experimentos realizados sobre

cada m�etodo para estudiar su comportamiento, el efecto de distintas con�guraciones, su

sensibilidad a los datos de entrenamiento, etc.

La mayor parte de los experimentos est�an estructurados en series, que permitir�an, no

s�olo evaluar los resultados de cada uno de forma individual, sino compararlos. Para cada

serie de experimentos se proporciona (si es relevante y no ha aparecido con anterioridad):

� Descripci�on de sus objetivos.

� Nombre del texto de prueba utilizado, n�umero de palabras que contiene y n�umero

de pulsaciones necesario para escribirlo sin ayuda de predicci�on de palabras. Una

descripci�on m�as detallada de cada texto puede ser encontrada en el ap�endice A

(p�agina 179).

� Resultados del experimento de referencia con el que se comparan los experimentos de

la serie. Normalmente es el resultado obtenido por el mejor experimento de alguna

de las series previas.

� Resultados de cada uno de los experimentos de la serie, en valor absoluto y en

comparaci�on con los del experimento de referencia.

� Gr�a�ca resumen, que muestra la evoluci�on de los par�ametros fundamentales a lo

largo de los experimentos de la serie.

� An�alisis y discusi�on de los resultados.
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Los resultados que se aportar�an sobre cada experimento son los siguientes (elegidos

entre las posibles m�etricas explicadas en la secci�on 4.1.1.3 en la p�agina 111):

� Las pulsaciones ahorradas, por su relaci�on con la disminuci�on del esfuerzo f��sico que

tendr��a que realizar un usuario para escribir el texto.

� El n�umero de palabras predichas, porque proporciona informaci�on sobre la cobertura

de la predicci�on.

� Las palabras predichas en funci�on del n�umero de letras que ha sido necesario escribir

antes de que se muestren al usuario. Este dato aporta informaci�on adicional que

permite matizar el par�ametro anterior y se mostrar�a en los experimentos en los que

sea relevante.

Dichos datos ser�an presentados, para cada experimento, en forma de:

� Tabla que contiene los siguientes datos sobre las pulsaciones ahorradas y el n�umero

total de palabras predichas:

{ El resultado del experimento de referencia, en valor absoluto y porcentaje sobre

el total.

{ El resultado del experimento que se eval�ua, en valor absoluto y porcentaje sobre

el total.

{ A los porcentajes se les a~naden las bandas de �abilidad, seg�un lo explicado en

la secci�on 4.1.1.3.4 (p�agina 114) sobre validaci�on estad��stica de resultados. Las

bandas proporcionadas son para una �abilidad del 95%, por lo que la f�ormula

que se aplica a los resultados es:

Banda95%=2 = �1:96 �

r
t � (1 � t)

N
(4.4)

Donde t es el resultado correspondiente en tanto por ciento, y N es el n�umero

de palabras del texto de prueba.

{ Mejora relativa del resultado del experimento sobre el de referencia, que se

calcula aplicando la siguiente ecuaci�on:

Mejora relativa % = 100 �

�
Resultadoexperimento �Resultadoreferencia

Resultadoreferencia

�
(4.5)

� Gr�a�ca con la informaci�on detallada sobre el n�umero de palabras predichas en fun-

ci�on del n�umero de letras que ha sido necesario escribir antes de que sean mostradas

al usuario. Se proporciona el porcentaje sobre el n�umero total de palabras del texto.

Es decir: si en la posici�on 0 de la gr�a�ca aparece un 27%, y en la posici�on 1 un 23%,

se debe interpretar que el 27% de las palabras del texto han sido predichas sin que

el usuario escriba ninguna letra (en la letra cero), y el 23% cuando se ha tecleado

una sola letra (en la letra uno).
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Por �ultimo mencionar que las operaciones se han realizado con una precisi�on mayor a

la que se ha utilizado en la presentaci�on de resultados (en la que se muestran �unicamente

uno o dos decimales). Esto puede dar lugar a la aparici�on de alg�un cero en posiciones de

las gr�a�cas que realmente no son nulas, debido al redondeo de la cifra original. La misma

raz�on puede provocar que al repetir las operaciones con los datos de las tablas el resultado

no coincida de forma exacta con el que se muestra. Se debe considerar como v�alido este

�ultimo, ya que ha sido obtenido a partir de datos con mucha mayor precisi�on.

4.1.3.1 L��mite m�aximo te�orico de la predicci�on

A continuaci�on se muestra el resultado del experimento en el que se trata de evaluar el

m�etodo de predicci�on perfecto: aquel en el que se predice cada palabra en la letra cero,

es decir, en el que el usuario solamente tiene que elegir cada palabra, sin escribir ninguna

letra.

Este m�etodo predice el 100% de palabras, pero sin embargo no se ahorra el 100% de las

pulsaciones, ya que al menos se necesita una por palabra (para seleccionarla), y aquellas

correspondientes a la escritura de los signos de puntuaci�on, las may�usculas, etc.

Por ejemplo, dado el texto de prueba TESIS, de 37496 palabras, y que precisa 253932

pulsaciones para ser escrito sin predicci�on3, el resultado del m�etodo de predicci�on de

palabras perfecto sobre �el es:

N�umero de palabras predichas: 37496 (100%).

N�umero de pulsaciones necesarias: 62656 (24.67%).

N�umero de pulsaciones ahorradas: 191276 (75.33%).

Si, adem�as de una predicci�on perfecta, se a~naden los mecanismos auxiliares, como

adici�on autom�atica de espacios y may�usculas despu�es de punto, el n�umero de pulsaciones

necesarias para escribir el texto disminuye, quedando como sigue:

N�umero de pulsaciones necesarias: 57637 (22.70%)

N�umero de pulsaciones ahorradas: 196295 (77.30%).

Este m�aximo es te�orico, y los m�etodos que se presentan est�an bastante alejados de

este porcentaje de ahorro de pulsaciones, pero es importante considerar, a la hora de

interpretar los resultados de los experimentos, que el m�aximo ahorro posible, aplicando

s�olo predicci�on de palabras, es aproximadamente un 75% y no el 100%.

3En la secci�on 4.1.1.3.1 (p�agina 112) se muestra la relaci�on entre los caracteres escritos y el n�umero de

pulsaciones que requiere cada uno.
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4.1.3.2 Evaluaci�on de los m�etodos estad��sticos b�asicos

En esta secci�on se eval�ua el m�as sencillo de los m�etodos de predicci�on utilizados, basado

exclusivamente en la informaci�on frecuencial de las palabras, sin ning�un tipo de �ltrado

gramatical.

Como se explic�o en la secci�on 3.3.1 (p�agina 56) sobre los m�etodos estad��sticos b�asicos,

el modelo unigram solamente depende del diccionario general, por lo que en esta serie de

experimentos se muestra la in
uencia en los resultados de la cantidad de palabras que

�este contiene. Para ello se ha dise~nado una serie de experimentos en los que, partiendo

del diccionario general descrito en el apartado 3.2.1 (p�agina 34), se limita el n�umero de

palabras que se utilizan en la predicci�on a 200, 400, 800, 1200, 5000, 12000, 40000 y 132543

palabras (tama~no total), respectivamente, considerando siempre las m�as probables.

Las caracter��sticas del texto de prueba son:

Nombre del texto de prueba TESIS

N�umero de palabras 37496

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 253932

Como no hay ning�un m�etodo de predicci�on anterior con el que comparar los de esta

serie, el primer experimento, considerando solamente las 200 palabras m�as probables del

diccionario general, ser�a utilizado como referencia para los siguientes. Sus resultados son:

N�umero de palabras predichas 19211 (51.23%�0.51)

N�umero de pulsaciones ahorradas 36803 (14.49%�0.14)
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Resultado 2.1: Resultados del experimento de referencia: predicci�on utilizando unigramas con
un diccionario general de 200 palabras.

En este experimento se parte de un diccionario de s�olo 200 palabras, sin ning�un tipo

de �ltrado gramatical. Cabe destacar el elevado porcentaje de palabras que se predicen

en la letra cero y uno. Con este m�etodo de predicci�on, las palabras que se predicen en

la letra cero son siempre la mismas, las m�as frecuentes en castellano de, la, el, que y en.

Se incluyen entre las palabras predichas en la letra cero las de una sola letra, a, y, e,

etc., que no necesitan ser predichas, ya que se realiza el mismo esfuerzo seleccion�andolas

directamente como letras que como palabras. Es decir, con las cinco primeras palabras
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del diccionario y las palabras de una letra se cubre el 23.9% del texto de prueba.

El porcentaje de palabras predichas en la letra uno tambi�en es bastante elevado, sin

embargo, a partir de la tercera letra decrece dr�asticamente, ya que con un diccionario de

200 palabras, tras escribir tres letras, si la palabra estaba en �el, ya ha sido predicha, y, si

no, el usuario tendr�a que escribirla letra a letra.

El porcentaje de pulsaciones ahorradas, sin embargo, es peque~no (solamente un 14.49%),

y se debe fundamentalmente a que las palabras que se predicen son muy cortas: las treinta

primeras palabras del diccionario general miden dos o tres letras, por lo que el ahorro de

pulsaciones que se produce al predecir correctamente cada una es m��nimo.

En el siguiente experimento se duplica el tama~no del diccionario, hasta considerar las

400 palabras m�as probables. Sus resultados son:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 19211 (51.23%�0.51) 20574 (54.87%�0.50) 7.09%

Pulsacs. ahorradas 36803 (14.49%�0.14) 42889 (16.89%�0.15) 16.54%
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Resultado 2.2: Resultados de la predicci�on utilizando unigramas con un diccionario general de
400 palabras.

En �el se puede apreciar la mejora en los resultados al duplicar la longitud del diccionario

general: el n�umero de palabras predichas en la letra cero coincide con el del experimento

anterior (ya que �estas son siempre las mismas), pero aumentan las palabras predichas a

partir de la letra uno, y con ellas el porcentaje de pulsaciones ahorradas.

De forma similar, en los siguientes experimentos se puede apreciar la mejora, tanto en

n�umero de palabras predichas como en pulsaciones, que se produce al seguir aumentando

el tama~no del diccionario general.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 19211 (51.23%�0.51) 22870 (60.99%�0.49) 19.05%

Pulsacs. ahorradas 36803 (14.49%�0.14) 52018 (20.49%�0.16) 41.34%

Resultado 2.3: Resultados de la predicci�on utilizando unigramas con un diccionario general de
800 palabras.
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Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 19211 (51.23%�0.51) 23989 (63.98%�0.49) 24.87%

Pulsacs. ahorradas 36803 (14.49%�0.14) 56527 (22.26%�0.16) 53.59%

Resultado 2.4: Resultados de la predicci�on utilizando unigramas con un diccionario general de
1200 palabras.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 19211 (51.23%�0.51) 28408 (75.76%�0.43) 47.87%

Pulsacs. ahorradas 36803 (14.49%�0.14) 74133 (29.19%�0.18) 101.43%

Resultado 2.5: Resultados de la predicci�on utilizando unigramas con un diccionario general de
5000 palabras.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 19211 (51.23%�0.51) 31194 (83.19%�0.38) 62.38%

Pulsacs. ahorradas 36803 (14.49%�0.14) 85127 (33.52%�0.18) 131.30%

Resultado 2.6: Resultados de la predicci�on utilizando unigramas con un diccionario general de
12000 palabras.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 19211 (51.23%�0.51) 32682 (87.16%�0.34) 70.12%

Pulsacs. ahorradas 36803 (14.49%�0.14) 90503 (35.64%�0.19) 145.91%

Resultado 2.7: Resultados de la predicci�on utilizando unigramas con un diccionario general de
40000 palabras.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 19211 (51.23%�0.51) 33504 (89.35%�0.31) 74.38%

Pulsacs. ahorradas 36803 (14.49%�0.14) 92367 (36.37%�0.19) 150.88%

Resultado 2.8: Resultados de la predicci�on utilizando unigramas con el diccionario general com-
pleto: 132543 palabras.

En las siguientes tablas se puede ver un resumen con la evoluci�on de los resultados de

toda la serie, tanto en porcentaje de palabras predichas como de pulsaciones ahorradas.
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Resultado 2.9: Evoluci�on del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas al variar
el tama~no del diccionario general.

Donde:

1: Resultados del experimento de referencia, utilizando un diccionario general de 200

palabras.

2: Resultados utilizando un diccionario general de 400 palabras.

3: Resultados utilizando un diccionario general de 800 palabras.

4: Resultados utilizando un diccionario general de 1200 palabras.

5: Resultados utilizando un diccionario general de 5000 palabras.

6: Resultados utilizando un diccionario general de 12000 palabras.

7: Resultados utilizando un diccionario general de 40000 palabras.

8: Resultados utilizando un diccionario general completo, con 132543 palabras.

La conclusi�on fundamental de esta serie de experimentos es que la predicci�on mejora

al aumentar el tama~no del diccionario considerando siempre las palabras m�as probables.

Esta mejora es m�as r�apida en los diccionarios m�as peque~nos, tendiendo a saturar las

curvas en tama~nos mayores. Por ejemplo, entre los tres �ultimos experimentos se introducen

90.000 palabras en el diccionario, pero solamente produce un 2% de mejora en palabras

predichas y un 1% en pulsaciones ahorradas.

Sin embargo, la tendencia es ascendente, por lo que ser��a previsible que siguiera mejo-

rando si se aumenta a�un m�as el tama~no del diccionario.
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4.1.3.3 Evaluaci�on de los modelos estad��sticos categoriales

A continuaci�on se eval�uan los modelos estad��sticos categoriales. Se mostrar�a el efecto sobre

la predicci�on del uso de los bipos y tripos sencillos, as�� como de las mejoras introducidas en

ellos. Adem�as, se incluyen los resultados de los estad��sticos entrenados a partir de textos

con ambig�uedad.

4.1.3.3.1 Evaluaci�on de los bipos y la in
uencia del suavizado y del retroceso

En esta serie de experimentos se eval�ua el efecto de la introducci�on de informaci�on

gramatical b�asica en el proceso de predicci�on, dando prioridad a las palabras pertenecientes

a las categor��as gramaticales que m�as frecuentemente pueden seguir a la categor��a de la

palabra anterior.

Se utilizar�a el mismo texto de prueba que en la serie de experimentos anterior.

El experimento que se tomar�a como referencia es el mejor de la serie anterior, que s�olo

considera la informaci�on frecuencial del diccionario general completo (130000 palabras).

Sus resultados son:

N�umero de palabras predichas 33504 (89.35%�0.31)

N�umero de pulsaciones ahorradas 92367 (36.37%�0.19)
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Resultado 3.1: Resultados del experimento de referencia: predicci�on utilizando unigramas con
el diccionario general completo.

En el siguiente experimento se utilizan las matrices de bipos entrenadas a partir de

PAIS (texto de 55000 palabras categorizado sin ambig�uedad) sin suavizado y sin retroceso,

es decir, si, por ejemplo, la posici�on de la matriz correspondiente al par C1 C2 es cero,

despu�es de C1 no se predicen nunca palabras pertenecientes a C2. Los resultados de este

experimento son:
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Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33504 (89.35%�0.31) 31050 (82.81%�0.38) -7.32%

Pulsacs. ahorradas 92367 (36.37%�0.19) 90437 (35.61%�0.19) -2.09%
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Resultado 3.2: Resultados del experimento que utiliza bipos entrenados a partir de un texto de
55000 palabras categorizado sin ambig�uedad, sin suavizado y sin retroceso.

En estas gr�a�cas se puede observar que disminuye tanto el n�umero de palabras predi-

chas como el de pulsaciones ahorradas. Este empeoramiento se debe fundamentalmente al

n�umero de ceros en la matriz, es decir, al n�umero de posiciones de la matriz de bipos que

son nulas, que se corresponden con secuencias de categor��as que no aparecen en los textos

de entrenamiento. La matriz de bipos utilizada contiene un 45.99% de posiciones nulas.

Este porcentaje de ceros tiene efectos negativos, que ser�a necesario compensar, como se

ver�a en los siguientes experimentos.

Sin embargo, el n�umero de palabras encontradas en la letra cero se ha incrementado

de 23.9% a 25.6%, es decir, la informaci�on aportada por la matriz de bipos aumenta la

calidad de la lista de palabras predichas en la letra cero, por lo que, a continuaci�on, se

buscan m�etodos alternativos que nos permitan aprovechar esta mejora en la calidad de las

palabras predichas sin empeorar el rendimiento global.

En el siguiente experimento se aplica a la matriz de bipos un suavizado umbral (ex-

plicado en la secci�on 3.3.2.1.2 (p�agina 62) sobre suavizado de matrices). Los resultados

obtenidos son:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33504 (89.35%�0.31) 31053 (82.82%�0.38) -7.32%

Pulsacs. ahorradas 92367 (36.37%�0.19) 90533 (35.65%�0.19) -1.99%

Resultado 3.3: Resultados del experimento aplicando suavizado umbral a la matriz de bipos.

Como se puede comprobar, la eliminaci�on de los ceros de la matriz produce una mejora

no signi�cativa en el porcentaje de pulsaciones ahorradas con respecto al m�etodo anterior,

pero no se consigue mejorar los resultados del diccionario general en porcentaje total de
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palabras predichas ni pulsaciones ahorradas, por lo que se contin�ua modi�cando el modelo,

introduciendo mayor cantidad de informaci�on.

Se han realizado experimentos con otras formas de suavizado, como son el descuento

lineal y absoluto [Ney94], Good-Turing [Katz87] y Witten-Bell [Witt91]). Dichas t�ecnicas

mejoran ligeramente los resultados obtenidos con respecto al uso del suavizado umbral,

pero siguen sin alcanzar la mejora de rendimiento que producen los modelos con retroceso

que se muestran a continuaci�on.

En el siguiente experimento se comprueba el rendimiento del modelo bipos con retroceso

a unipos: se utiliza la matriz sin suavizar, y cuando el m�etodo de predicci�on basado en

bipos no predice el n�umero su�ciente de palabras, se muestran predicciones procedentes

del unipos.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33504 (89.35%�0.31) 32366 (86.32%�0.35) -3.40%

Pulsacs. ahorradas 92367 (36.37%�0.19) 93808 (36.94%�0.19) 1.56%

Resultado 3.4: Resultados del experimento utilizando con bipos sin suavizar con retroceso a
unipos.

Este m�etodo de predicci�on, con retroceso al modelo anterior, produce mejores resulta-

dos en porcentaje de pulsaciones ahorradas que el suavizado, consiguiendo, adem�as, una

mejora signi�cativa con respecto al experimento de referencia.

Se puede observar que el n�umero de palabras predichas es menor que en el experimento

de referencia, y, a pesar de todo, disminuye el n�umero de pulsaciones necesarias para

escribir el texto. Esto es as�� porque se predicen menos palabras, pero �estas son m�as

largas, y, adem�as, se predicen antes (en la letra cero se predice un mayor n�umero de

palabras, 26.8%).

En el �ultimo experimento se comprueba la e�ciencia del retroceso a unigramas si el

m�etodo basado en bipos sin suavizar no predice el n�umero su�ciente de palabras. Sus

resultados se muestran a continuaci�on:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33504 (89.35%�0.31) 33232 (88.63%�0.32) -0.81%

Pulsacs. ahorradas 92367 (36.37%�0.19) 95742 (37.70%�0.19) 3.65%

Resultado 3.5: Resultados del experimento con bipos sin suavizar, retrocediendo a unigramas.

Como se puede observar, este experimento es el que produce mejores resultados en

n�umero de pulsaciones ahorradas, consiguiendo una mejora relativa del 3.65% con respecto

al experimento de referencia. El n�umero de palabras predichas sigue siendo ligeramente

menor que la predicci�on basada exclusivamente en unigramas, por las mismas razones que

se explicaron para el experimento anterior: se encuentran palabras diferentes, m�as largas,

en detrimento de las palabras m�as cortas, que producen un ahorro menor en el n�umero

de pulsaciones. Como las palabras cortas s�olo se muestran en la letra cero o letra uno, el

usuario acaba de escribirlas antes de que se predigan, disminuyendo en n�umero total de
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palabras predichas.

A continuaci�on se muestran las gr�a�cas resumen de los resultados m�as signi�cativos

de esta serie de experimentos:
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Resultado 3.6: Evoluci�on del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Resultados del experimento de referencia: predicci�on utilizando unigramas con el

diccionario general completo.

2: Resultados de la predicci�on utilizando bipos entrenados a partir de un texto de

55000 palabras categorizado sin ambig�uedad, sin suavizado y sin retroceso.

3: Resultados del experimento anterior aplic�andole a la matriz de bipos un suavizado

umbral.

4: Resultados del experimento utilizando bipos sin suavizar y retroceso a unipos.

5: Resultados del experimento con bipos sin suavizar y retroceso a unigramas.

En estas gr�a�cas se puede apreciar la evoluci�on del n�umero de pulsaciones ahorradas

y palabras predichas al introducir el modelo basado en bipos en la predicci�on de palabras,

con las sucesivas mejoras que se han a~nadido.

El modelo sencillo produce un empeoramiento en ambos par�ametros, que se corrige al

introducir las t�ecnicas de retroceso a unigramas, que proporcionan mejores resultados que

otros m�etodos probados, como diversas t�ecnicas de suavizado de matrices y el retroceso a

unipos.

Con respecto a los resultados obtenidos por el modelo basado en bipos con retroceso

a unigramas, �este produce una mejora relativa del 3.65% en el porcentaje de pulsaciones

ahorradas con respecto al experimento de referencia. Como se ha podido comprobar, en

n�umero total de palabras predichas disminuye, porque se encuentra un menor n�umero de

palabras cortas, que son tambi�en las m�as frecuentes. En el modelo basado exclusivamente

en unigramas se encuentran siempre en la letra cero las palabras de, la, el, que y en, lo

que, por ser las m�as frecuentes del idioma, es muy productivo en t�erminos de porcentaje de

palabras predichas, pero poco e�ciente en pulsaciones ahorradas por la reducida longitud

de las palabras. El aumento en la calidad de la predicci�on se mani�esta especialmente

en las predicciones realizadas en la letra cero, que, al no ser constantes sino dependientes

de la palabra anterior, aumentan su porcentaje de aciertos, y como, adem�as, las palabras

predichas son m�as largas, mejora el porcentaje de pulsaciones ahorradas.
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4.1.3.3.2 Evaluaci�on de los tripos y de la in
uencia del suavizado y del re-

troceso

En esta serie de experimentos se aumenta la cantidad de informaci�on gramatical con-

siderada en el sistema, incluyendo estad��sticas sobre las secuencias de tres categor��as gra-

maticales, en lugar de dos.

Se utilizar�a el mismo texto de prueba y experimento de referencia que en la serie de

experimentos anterior.

En el siguiente experimento se introduce el modelo de predicci�on basado en tripos en-

trenados a partir de un texto de 55000 palabras categorizado sin ambig�uedad, sin suavizado

de la matriz y sin retroceso a otros modelos de predicci�on. Sus resultados son:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33504 (89.35%�0.31) 28436 (75.84%�0.43) -15.13%

Pulsacs. ahorradas 92367 (36.37%�0.19) 83374 (32.83%�0.18) -9.74%

Resultado 3.7: Resultados del experimento utilizando un modelo de predicci�on basado en tripos

entrenados a partir de un texto de 55000 palabras categorizado sin ambig�uedad, sin suavizado y
sin retroceso.

Se puede observar un empeoramiento signi�cativo en los resultados del sistema, de-

bidos, al igual que ocurr��a con los bipos, al n�umero de ceros de la matriz de tripos. Sus

efectos son m�as acusados porque el porcentaje de ceros es mayor (78.91%).

Se han realizado experimentos con matrices de tripos entrenadas a partir de textos de

diferentes longitudes, entre 1000 y 55000 palabras. Las matrices contienen porcentajes

de ceros entre el 95.32% y el 78.91%, y se ha veri�cado que los resultados del sistema de

predicci�on son peores con las matrices con mayor n�umero de ceros, como era de esperar.

De la misma forma que en el modelo basado en bipos, se han incluido m�etodos que

disminuyen el efecto negativo de estos ceros. A continuaci�on se muestran los resultados

del experimento en el que se utiliza suavizado umbral:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33504 (89.35%�0.31) 29556 (78.82%�0.41) -11.78%

Pulsacs. ahorradas 92367 (36.37%�0.19) 85859 (33.81%�0.18) -7.05%

Resultado 3.8: Experimento anterior con la matriz de tripos suavizada.

Se puede observar, que los resultados mejoran con respecto a los del sistema basado

en tripos sin suavizar, pero no con respecto al experimento de referencia, por lo cual se

comprueban otros m�etodos.

En el siguiente experimento se utiliza la matriz de tripos sin suavizar, y, si el m�etodo

categorial no predice el su�ciente n�umero de palabras, se utiliza el m�odulo basado en bipos,

sin m�as retrocesos adicionales. Sus resultados son:
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Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33504 (89.35%�0.31) 32289 (86.11%�0.35) -3.63%

Pulsacs. ahorradas 92367 (36.37%�0.19) 94149 (37.08%�0.19) 1.93%

Resultado 3.9: Experimento utilizando con tripos sin suavizar, con retroceso a bipos.

Este m�etodo produce una mejora con respecto al experimento de referencia en n�umero

de pulsaciones ahorradas, pero no en n�umero de palabras predichas. En el siguiente

experimento se retrocede a unigramas si el modelo basado en tripos no proporciona el

n�umero de palabras su�ciente.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33504 (89.35%�0.31) 33277 (88.75%�0.32) -0.68%

Pulsacs. ahorradas 92367 (36.37%�0.19) 95947 (37.78%�0.19) 3.88%

Resultado 3.10: Experimento utilizando tripos sin suavizar, con retroceso a unigramas.

El m�etodo que produce mejores resultados es el que se muestra a continuaci�on, en que

se combinan el retroceso a bipos y a unigramas, secuencialmente.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33504 (89.35%�0.31) 33187 (88.51%�0.32) -0.95%

Pulsacs. ahorradas 92367 (36.37%�0.19) 96157 (37.87%�0.19) 4.10%

Resultado 3.11: Experimento con tripos sin suavizar, retrocediendo a bipos y a unigramas.

En estos resultados podemos ver una mejora en el n�umero de pulsaciones ahorradas

mayor incluso que la que produce el mejor de los m�etodos basado en bipos, aunque la

diferencia no sea signi�cativa.

El n�umero de palabras predichas se reduce ligeramente, por las mismas razones que

se explicaron en la secci�on anterior: se predice menor n�umero de palabras cortas, aumen-

tando el n�umero de palabras largas correctamente predichas, y, con ellas, el n�umero de

pulsaciones ahorradas.

A continuaci�on se muestran las gr�a�cas con la evoluci�on del n�umero de pulsaciones

ahorradas y palabras predichas en los modelos de predicci�on utilizados en esta serie de

experimentos.
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Resultado 3.12: Evoluci�on del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia: predicci�on utilizando unigramas con el diccionario ge-

neral completo.

2: Predicci�on utilizando tripos entrenados a partir de un texto de 55000 palabras

categorizado sin ambig�uedad, sin suavizado y sin retroceso.

3: Experimento anterior con la matriz suavizada.

4: Experimento con tripos sin suavizar, retrocediendo a bipos.

5: Experimento con tripos sin suavizar, retrocediendo a unigramas.

6: Experimento con tripos sin suavizar, retrocediendo a bipos y a unigramas, secuen-

cialmente.

Las conclusiones de este modelo son similares a las obtenidas para el m�etodo de predic-

ci�on basado en bipos. Por una parte, no puede utilizarse un modelo basado exclusivamente

en las estad��sticas entrenadas, por los efectos negativos que producen los ceros de la matriz

de tripos. Es necesario introducir mecanismos adicionales para mejorar los resultados. Se

han probado diferentes m�etodos de suavizado, de los cuales el retroceso a m�etodos m�as

sencillos, bipos y unigramas, secuencialmente, es el que ha proporcionado resultados m�as

satisfactorios.

Por otra parte, el n�umero total de palabras predichas empeora con respecto al experi-

mento de referencia, porque disminuye el n�umero de palabras de dos o tres letras predichas

en la letra cero por el modelo basado en unigramas. Sin embargo, las predicciones son

de mayor calidad, consigui�endose una mejora signi�cativa en el ahorro de las pulsaciones

necesarias para escribir el texto.
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4.1.3.3.3 Evaluaci�on de los bipos y tripos entrenados a partir de textos con

ambig�uedad

En esta serie de experimentos se han utilizado bipos y tripos generados a partir de

textos categorizados con ambig�uedad.

Se han realizado experimentos an�alogos a los anteriores, para comprobar su rendimien-

to con y sin suavizado y con y sin retroceso a modelos anteriores, obteniendo resultados

similares, es decir, que el modelo basado en bipos mejora si se a~nade retroceso a unigra-

mas y los tripos producen mejores resultados con retroceso a bipos (tambi�en entrenados

con ambig�uedad) y a unigramas, por lo que solamente se muestran los resultados de los

mejores experimentos de cada modelo.

Se utilizar�a el mismo texto de prueba y experimento de referencia que en la serie de

experimentos anterior.

A continuaci�on se muestran los resultados de la predicci�on utilizando el m�etodo basado

en bipos con retroceso a unigramas. La matriz de bipos ha sido entrenada a partir del

texto PAIS (el mismo con el que se han entrenado los bipos originales), etiquetado con

ambig�uedad.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33504 (89.35%�0.31) 33244 (88.66%�0.32) -0.78%

Pulsacs. ahorradas 92367 (36.37%�0.19) 95210 (37.49%�0.19) 3.08%

Resultado 3.13: Experimento con bipos entrenados con ambig�uedad a partir de un texto de
55000 palabras con retroceso a unigramas.

Como se puede observar, aumenta el n�umero de pulsaciones ahorradas. No se obtie-

nen resultados tan buenos como con los bipos entrenados a partir del mismo texto sin

ambig�uedad, pero las diferencias no son signi�cativas. En parte, puede ser debido a que

la ambig�uedad en la categor��a de las palabras hace que cada par de palabras aumente la

cuenta de varios posibles pares de categor��as, generando una matriz con menor n�umero de

ceros (39.20%), reduci�endose as�� los efectos negativos de dichos ceros.

A continuaci�on se muestran los resultados del experimento en el que se utilizan tripos

entrenados a partir del texto PAIS, de 55000 palabras, etiquetado con ambig�uedad.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33504 (89.35%�0.31) 33235 (88.64%�0.32) -0.80%

Pulsacs. ahorradas 92367 (36.37%�0.19) 95918 (37.77%�0.19) 3.84%

Resultado 3.14: Experimento con tripos entrenados a partir de un texto de 55000 palabras
etiquetado con ambig�uedad, con retroceso a bipos y unigramas.

De nuevo se puede observar que tambi�en mejora la calidad de la predicci�on y, aunque

estos resultados no alcanzan los de los tripos generados a partir de textos categorizados sin

ambig�uedad, las diferencias no son signi�cativas. De nuevo, parte de la mejora producida

puede ser debida a la disminuci�on en el porcentaje de ceros de la matriz, que pasa de ser
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un 78.91% a un 69.62%, entrenando a partir del mismo texto.

En los experimentos anteriores, los bipos y tripos han sido entrenados a partir de un

texto de 55000 palabras porque tambi�en estaba disponible categorizado sin ambig�uedad,

y se pod��an comparar los resultados de los sistemas con las matrices generadas a partir

del mismo texto con y sin ambig�uedad.

Habiendo visto que los resultados obtenidos por los modelos no son signi�cativamente

diferentes, a continuaci�on se muestran los resultados del experimento en el que se entrenan

los tripos a partir de un texto de un mill�on de palabras (MUNDO1M) categorizado con

ambig�uedad.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33504 (89.35%�0.31) 33319 (88.86%�0.32) -0.55%

Pulsacs. ahorradas 92367 (36.37%�0.19) 95951 (37.79%�0.19) 3.88%

Resultado 3.15: Experimento con tripos entrenados con ambig�uedad a partir de un texto de 1
mill�on palabras, con retroceso a bipos y unigramas.

Se puede observar una liger��sima mejora con respecto al experimento anterior, es decir,

el aumento en la cantidad de textos de entrenamiento produce un aumento en la calidad de

la predicci�on, aunque el texto est�e categorizado con ambig�uedad. La mejora, sin embargo,

no es signi�cativa, ni consigue superar los resultados obtenidos por los modelos entrenados

sin ambig�uedad.

A continuaci�on se muestran los resultados conjuntos de esta serie de experimentos.
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Resultado 3.16: Evoluci�on del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia: predicci�on utilizando unigramas con el diccionario ge-

neral completo.

2: Experimento con bipos entrenados con ambig�uedad a partir de un texto de 55000

palabras, con retroceso a unigramas.

3: Experimento con tripos entrenados con ambig�uedad a partir de un texto de 55000

palabras, con retroceso a bipos y unigramas.

4: Experimento con tripos entrenados con ambig�uedad a partir de un texto de 1 mill�on

palabras, con retroceso a bipos y unigramas.

En estas tablas se puede observar la mejora en el porcentaje de pulsaciones ahorradas
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producido por los m�etodos, tal y como ha sido comentado en cada uno de ellos.

Los modelos generados a partir de textos categorizados con ambig�uedad producen un

ahorro en el n�umero de pulsaciones ligeramente inferior al producido por los m�etodos

entrenados con textos categorizados sin ambig�uedad, por lo que si la cantidad de texto

etiquetado manualmente es insu�ciente, pueden utilizarse el texto categorizado con am-

big�uedad para entrenar el sistema, y se obtendr�an resultados satisfactorios. Si se dispone

de texto etiquetado de forma manual se obtendr�an resultados mejores.

Ser��a necesario estudiar el comportamiento de estos modelos categorizados con am-

big�uedad para otros esquemas de categorizaci�on antes de extrapolar estas conclusiones a

sistemas con mayor n�umero de categor��as.

El porcentaje de palabras predichas disminuye con respecto al experimento de referen-

cia por las razones explicadas anteriormente.

4.1.3.3.4 Evaluaci�on del efecto de la categorizaci�on de las palabras descono-

cidas y del tratamiento de los rasgos

En esta serie de experimentos se eval�ua el efecto de dos de las mejoras introducidas

en los modelos categoriales b�asicos. Por una parte, la categorizaci�on de las palabras

desconocidas, que se explica en el apartado 3.3.2.1.5 (p�agina 65), y, por otra, el tratamiento

b�asico de rasgos que se realiza en paralelo con la predicci�on de los bipos y tripos, que se

explica en la secci�on 3.3.2.1.1 (p�agina 61).

El texto de prueba utilizado en esta secuencia de experimentos es el mismo que se

utiliza en los experimentos anteriores.

Se ha elegido como experimento de referencia el que mejores resultados ha proporcio-

nado de los que se han visto hasta ahora, es decir, el que basa la predicci�on en tripos

entrenados a partir de un texto categorizado sin ambig�uedad, con retroceso a bipos y

unigramas.

A continuaci�on se realiza el mismo experimento introduciendo la gesti�on de palabras

desconocidas. Sus resultados son:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33187 (88.51%�0.32) 33165 (88.45%�0.32) -0.07%

Pulsacs. ahorradas 96157 (37.87%�0.19) 96252 (37.90%�0.19) 0.10%

Resultado 3.17: Resultados del experimento de referencia, a~nadiendo categorizaci�on de palabras
desconocidas.

Como se puede observar, se produce una liger��sima mejora en el porcentaje de pulsa-

ciones ahorradas, que, de hecho, no es signi�cativa. El n�umero de palabras desconocidas

del texto es 3658 (el 9.76%). De ellas, 700 (1.87%) son categorizadas utilizando los pre�-

jos, terminaciones distinguidas, etc., y al resto 2958 (7.89%) se les asigna el conjunto de

categor��as que se indica en la secci�on 3.3.2.1.5 (p�agina 65).

En el siguiente experimento se a~nade la gesti�on de rasgos paralela a los tripos, reali-
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zando predicciones que concuerden en g�enero y n�umero con la �ultima palabra escrita. Los

resultados obtenidos son:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33187 (88.51%�0.32) 33176 (88.48%�0.32) -0.03%

Pulsacs. ahorradas 96154 (37.87%�0.19) 98665 (38.85%�0.19) 2.59%
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Resultado 3.18: Experimento anterior a~nadiendo gesti�on de rasgos.

Se puede observar que se produce una mejora signi�cativa en el ahorro de pulsaciones

al a~nadir la gesti�on de rasgos al sistema, ya que aumenta la cantidad de informaci�on que

se utiliza al predecir despu�es de algunas de las categor��as.

A continuaci�on se muestran los resultados conjuntos de los experimentos.
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Resultado 3.19: Evoluci�on del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia: predicci�on utilizando tripos con retroceso a bipos y

unigramas.

2: Efecto de la categorizaci�on de palabras desconocidas.

3: Efecto de la gesti�on de rasgos junto a la categorizaci�on de palabras desconocidas.

Se puede observar la mejora que se produce en el porcentaje de pulsaciones ahorradas

al a~nadirle potencia al modelo basado en tripos. Al igual que ocurri�o en los experimentos

anteriores, el n�umero total de palabras predichas disminuye, pero �estas son de mayor
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calidad (ahorran un mayor n�umero de pulsaciones).

4.1.3.3.5 Evaluaci�on de los m�etodos categoriales con textos de dominio pe-

riod��stico

En esta serie de experimentos se eval�uan los mejores m�etodos de predicci�on de cada una

de las series anteriores, aplic�andolos a un texto period��stico de m�as de 100000 palabras.

Se podr�a comprobar que hay tendencias que se mantienen con respecto a los resultados

vistos anteriormente, mientras que en otros experimentos se observar�a su dependencia con

el estilo del texto.

Las caracter��sticas del texto utilizado para las pruebas son:

Nombre del texto de prueba FEB100K

N�umero de palabras 103583

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 751191

Como se indica en el ap�endice A (p�agina 179) correspondiente a la descripci�on de

los textos, FEB100K procede del mes de Febrero de la edici�on electr�onica del peri�odico

El Mundo, es decir, mantiene el mismo estilo que los textos a partir de los cuales se

ha entrenado el diccionario (aunque no se solapa con ellos, ya que en la generaci�on del

diccionario se han utilizado textos de otros meses).

El experimento de referencia de esta serie utiliza predicci�on de palabras basada en el

modelo unigram, es decir, solamente considera la informaci�on frecuencial del diccionario

general, y sus resultados son:

N�umero de palabras predichas 92012 (88.83%�0.19)

N�umero de pulsaciones ahorradas 266824 (35.52%�0.11)

Resultado 3.20: Experimento de referencia: predicci�on utilizando unigramas con el diccionario
general completo.

A continuaci�on se muestran los resultados al incluir el modelo bipos (entrenados a partir

de un texto de 55000 palabras categorizado sin ambig�uedad), con retroceso a unigramas.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 92012 (88.83%�0.19) 91673 (88.50%�0.19) -0.37%

Pulsacs. ahorradas 266824 (35.52%�0.11) 273812 (36.45%�0.11) 2.62%

Resultado 3.21: Resultados de la predicci�on utilizando bipos con retroceso a unigram.

Como se puede comprobar, el resultado es similar al obtenido con el texto TESIS,

de car�acter cient���co, con el que se realizaron las pruebas anteriores, es decir, mejora el

porcentaje de pulsaciones ahorradas de forma signi�cativa, mientras que el porcentaje

de palabras predichas es inferior, por la disminuci�on en el n�umero de palabras cortas

predichas. El n�umero de palabras predichas en la letra cero mejora de un 25.5% a un
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28.3%, por el aumento de la calidad de la predicci�on.

A continuaci�on se realiza el experimento con predicci�on basada en tripos entrenados

a partir de un texto de 1 mill�on de palabras con ambig�uedad, con retroceso a bipos y

unigram. El texto a partir del cual se entrenan los tripos tambi�en procede del peri�odico

El Mundo, aunque no del mismo mes, por lo cual no se solapa con el texto de prueba.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 92012 (88.83%�0.19) 91820 (88.64%�0.19) -0.21%

Pulsacs. ahorradas 266824 (35.52%�0.11) 275479 (36.67%�0.11) 3.24%

Resultado 3.22: Resultados de la predicci�on utilizando tripos entrenados a partir de un texto de
1 mill�on de palabras con ambig�uedad con retroceso a bipos y unigram.

Se puede observar que la predicci�on es mejor que la del experimento anterior basado

en bipos, tanto en n�umero de palabras predichas como de pulsaciones ahorradas.

A continuaci�on se realiza el experimento utilizando predicci�on basada en tripos entre-

nados a partir de un texto de 55000 palabras etiquetado sin ambig�uedad, con retroceso a

bipos y unigramas. Se debe recordar que en los experimentos de las series anteriores, apli-

cado a texto de dominio cient���co, los tripos entrenados sin ambig�uedad proporcionaban

mejores resultados que los entrenados con ambig�uedad.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 92012 (88.83%�0.19) 91514 (88.35%�0.20) -0.54%

Pulsacs. ahorradas 266824 (35.52%�0.11) 274192 (36.50%�0.11) 2.76%

Resultado 3.23: Predicci�on utilizando tripos entrenados sin ambig�uedad con retroceso a bipos y
unigramas.

Como se puede observar, los resultados de este experimento son peores que los del expe-

rimento anterior, al contrario a lo que ocurr��a con los textos de �ambito cient���co (aunque

la diferencia no es signi�cativa). Es decir, los modelos basados en tripos entrenados a

partir de un texto del mismo dominio etiquetado con ambig�uedad proporcionan resulta-

dos ligeramente mejores, posiblemente porque, los efectos negativos de la ambig�uedad se

compensan con la adaptaci�on al estilo de escritura.

A continuaci�on se a~naden las otras caracter��sticas que hab��an mejorado los tripos en

experimentos anteriores. En primer lugar, la categorizaci�on de palabras desconocidas.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 92012 (88.83%�0.19) 91473 (88.31%�0.20) -0.59%

Pulsacs. ahorradas 266824 (35.52%�0.11) 274195 (36.50%�0.11) 2.76%

Resultado 3.24: Experimento anterior con categorizaci�on de palabras desconocidas.

La categorizaci�on de palabras desconocidas no produce una variaci�on apreciable en la

e�ciencia de la predicci�on basada en tripos.
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A continuaci�on se a~nade tratamiento de rasgos.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 92012 (88.83%�0.19) 91419 (88.26%�0.20) -0.64%

Pulsacs. ahorradas 266824 (35.52%�0.11) 280855 (37.39%�0.11) 5.26%

Resultado 3.25: Experimento anterior a~nadiendo tratamiento de rasgos.

Se puede observar que el tratamiento de rasgos proporciona mejores resultados indepen-

dientemente del dominio del texto de prueba, consiguiendo incluso mejorar la predicci�on

de los tripos generados a partir del texto de El Mundo.

A continuaci�on se muestran los resultados conjuntos de la serie de experimentos:
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Resultado 3.26: Evoluci�on del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia: predicci�on utilizando unigramas con el diccionario ge-

neral completo.

2: Predicci�on utilizando bipos entrenados a partir de un texto de 55000 palabras

categorizado sin ambig�uedad con retroceso a unigram.

3: Predicci�on utilizando tripos entrenados a partir de un texto de 1 mill�on de palabras

con ambig�uedad con retroceso a bipos y unigram.

4: Predicci�on utilizando tripos entrenados sin ambig�uedad con retroceso a bipos y

unigramas.

5: Experimento anterior con categorizaci�on de palabras desconocidas.

6: Experimento anterior a~nadiendo tratamiento de rasgos.

Se puede observar la evoluci�on de las pulsaciones ahorradas y las palabras predichas.

La �unica diferencia que se puede apreciar con respecto al comportamiento visto en ex-

perimentos anteriores es el aumento en n�umero de pulsaciones ahorradas correspondiente

a los tripos entrenados a partir de un texto de un mill�on de palabras categorizadas con

ambig�uedad del mismo dominio que el texto de prueba.
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Se puede decir, entonces, que el entrenamiento utilizando gran cantidad de texto ca-

tegorizado con ambig�uedad, es una opci�on razonable, ya que consiguen resultados que no

di�eren esencialmente de los proporcionados por los modelos entrenados sin ambig�uedad,

cuando no se dispone de gran cantidad de material etiquetado manualmente. Esta con-

clusi�on es especialmente relevante debido al gran coste necesario para conseguir dicho

material.

4.1.3.3.6 Evaluaci�on con textos peque~nos de los m�etodos estad��sticos catego-

riales

A continuaci�on se muestra el comportamiento del sistema para una serie de textos de

peque~na longitud, como los que podr��a escribir un usuario en una o varias sesiones.

Los textos pertenecen a dominios diferentes. Los primeros son cuentos cortos, despu�es

dos fragmentos de El Quijote, un texto period��stico y un apartado de esta tesis. Con cada

uno de ellos se han realizado dos experimentos, uno con el diccionario general, utilizando

solamente informaci�on frecuencial, que se ha tomado como referencia y otro utilizando

toda la potencia asociada a los tripos: retroceso a bipos y unigramas, tratamiento de

rasgos y categorizaci�on de palabras desconocidas.

A continuaci�on se muestran los resultados obtenidos para cada uno de ellos.

Experimento 1

Nombre del texto de prueba CUENTO1

N�umero de palabras 986

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 6470

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 866 (87.83%�2.04) 848 (86.00%�2.17) -2.08%

Pulsacs. ahorradas 2006 (31.00%�1.12) 2121 (32.78%�1.14) 5.73%

Experimento 2

Nombre del texto de prueba CUENTO2

N�umero de palabras 2672

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 14878

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 2334 (87.35%�1.26) 2341 (87.61%�1.25) 0.30%

Pulsacs. ahorradas 4843 (32.55%�0.75) 5107 (34.33%�0.76) 5.45%
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Experimento 3

Nombre del texto de prueba CUENTO3

N�umero de palabras 1416

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 8682

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 1253 (88.49%�1.66) 1231 (86.94%�1.76) -1.76%

Pulsacs. ahorradas 2984 (34.37%�1.00) 3134 (36.10%�1.01) 5.03%

Experimento 4

Nombre del texto de prueba MOLINOS

N�umero de palabras 2980

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 17715

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 2582 (86.64%�1.22) 2545 (85.40%�1.27) -1.43%

Pulsacs. ahorradas 5507 (31.09%�0.68) 5765 (32.54%�0.69) 4.68%

Experimento 5

Nombre del texto de prueba QUIJOTE(2500)

N�umero de palabras 2446

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 14660

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 2081 (85.08%�1.41) 2072 (84.71%�1.43) -0.43%

Pulsacs. ahorradas 4545 (31.00%�0.75) 4776 (32.58%�0.76) 5.08%

Experimento 6

Nombre del texto de prueba FEB1K

N�umero de palabras 1286

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 8536
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Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 1167 (90.75%�1.58) 1160 (90.20%�1.62) -0.60%

Pulsacs. ahorradas 3181 (37.27%�1.03) 3368 (39.46%�1.04) 5.88%

Experimento 7

Nombre del texto de prueba TESIS(2000)

N�umero de palabras 2059

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 14267

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 1884 (91.50%�1.20) 1879 (91.26%�1.22) -0.27%

Pulsacs. ahorradas 5555 (38.94%�0.80) 5923 (41.52%�0.81) 6.62%

La tendencia que se mani�esta en los resultados es una mejora relativa en el ahorro de

pulsaciones comprendida entre un 4.68% y un 6.62% en todos los casos, entre los m�etodos

basados en tripos y aquellos que utilizan solamente informaci�on frecuencial.

Sin embargo, si nos �jamos en los porcentajes de pulsaciones ahorradas, es destacable su

gran varianza entre los distintos textos, lleg�andose incluso a observar que el valor absoluto

de los resultados obtenidos por los unigramas en ciertos textos supera al obtenido por los

modelos basados en tripos para textos diferentes.

El porcentaje de palabras predichas empeora en todos los experimentos excepto en dos

de ellos, por las razones que se comentaron al explicar los resultados de los bipos.

4.1.3.4 Evaluaci�on del modelo formal

En esta secci�on se eval�ua el resultado del m�odulo basado en una gram�atica de contexto

libre.

En la primera serie de experimentos se compara el mejor m�etodo categorial estad��stico

(tripos con gesti�on de rasgos), con el modelo basado en el analizador, para las primeras

17500 palabras del texto TESIS.

Las caracter��sticas del texto de prueba son:

Nombre del texto de prueba TESIS(17500)

N�umero de palabras 17500

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 122425

En el experimento de referencia se utiliza solamente la informaci�on frecuencial del

diccionario general (modelo unigram), cuyos resultados son:
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N�umero de palabras predichas 15990 (91.37%�0.42)

N�umero de pulsaciones ahorradas 46310 (37.83%�0.27)
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Resultado 4.1: Experimento de referencia, que utiliza solamente la informaci�on frecuencial del

diccionario general.

A continuaci�on se muestran los resultados del experimento aplicando tripos, para poder

realizar la comparaci�on de ambos m�etodos gramaticales.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 15990 (91.37%�0.42) 15854 (90.59%�0.43) -0.85%

Pulsacs. ahorradas 46310 (37.83%�0.27) 49195 (40.18%�0.27) 6.23%
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Resultado 4.2: Experimento anterior a~nadiendo tripos con gesti�on de rasgos sobre el diccionario
general.

Por �ultimo, los resultados del m�odulo gramatical formal, aplicado sobre el mismo texto.

Se utiliza retroceso al m�etodo basado en tripos cuando la longitud de la lista de palabras

predichas no sea su�cientemente larga.
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Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 15990 (91.37%�0.42) 15537 (88.78%�0.47) -2.83%

Pulsacs. ahorradas 46310 (37.83%�0.27) 48883 (39.93%�0.27) 5.56%
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Resultado 4.3: Experimento inicial con el �ltrado gramatical basado en un modelo formal apli-
cado al diccionario general.

Como se puede comprobar, el m�etodo formal produce una disminuci�on en el porcentaje

de pulsaciones ahorradas, aunque las bandas se solapan, por lo que no se puede a�rmar que

la diferencia sea signi�cativa. Tambi�en se puede observar una disminuci�on en el n�umero

de palabras predichas.

Este empeoramiento es debido a que la gram�atica no est�a perfectamente adaptada al

texto que se est�a escribiendo. Se debe considerar que el texto TESIS contiene gran cantidad

de referencias bibliogr�a�cas (que, al no ser palabras, no est�an incluidas en el diccionario),

incisos y frases de longitud muy elevada que pueden interrumpir el funcionamiento del

analizador, ya que estos fen�omenos a�un no est�an modelados en la gram�atica.

A pesar de ello, se puede observar que en la letra cero se produce una ligera mejora

con respecto al m�etodo basado en tripos.

Los resultados conjuntos de los experimentos de esta serie son:
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Resultado 4.4: Evoluci�on del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia, que utiliza solamente la informaci�on frecuencial del
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diccionario general.

2: Experimento anterior a~nadiendo tripos con gesti�on de rasgos sobre el diccionario

general.

3: Experimento inicial con el �ltrado gramatical basado en un modelo formal aplicado

al diccionario general.

4.1.3.4.1 Evaluaci�on del modelo formal sobre textos de diferentes estilos

A continuaci�on muestran los resultados de repetir la serie de experimentos anterior con

otros dos textos de diferentes estilos.

El primero de los textos es:

Nombre del texto de prueba CUENTO1

N�umero de palabras 986

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 6470

El experimento de referencia, como en el caso anterior, es el modelo basado exclusiva-

mente en la informaci�on frecuencial del diccionario general.

Cuando se a~nade el modelo basado en tripos con gesti�on de rasgos sobre el diccionario

general, se obtiene:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 865 (87.73%�2.04) 847 (85.90%�2.17) -2.08%

Pulsacs. ahorradas 2006 (31.00%�1.12) 2104 (32.52%�1.14) 4.89%

Al incluir el modelo formal, los resultados empeoran ligeramente con respecto al �ultimo

experimento:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 865 (87.73%�2.04) 819 (83.06%�2.34) -5.32%

Pulsacs. ahorradas 2006 (31.00%�1.12) 2091 (32.32%�1.14) 4.24%

Las gr�a�cas que resumen los resultados de esta serie de experimentos son:
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Resultado 4.5: Evoluci�on del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:
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1: Experimento de referencia con predicci�on basada en la informaci�on frecuencial del

diccionario en curso.

2: Experimento con predicci�on basada en tripos con gesti�on de rasgos aplicada al

diccionario general.

3: Experimento con predicci�on basada en la gram�atica independiente del contexto.

En esta segunda serie se utiliza como texto de prueba el formado por las primeras 1400

palabras de \El Quijote":

Nombre del texto de prueba QUIJOTE(1400)

N�umero de palabras 1390

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 8223

El experimento de referencia se basa �unicamente en la informaci�on frecuencial del

diccionario general (unigramas).

Al a~nadir el modelo gramatical estad��stico, los resultados son:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 1203 (86.55%�1.79) 1185 (85.25%�1.86) -1.50%

Pulsacs. ahorradas 2602 (31.64%�1.01) 2687 (32.68%�1.01) 3.27%

Al igual que para el texto anterior, el modelo basado en el analizador mejora con

respecto al modelo sin informaci�on gramatical, pero no en la misma medida que el modelo

basado en tripos:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 1203 (86.55%�1.79) 1170 (84.17%�1.92) -2.74%

Pulsacs. ahorradas 2602 (31.64%�1.01) 2668 (32.45%�1.01) 2.54%

Los resultados conjuntos para esta serie son:
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Resultado 4.6: Evoluci�on del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia con predicci�on basada en la informaci�on frecuencial del

diccionario en curso.

2: Experimento con predicci�on basada en tripos con gesti�on de rasgos aplicada al

diccionario general.
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3: Experimento con predicci�on basada en la gram�atica independiente del contexto.

Como se puede observar, el modelo basado en la gram�atica independiente del contexto

no mejora con respecto a los modelos estad��sticos categoriales en estos textos, ya que la

gram�atica ha sido entrenada a partir de textos de estilo diferente. De todas formas, se

obtienen resultados similares, es decir, aunque el texto no se ajuste a la gram�atica, se

realiza un guiado gramatical que mejora los resultados con respecto al modelo sin �ltrado

gramatical.

Estos resultados sobre textos que no est�an relacionados con la gram�atica inducen a

pensar que si se adapta la gram�atica al estilo del texto se producir��an bene�cios.

4.1.3.4.2 Efecto del analizador en un texto adaptado a la gram�atica

Como se ha podido comprobar en los experimentos anteriores, el guiado gramatical

que realiza el analizador cuando el texto no sigue el estilo de la gram�atica no produce

tan buenos resultados como el modelo basado en tripos (aunque mejora con respecto al

m�etodo sin informaci�on gramatical).

A continuaci�on se realiza un experimento en el que se prueba con un texto m�as adap-

tado a la gram�atica. El texto, denominado TESIS2, es una versi�on modi�cada de las

primeras 2000 palabras de TESIS. Los cambios han consistido en:

� Eliminaci�on de referencias bibliogr�a�cas insertadas en las frases, ya que son cadenas

no incluidas en el diccionario, que, por lo tanto, interrumpen en an�alisis.

� Eliminaci�on de la palabra \etc." insertada dentro de una frase, ya que el algoritmo

de segmentaci�on de oraciones considera el punto como �n de frase, y el analizador

vuelve a situarse en el comienzo de la an�alisis.

� Eliminaci�on o reescritura de algunos incisos escritos entre par�entesis.

� Eliminaci�on de n�umeros en las enumeraciones.

� Las frases excesivamente largas, con concatenaciones complejas, han sido segmenta-

das en oraciones de menor longitud. La longitud media de las frases de TESIS2 es

de 18.56 palabras.

Para poder veri�car los cambios que se han realizado, se pueden contrastar las dos

versiones del texto en el cap��tulo B (p�agina 187).

Las caracter��sticas del texto de prueba son:

Nombre del texto de prueba TESIS2

N�umero de palabras 2058

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 13957

Se toma como experimento de referencia el modelo basado en la informaci�on frecuencial

del diccionario general (unigramas), cuyos resultados son:
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N�umero de palabras predichas 1924 (93.49%�1.07)

N�umero de pulsaciones ahorradas 5732 (41.07%�0.82)

0

5

10

15

20

25

30

0

23.7%

1

22.4%

2

14.4%

3

15.5%

4

7.8%

5

3.3%

6

3.4%

7

1.7%

8

0.6%

9

0.3%

10

0.2%

11

0.1%

Resultado 4.7: Experimento de referencia: predicci�on basada en la informaci�on frecuencial del
diccionario general.

Si se a~nade el modelo basado en tripos con gesti�on de rasgos y retroceso a bipos y

unigramas, se obtiene:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 1924 (93.49%�1.07) 1919 (93.25%�1.08) -0.26%

Pulsacs. ahorradas 5732 (41.07%�0.82) 6127 (43.90%�0.82) 6.89%
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Resultado 4.8: Experimento anterior a~nadiendo el modelo gramatical basado en tripos y retroceso
a bipos y unigramas, con gesti�on de rasgos sobre el diccionario general.

Cuando se introduce el modelo basado en el analizador (con retroceso a tripos, bipos y

unigramas) al ser aplicado a este texto, que est�a m�as adaptado a la gram�atica, se consiguen

mejores resultados, como puede apreciarse a continuaci�on:
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Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 1924 (93.49%�1.07) 1899 (92.27%�1.15) -1.30%

Pulsacs. ahorradas 5732 (41.07%�0.82) 6193 (44.37%�0.82) 8.04%
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Resultado 4.9: Experimento incluyendo el modelo basado en la gram�atica independiente del
contexto (con retroceso a tripos, bipos y unigramas).

Se puede apreciar que se ha aumentado el ahorro en n�umero de pulsaciones con respecto

al modelo basado en tripos, y se ha mejorado el porcentaje de palabras predichas en las

letras cero y uno, aunque por la longitud del texto utilizado las bandas se solapen, es

decir, el analizador muestra una tendencia a mejorar el rendimiento proporcionado por los

tripos, si la gram�atica est�a adaptada al estilo del texto que se est�a escribiendo.

Los resultados conjuntos de los experimentos de esta serie son:
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Resultado 4.10: Evoluci�on del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia, que utiliza solamente la informaci�on frecuencial del

diccionario general.

2: Experimento anterior a~nadiendo tripos con gesti�on de rasgos, con retroceso a bipos

y unigramas, sobre el diccionario general.

3: Experimento inicial con el �ltrado gramatical basado en un modelo formal, con

retroceso a tripos, bipos y unigramas, aplicado al diccionario general.
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4.1.3.4.3 Efecto del retroceso al modelo basado en tripos cuando se interrum-

pe el an�alisis

A continuaci�on se comprobar�a el efecto del retroceso a los modelos basados en tripos,

bipos y unigramas, como mecanismo de recuperaci�on cuando se interrumpe el an�alisis, ante

una palabra desconocida o una frase cuya estructura no est�a contemplada en la gram�atica.

Este m�etodo de gesti�on de errores ha sido utilizado en los experimentos anteriores relativos

al analizador, y en este experimento queremos mostrar cual es su impacto, compar�andolo

con retroceso exclusivamente a unigramas.

El texto de prueba es el mismo que se utiliz�o en la serie anterior, y se toma como refe-

rencia el modelo basado en la informaci�on frecuencial del diccionario general (unigramas).

En el experimento cuyos resultados se muestran a continuaci�on se utiliza predicci�on de

palabras basada en la gram�atica independiente del contexto, con retroceso exclusivamente

a unigramas cuando el an�alisis se interrumpe.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 1924 (93.49%�1.07) 1902 (92.42%�1.14) -1.14%

Pulsacs. ahorradas 5732 (41.07%�0.82) 6022 (43.15%�0.82) 5.06%

Se puede observar que el modelo consigue una mejora con respecto a la predicci�on

sin informaci�on gramatical, pero sus resultados son inferiores a los del modelo basado en

tripos con retroceso a bipos y unigramas mostrado en la serie de experimentos anterior.

A continuaci�on recordamos el resultado del �ultimo experimento de la serie anterior, ba-

sado en modelo gramatical en que cuando se interrumpe el an�alisis, se utiliza la predicci�on

procedente del modelo basado en tripos, bipos y unigramas si es necesario.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 1924 (93.49%�1.07) 1899 (92.27%�1.15) -1.30%

Pulsacs. ahorradas 5732 (41.07%�0.82) 6193 (44.37%�0.82) 8.04%

Como se puede observar, este mecanismo de recuperaci�on de errores es m�as potente

que el anterior, superando esta vez (con el texto adaptado a la gram�atica) los resultados

obtenidos con los modelos basados en tripos con retroceso a bipos y unigramas.

4.1.3.5 Evaluaci�on del diccionario personal y de los tem�aticos

En esta secci�on se eval�ua la in
uencia de introducir en el proceso de predicci�on informaci�on

sobre el tema y el estilo de escritura del usuario, generando, de forma simult�anea al proceso

de escritura, un diccionario sobre la sesi�on en curso y a~nadiendo la posibilidad de crear y

utilizar diccionarios sobre los diferentes temas de inter�es del usuario.

4.1.3.5.1 Efecto del diccionario personal sobre textos de diferente longitud

Como se explic�o en el apartado 3.2.2 (p�agina 51) correspondiente al diccionario perso-

nal, �este se genera a la vez que se escribe el texto, por lo que est�a mejor adaptado al �nal
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de la sesi�on de escritura.

Al realizar experimentos con textos de decenas de miles de palabras (como los utiliza-

dos para evaluar los m�etodos de predicci�on estad��sticos), el diccionario personal consigue

un grado de adaptaci�on al estilo del texto muy alto, proporcionando, como se ver�a a conti-

nuaci�on, unas tasas elevadas, tanto de pulsaciones ahorradas como de palabras predichas.

Estos resultados pueden servir para evaluar el diccionario de forma te�orica, pero no son

representativos del grado de ayuda que le va a proporcionar al usuario, ya que los textos

producidos en las sesiones de escritura habituales ser�an de varios cientos o pocos miles de

palabras como m�aximo.

Por esta raz�on, en los experimentos de este apartado se han utilizando textos de diferen-

te longitud: con los m�as peque~nos se podr�a apreciar el efecto del diccionario al principio de

la sesi�on de escritura, mientras que los mayores mostrar�an la potencia del m�etodo cuando

alcanza un grado alto de adaptaci�on al texto.

El sistema de predicci�on que se est�a evaluando en este apartado utiliza el diccionario

personal, dando prioridad a los bigramas de palabras, y, si a�un se necesitan m�as palabras,

se aplican los m�etodos estad��sticos categoriales (tripos y bipos y unigramas con gesti�on

de rasgos) al diccionario personal, y, si la lista generada no es su�cientemente larga, se

a~naden palabras procedentes del diccionario general, siguiendo los mecanismos habituales.

Excepto en el experimento en el que se especi�ca lo contrario, las palabras nuevas son

predichas desde la primera vez que aparecen en el texto.

En esta secuencia de experimentos se utilizan fragmentos de distinta longitud del texto

TESIS, que se corresponden con el principio del texto, desde el origen hasta alcanzar el

n�umero de palabras indicado en cada uno.

Se toma como referencia en cada experimento los resultados del modelo basado en

tripos, con retroceso a bipos y unigramas, con tratamiento de rasgos y categorizaci�on de

palabras desconocidas, aplicados solamente al diccionario general.

Experimento 1

Nombre del texto de prueba TESIS(100)

N�umero de palabras 100

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 707

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 87 (87.00%�6.59) 86 (86.00%�6.80) -1.15%

Pulsacs. ahorradas 273 (38.61%�3.59) 278 (39.32%�3.60) 1.83%

Resultado 5.1: Mejora producida por el diccionario personal sobre un texto de 100 palabras.

En este experimento se puede observar que en un texto de 100 palabras ya se consigue

una mejora en el porcentaje de pulsaciones ahorradas, aunque el porcentaje de palabras

predichas empeore ligeramente. Obviamente, con textos de este tama~no las bandas se

solapan, por lo cual no se puede concluir que uno sea estrictamente mejor que otro, aunque
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al repetir el experimento con diferentes textos de esta longitud se observa que el diccionario

personal produce siempre una mejora (de distinta magnitud).

Experimento 2

Nombre del texto de prueba TESIS(200)

N�umero de palabras 200

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 1425

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 179 (89.50%�4.25) 178 (89.00%�4.34) -0.56%

Pulsacs. ahorradas 576 (40.42%�2.55) 608 (42.67%�2.57) 5.56%

Resultado 5.2: Mejora producida por el diccionario personal sobre un texto de 200 palabras.

En un texto de 200 palabras puede observarse una mejora mayor en el porcentaje de

palabras ahorradas. Adem�as, el n�umero de palabras predichas en la letra cero aumenta

con respecto al experimento de referencia de un 22.5% hasta un 28.5%. Esto se debe, en

gran medida, a la e�cacia de los bigramas de palabras del diccionario personal.

En los experimentos siguientes se muestra el efecto de la adaptaci�on del diccionario

personal a medida que aumenta el tama~no del texto de prueba. Se puede observar, la me-

jora creciente en el porcentaje de pulsaciones ahorradas y de palabras predichas. Aunque

no se muestren las gr�a�cas correspondientes, en la letra cero se mejora en todos los casos

al menos un 5%, y en la letra uno entre un 5% y un 12%.

Experimento 3

Nombre del texto de prueba TESIS(500)

N�umero de palabras 500

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 3483

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 443 (88.60%�2.78) 450 (90.00%�2.63) 1.58%

Pulsacs. ahorradas 1443 (41.43%�1.63) 1587 (45.56%�1.65) 9.98%

Resultado 5.3: Mejora producida por el diccionario personal sobre un texto de 500 palabras.

Experimento 4

Nombre del texto de prueba TESIS(1000)

N�umero de palabras 1000

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 6764
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Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 895 (89.50%�1.90) 914 (91.40%�1.74) 2.12%

Pulsacs. ahorradas 2793 (41.29%�1.17) 3135 (46.35%�1.19) 12.24%

Resultado 5.4: Mejora producida por el diccionario personal sobre un texto de 1000 palabras.

Experimento 5

Nombre del texto de prueba TESIS(5000)

N�umero de palabras 5000

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 34264

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 4459 (89.18%�0.86) 4613 (92.26%�0.74) 3.45%

Pulsacs. ahorradas 13773 (40.20%�0.52) 16956 (49.49%�0.53) 23.11%

Resultado 5.5: Mejora producida por el diccionario personal sobre un texto de 5000 palabras.

Experimento 6

Nombre del texto de prueba TESIS(10000)

N�umero de palabras 10000

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 68805

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 8867 (88.67%�0.62) 9232 (92.32%�0.52) 4.12%

Pulsacs. ahorradas 27311 (39.69%�0.36) 34784 (50.55%�0.37) 27.36%

Resultado 5.6: Mejora producida por el diccionario personal sobre un texto de 10000 palabras.

Experimento 7

Nombre del texto de prueba TESIS

N�umero de palabras 37496

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 253932

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33176 (88.48%�0.32) 34617 (92.32%�0.27) 4.34%

Pulsacs. ahorradas 98665 (38.85%�0.19) 130834 (51.52%�0.19) 32.61%

Resultado 5.7: Mejora producida por el diccionario personal sobre un texto de 37496 palabras.

Como se ha podido comprobar, desde el primer texto de prueba, con 100 palabras, el
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uso del diccionario personal produce un aumento en el n�umero de pulsaciones ahorradas,

tendencia que se mantiene cuando se utilizan textos de mayor tama~no.

Con textos m�as grandes tambi�en crece el n�umero de palabras predichas, especialmen-

te porque las palabras nuevas s�olo deben ser escritas la primera vez, y a partir de ese

momento se predecir�an, aunque no est�en en el diccionario general. Adem�as, el n�umero

de palabras acertadas en las letras cero y uno aumenta con respecto al experimento de

referencia, especialmente por el efecto de los bigramas de palabras, que hacen que, para

textos grandes, m�as del 50% de las palabras del texto se muestren al usuario habi�endose

escrito cero o una letra.

En todos los par�ametros se puede observar una mejora al aumentar la longitud del

texto de prueba, ya que �este es tambi�en el texto del entrenamiento.

4.1.3.5.2 Efecto de la predicci�on o no de las palabras nuevas del diccionario

personal

En estos experimentos se muestra el efecto de predecir o no las palabras nuevas4 del

diccionario personal. Como se explic�o en la secci�on 3.2.2.5 (p�agina 54), en los usuarios

que tienen di�cultades para escribir, estas palabras pueden corresponder con faltas de

ortograf��a, por lo que se han incluido mecanismos de control que eviten su predicci�on,

para que no se refuerce la escritura de palabras que no est�en correctamente escritas.

El texto utilizado en esta secuencia de experimentos es TESIS:

Nombre del texto de prueba TESIS

N�umero de palabras 37496

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 253932

En el experimento de referencia se utiliza el modelo basado en tripos con retroceso a

bipos y unigramas, con gesti�on de rasgos sobre el diccionario general.

A continuaci�on se realizan experimentos a~nadiendo predicciones procedentes del diccio-

nario personal, con el sistema de control que impide la predicci�on de las palabras nuevas.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33176 (88.48%�0.32) 32554 (86.82%�0.34) -1.87%

Pulsacs. ahorradas 98665 (38.85%�0.19) 118305 (46.59%�0.19) 19.91%

Resultado 5.8: Experimento con el diccionario personal sin predecir ninguna palabra nueva.

Se puede observar que, aunque no se predigan las palabras nuevas, se produce un

aumento en las pulsaciones ahorradas, debido a la adaptaci�on de la informaci�on frecuencial

al texto que se est�a escribiendo.

Si el usuario escribe m�as de una vez una palabra que no est�e en el diccionario general,

se puede considerar que est�a bien escrita, y predecirse, mejorando los resultados. Se

4No contenidas en el diccionario general.
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puede con�gurar el n�umero de veces que sea necesario escribir las palabras nuevas antes

de incluirlas en el proceso de predicci�on. Los resultados obtenidos depender�an de este

n�umero, como se puede comprobar en los experimentos siguientes:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33176 (88.48%�0.32) 33814 (90.18%�0.30) 1.92%

Pulsacs. ahorradas 98665 (38.85%�0.19) 126001 (49.62%�0.19) 27.71%

Resultado 5.9: Experimento con el diccionario personal, prediciendo las palabras cuando el
usuario las escribe m�as de 5 veces.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33176 (88.48%�0.32) 34581 (92.23%�0.27) 4.23%

Pulsacs. ahorradas 98665 (38.85%�0.19) 130300 (51.31%�0.19) 32.06%

Resultado 5.10: Experimento con el diccionario personal, prediciendo las palabras cuando el
usuario las escribe 2 o m�as veces.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 33176 (88.48%�0.32) 34617 (92.32%�0.27) 4.34%

Pulsacs. ahorradas 98665 (38.85%�0.19) 130834 (51.52%�0.19) 32.61%

Resultado 5.11: Experimento prediciendo las palabras desde la primera vez que se escriben.

Como se puede observar, el rendimiento del sistema mejora si las palabras nuevas se

predicen desde la primera vez que se escriben, aunque este m�etodo puede ser contrapro-

ducente para usuarios que cometan un excesivo n�umero de faltas de ortograf��a.
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Resultado 5.12: Evoluci�on del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:
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1: Experimento de referencia, utilizando tripos sobre el diccionario general.

2: Experimento con el diccionario personal sin predecir nunca las palabras nuevas.

3: Experimento con el diccionario personal, prediciendo las palabras cuando el usuario

las escribe m�as de 5 veces.

4: Experimento con el diccionario personal, prediciendo las palabras cuando el usuario

las escribe 2 o m�as veces.

5: Experimento prediciendo las palabras desde la primera vez que se escriben.

En estas gr�a�cas se muestra la evoluci�on de los resultados al a~nadir el diccionario

personal y permitir que se predigan las palabras nuevas, pudi�endose observar la mejor��a

cuando se predicen desde la primera vez que se escriben. En la evaluaci�on de laboratorio se

considerar�a siempre la predicci�on desde la primera vez que la palabra aparezca en el texto,

aunque cuando el sistema sea utilizado para la escritura, debe ser con�gurado dependiendo

de la capacidad de escritura de cada usuario concreto (cantidad de faltas de ortograf��a que

cometa, etc.).

4.1.3.5.3 Evaluaci�on del diccionario personal con textos peque~nos

A continuaci�on se muestra el comportamiento de la predicci�on utilizando el diccionario

personal, para los mismos textos con los que se evalu�o el diccionario general en el apartado

4.1.3.3.6 (p�agina 138). Con cada uno de ellos se han realizado dos experimentos, uno

utilizando el modelo basado en tripos, con retroceso a bipos y unigramas, y gesti�on de

rasgos, que se ha tomado como referencia, y otro a~nadiendo el diccionario personal, para

poder apreciar la mejora que este �ultimo produce.

A continuaci�on se muestran los resultados obtenidos para cada uno de los textos.

Experimento 1

Nombre del texto de prueba CUENTO1

N�umero de palabras 986

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 6470

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 848 (86.00%�2.17) 859 (87.12%�2.09) 1.30%

Pulsacs. ahorradas 2121 (32.78%�1.14) 2380 (36.79%�1.18) 12.21%
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Experimento 2

Nombre del texto de prueba CUENTO2

N�umero de palabras 2672

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 14878

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 2341 (87.61%�1.25) 2416 (90.42%�1.12) 3.20%

Pulsacs. ahorradas 5107 (34.33%�0.76) 6230 (41.87%�0.79) 21.99%

Experimento 3

Nombre del texto de prueba CUENTO3

N�umero de palabras 1416

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 8682

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 1231 (86.94%�1.76) 1265 (89.34%�1.61) 2.76%

Pulsacs. ahorradas 3134 (36.10%�1.01) 3474 (40.01%�1.03) 10.85%

Experimento 4

Nombre del texto de prueba MOLINOS

N�umero de palabras 2980

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 17715

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 2545 (85.40%�1.27) 2655 (89.09%�1.12) 4.32%

Pulsacs. ahorradas 5765 (32.54%�0.69) 6867 (38.76%�0.72) 19.12%

Experimento 5

Nombre del texto de prueba QUIJOTE(2500)

N�umero de palabras 2446

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 14660
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Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 2072 (84.71%�1.43) 2139 (87.45%�1.31) 3.23%

Pulsacs. ahorradas 4776 (32.58%�0.76) 5503 (37.54%�0.78) 15.22%

Experimento 6

Nombre del texto de prueba FEB1K

N�umero de palabras 1286

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 8536

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 1160 (90.20%�1.62) 1179 (91.68%�1.51) 1.64%

Pulsacs. ahorradas 3368 (39.46%�1.04) 3515 (41.18%�1.04) 4.36%

Experimento 7

Nombre del texto de prueba TESIS(2000)

N�umero de palabras 2059

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 14267

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 1879 (91.26%�1.22) 1920 (93.25%�1.08) 2.18%

Pulsacs. ahorradas 5923 (41.52%�0.81) 6904 (48.39%�0.82) 16.56%

Se puede apreciar que el uso del diccionario personal mejora los resultados del dicciona-

rio general en todos los experimentos, independientemente del �ambito de los textos. Como

ocurr��a en la serie de experimentos del apartado 4.1.3.3.6 (p�agina 138), los resultados con-

cretos son diferentes en cada una de las pruebas, observ�andose que en los textos m�as largos

la mayor adaptaci�on del diccionario personal produce una mejora relativa mayor.

Esta tendencia queda alterada, por ejemplo, en el experimento con el texto FEB1K, en

el que la mejora que produce el diccionario personal es apreciablemente menor que en los

dem�as. Esto se debe a que este texto es de �ambito period��stico, por lo que el diccionario

general ya est�a adaptado a su vocabulario y la aportaci�on del diccionario personal se

reduce a la informaci�on extra proporcionada por los bigramas de palabras.

Se puede concluir que el diccionario personal produce mejores resultados que el diccio-

nario general en todos los experimentos, tanto en ahorro de pulsaciones como en porcentaje

de palabras predichas.
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4.1.3.5.4 Efecto del diccionario tem�atico

Como se ha podido comprobar, el mejor rendimiento del diccionario personal se pro-

duce tras la escritura de la mayor cantidad posible de texto. Por ello este diccionario se

almacena, de forma que pueda ser utilizado en sesiones posteriores en las que se escriba

sobre el mismo tema, gener�andose diccionarios tem�aticos. En los siguientes experimentos

se muestra el efecto del uso de los mismos.

Efecto sobre un texto del mismo dominio

En este experimento se muestra el resultado de utilizar un diccionario tem�atico sobre

un texto del mismo tema.

El texto de prueba utilizado en este experimento es:

Nombre del texto de prueba QUIJOTE(8000)

N�umero de palabras 7813

Pulsaciones para escribirlo sin predicci�on 46010

En el experimento de referencia se utiliza el m�etodo de predicci�on basado en tripos, con

retroceso a bipos y unigramas, y gesti�on de rasgos, aplicados sobre el diccionario general

y el personal. A partir de esa con�guraci�on se utiliza, adem�as, el diccionario tem�atico

generado a partir de QUIJOTE15-13K, que no contiene a QUIJOTE(8000), obteni�endose

los siguiente resultados.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 6933 (88.74%�0.70) 7223 (92.45%�0.59) 4.18%

Pulsacs. ahorradas 17943 (39.00%�0.45) 19381 (42.12%�0.45) 8%

Resultado 5.13: Experimento anterior a~nadiendo un diccionario tem�atico entrenado a partir de
un texto de 13000 palabras sobre el mismo tema.

Se puede observar una mejora importante, tanto en el porcentaje de pulsaciones aho-

rradas, como en el n�umero de palabras predichas. El n�umero de palabras que se predicen

en la letra cero tambi�en aumenta (desde un 28% hasta un 33.6%), fundamentalmente por

el uso de los bigramas contenidos en el diccionario tem�atico y la informaci�on frecuencial

adaptada al tema, que se aplican desde el inicio de la sesi�on.

L�ogicamente las ventajas del diccionario tem�atico sobre el personal son mayores cuanto

menor sea la longitud del texto de prueba (p. ej., para un texto de 200 palabras, donde el

diccionario personal muestra una mejora relativa del 0.27%, el uso del diccionario tem�atico

incrementa esa mejora hasta casi el 34%).

Efecto sobre un texto de un dominio diferente

En este experimento se muestra la importancia de seleccionar el diccionario tem�atico

adecuado a la hora de escribir un texto sobre un tema concreto, ya que una elecci�on
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equivocada puede tener efectos contraproducentes. Para ello se realiza un experimento

sobre un fragmento de \El Quijote", utilizando un diccionario tem�atico generado a partir

del texto TESIS.

El texto de prueba es QUIJOTE(8000). En el experimento de referencia se utiliza el

m�etodo de predicci�on basado en tripos, con retroceso a bipos y unigramas, y gesti�on de

rasgos, aplicado sobre los diccionarios general y personal.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 6933 (88.74%�0.70) 6923 (88.61%�0.70) -0.14%

Pulsacs. ahorradas 17943 (39.00%�0.45) 16473 (35.80%�0.44) -8.19%

Resultado 5.14: Resultados del experimento en el que se utiliza un diccionario tem�atico entrenado
a partir de un texto sobre un tema diferente al del texto de prueba.

Aunque los bigramas de palabras del diccionario tem�atico sean un m�etodo de predic-

ci�on muy potente, tambi�en son los m�as sensibles al grado de acuerdo (estilo, vocabulario

utilizado, etc.) entre los textos de prueba y entrenamiento, pudiendo llegar, como se ve-

ri�ca en el experimento realizado, a empeorar signi�cativamente los resultados cuando

ambos textos no pertenecen al mismo dominio.

4.1.3.6 Efecto de los mecanismos auxiliares de aceleraci�on

En esta serie de experimentos se muestra el efecto de los mecanismos auxiliares de acele-

raci�on de la escritura. Como se explic�o en el apartado 3.3.4 (p�agina 95), no son m�etodos

de predicci�on en s�� mismos, aunque tambi�en ahorran pulsaciones y/o aumentan el n�umero

de palabras predichas.

El texto utilizado en esta serie de experimentos es QUIJOTE(8000), y en el experi-

mento de referencia se utiliza el m�etodo de predicci�on basado en tripos, con retroceso a

bipos y unigramas, con gesti�on de rasgos, aplicado sobre los diccionarios general, personal

y tem�atico (generado a partir del texto QUIJOTE15-13K).

En el experimento siguiente se incorpora un mecanismo que autom�aticamente inserta

un espacio tras los signos de puntuaci�on, y, si el signo es un punto, escribe en may�usculas

la siguiente letra, obteni�endose como resultado:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 7223 (92.45%�0.59) 7223 (92.45%�0.59) 0.00%

Pulsacs. ahorradas 19381 (42.12%�0.45) 20773 (45.15%�0.45) 7.18%

Resultado 6.1: Experimento anterior a~nadiendo la escritura autom�atica de espacios tras los
signos y may�uscula despu�es de punto.

Como se puede observar, evidentemente, este mecanismo no afecta al n�umero de pala-

bras predichas, pero s�� aumenta el n�umero de pulsaciones ahorradas.

En el siguiente experimento se a~naden a la lista de palabras predichas 3 terminaciones

que comiencen con la �ultima letra escrita.
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Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 7223 (92.45%�0.59) 7333 (93.86%�0.53) 1.52%

Pulsacs. ahorradas 19381 (42.12%�0.45) 21106 (45.87%�0.46) 8.90%

Resultado 6.2: Experimento anterior a~nadiendo predicci�on de terminaciones.

Este mecanismo s�� produce un aumento en el n�umero de palabras predichas (realmente

terminaciones predichas), adem�as de en el de pulsaciones ahorradas, ya que la predicci�on

de terminaciones ayuda a escribir palabras que no est�an incluidas en ninguno de los dic-

cionarios (las palabras nuevas, la primera vez que se escriben), ahorrando una media de 3

o 4 pulsaciones cada vez que una de ellas es v�alida.

A continuaci�on se a~nade al m�odulo de coordinaci�on el �ltro que rechaza las palabras

que ya hayan sido mostradas al usuario. En este experimento se muestra cada palabra dos

veces antes de rechazarla.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 7223 (92.45%�0.59) 7352 (94.10%�0.52) 1.79%

Pulsacs. ahorradas 19381 (42.12%�0.45) 21249 (46.18%�0.46) 9.64%

Resultado 6.3: Experimento anterior rechazando las palabras cuando hayan sido mostradas dos
veces al usuario.

Se puede observar que este �ltro produce una mejora, tanto en el porcentaje de pul-

saciones ahorradas, porque las palabras se muestran antes al usuario, como en el n�umero

de palabras predichas, ya que al necesitarse menos pulsaciones para que la palabra se

prediga, se muestran algunas palabras que sin este �ltro acabar��an de escribirse antes de

ser predichas.

Se obtienen mejores resultados con la con�guraci�on del experimento siguiente, en el

que solamente se muestra cada palabra una vez al usuario:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa

Palabras predichas 7223 (92.45%�0.59) 7401 (94.73%�0.50) 2.46%

Pulsacs. ahorradas 19381 (42.12%�0.45) 21665 (47.09%�0.46) 11.78%

Resultado 6.4: Experimento anterior rechazando las palabras cuando hayan sido mostradas una
sola vez al usuario.

Los resultados, como se puede comprobar, son mejores, mostr�andole �unicamente una

vez cada palabra al usuario. Sin embargo, como se indica en el apartado 3.3.4.1 (p�agina

95) se recomienda no utilizarlo como con�guraci�on del sistema, para evitar la penalizaci�on

que se produce si el usuario no lee la palabra en el momento que aparece.

A continuaci�on se muestran los resultados conjuntos, en los que se aprecia el efecto de

a~nadir los diversos mecanismos auxiliares a la predicci�on.
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Resultado 6.5: Evoluci�on del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia: predicci�on del m�etodo basado en tripos, aplicado a los

diccionarios general, personal y tem�atico.

2: Experimento anterior a~nadiendo la escritura autom�atica de espacios tras los signos

y may�uscula despu�es de punto.

3: Experimento anterior a~nadiendo predicci�on de terminaciones.

4: Experimento anterior rechazando las palabras cuando hayan sido mostradas dos

veces al usuario.

5: Experimento anterior rechazando las palabras cuando hayan sido mostradas una

sola vez al usuario.

4.2 Evaluaci�on subjetiva

En el presente apartado se muestran los resultados obtenidos al someter el sistema Predice

(que incorpora predicci�on de palabras), a evaluaci�on por parte de personas con discapa-

cidad, para obtener datos sobre la in
uencia de la predicci�on en la cantidad y calidad de

los textos que generan, as�� como su valoraci�on subjetiva.

No se dispone de datos que nos permitan realizar una valoraci�on de la predicci�on de

palabras en s�� misma, sino de dicha predicci�on incorporada en el sistema Predice completo,

porque se deseaba realizar la evaluaci�on con usuarios con discapacidades f��sicas, para

veri�car si la predicci�on produc��a los efectos esperados. Estas personas necesitan que los

sistemas dispongan de una interfaz que pueda ser manejada con un pulsador, como la del

Predice (descrita en el apartado 3.5, en la p�agina 99), que es el que se ha utilizado en el

proceso.

No se conoce ning�un est�andar a nivel nacional ni internacional que establezca ninguna

m�etrica que permita \contabilizar" el efecto de la predicci�on sobre la calidad de los textos

generados, por lo que se presentar�an informes elaborados a partir de los que nos han

proporcionado los expertos que trabajan directamente con los usuarios del sistema.

4.2.1 Evaluaci�on a corto plazo

En este apartado se muestran las di�cultades, los resultados y las impresiones de un usuario

en la primera sesi�on de uso de Predice.
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El usuario elegido es Javier, afectado de tetraplejia debida a un accidente de tr�a�co

que le impide mover las manos con normalidad. Su capacidad intelectual no se ha visto

afectada, y tiene capacidad lecto-escritora de alto nivel. Est�a habituado al uso del orde-

nador, que normalmente utiliza con el teclado convencional, pulsando las teclas con los

nudillos, ya que conserva movimiento normal de los brazos.

La primera parte de la sesi�on se dedic�o a que Javier se familiarizara con el sistema,

explic�andole el signi�cado de las opciones, el funcionamiento del sistema de barrido, etc.

Posteriormente escribi�o varios textos cortos con diferentes con�guraciones, hasta encontrar

la m�as adecuada: barrido por �las y columnas, con un tiempo de espera en cada opci�on

de 0.7 segundos. Utiliz�o como pulsador el bot�on izquierdo del rat�on.

A continuaci�on comenz�o la sesi�on propiamente dicha, en la que se le sugiri�o que es-

cribiera un texto sobre un tema de su inter�es, para que fuera representativo de su estilo

de escritura. Eligi�o un cuento sobre animales, por lo cual el vocabulario no estaba espe-

cialmente adaptado al contenido del diccionario general, ni se dispon��a de un texto previo

sobre el mismo tema a partir del cual generar un diccionario tem�atico que se pudiera

utilizar.

La escritura fue dividida en varias partes, de una duraci�on aproximada de media hora,

entre las que paraba para descansar. Estos descansos eran necesarios, ya que la primera

vez que utiliza el sistema hay una serie de factores a los que hay que adaptarse, y que

requieren un esfuerzo cognitivo mayor que el de la escritura convencional:

� El barrido: hasta que el usuario se adapta al sistema, comete errores por imprecisi�on

en el uso del pulsador.

� Las posiciones de las letras: las letras no est�an situadas en el mismo orden que en

el teclado convencional, sino situadas de forma que se minimice el n�umero medio

de opciones que se barren para escribir un texto (para reducir el tiempo necesario

para escribirlo). Esto hace que al principio sea necesario buscar cada letra antes de

escribirla, hasta que se memoriza la posici�on de cada una.

� El uso de las palabras y su�jos predichos: antes de escribir cada nueva letra, es

necesario realizar un esfuerzo adicional para comprobar si la palabra o su�jo deseado

est�a en el men�u.

Cabe destacar que el usuario realiz�o un gran esfuerzo por utilizar todas las opciones

disponibles en el sistema (comprobando antes de escribir cada letra si la palabra que

buscaba estaba en la lista de palabras predichas, etc.), y que el texto generado fue de una

calidad perfecta, ya que corrigi�o todos los errores debidos al barrido (muy comunes en las

primeras sesiones), y escribi�o todos los acentos y may�usculas presentes en el texto5.

Las tres primeras partes de la escritura duraron entre 26 y 33 minutos, y en cada una

de ellas se escribi�o un p�arrafo que conten��a entre 60 y 70 palabras.

5Es importante resaltar la calidad �nal del texto, por la gran cantidad de tiempo extra que requiere

corregir los errores y a~nadir los acentos y las may�usculas. Parte de los usuarios de sistemas controlados

por barrido optan por escribir textos de forma m�as r�apida, especialmente en la comunicaci�on, sabiendo

que, aunque el texto sea de menor calidad, ser�a inteligible.
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A continuaci�on, Javier copi�o los mismos p�arrafos, esta vez con el diccionario personal

ya entrenado, reduci�endose el tiempo necesario para escribirlos a su tercera parte, entre 6

y 10 minutos cada uno, por los bene�cios que aporta el diccionario adaptado.

Despu�es, para tomar una referencia de tiempos, Javier escribi�o con el teclado con-

vencional las primeras 90 palabras del mismo texto, con la misma calidad, tardando 4

minutos. Una persona con conocimientos de mecanograf��a, lo escribe en 2 minutos. Es

decir, el acceso directo, para los usuarios que pueden utilizarlo, es el m�etodo m�as r�apido.

Se repiti�o el experimento, utilizando acceso directo y predicci�on de palabras, ralen-

tiz�andose ligeramente la escritura, ya que el uso del teclado convencional, para una perso-

na que est�e habituada, es un proceso autom�atico, y, al introducir una interrupci�on entre

cada una de las letras para leer la lista de palabras predichas se retrasa la escritura.

Por �ultimo, Javier escribi�o uno de los p�arrafos anteriores sin utilizar predicci�on de

palabras, tardando aproximadamente media hora (lo mismo que la primera vez que lo

escribi�o, cuando el diccionario personal a�un no estaba adaptado).

Sus impresiones sobre la primera sesi�on utilizando Predice son:

� Al principio, exige mucha atenci�on, cuando es necesario adaptarse al barrido, leer

las palabras predichas y buscar las letras en la matriz, lo que hace necesario realizar

paradas peri�odicamente.

� Al avanzar la sesi�on, el esfuerzo requerido disminuye, al adaptarse al barrido y haber

memorizado las letras m�as frecuentes.

� Cuando escribi�o el texto utilizando el barrido, sin uso de la predicci�on, el proceso de

escritura era m�as relajado, incluso aburrido.

� Considera �util la predicci�on, para usuarios de pulsador.

Adem�as, se han podido comprobar los bene�cios de la predicci�on, acelerando la escritu-

ra si el diccionario personal est�a adaptado, cuando se utiliza barrido autom�atico controlado

por pulsador. Si el usuario puede utilizar acceso directo, �ese ser�a el m�etodo m�as r�apido.

En sesiones sucesivas, los usuarios consiguen con�guraciones que les permiten aumentar

la velocidad de escritura, ya que, al acostumbrarse a la predicci�on, memorizar la posici�on

de las letras y aumentar su destreza con el barrido, cometer�an menos errores y podr�an

aumentar la velocidad de barrido de las opciones.

4.2.2 Evaluaci�on a largo plazo

A continuaci�on se presentan varios informes sobre el uso del programa Predice, (uno de los

sistemas en los que est�a integrada la predicci�on de palabras), por varios usuarios del Centro

Maset de Frater (Centro de Promoci�on Personal e Integraci�on Social de Paral��ticos Cere-

brales Adultos y Minusv�alidos F��sicos Gravemente Afectados). Dichos informes han sido

realizados por David Carreres Lacasa (psic�ologo), bas�andose en los trabajos dirigidos por

el logopeda del centro Mario Brancal Boldori, con la ayuda de Alicia Cucala (psic�ologa),

en sesiones que han tenido lugar dos veces a la semana, durante varios a~nos.
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En el Centro Maset de Frater, son 4 las personas que en este momento utilizan Predice.

Como caracter��sticas generales, los cuatro usuarios:

� Son personas adultas, gravemente afectadas por Par�alisis Cerebral, con un grado de

minusval��a que supera en todos los casos el 85%. Est�an con�nados en silla de ruedas

y necesitan ayuda de terceras personas para realizar las actividades de la vida diaria.

� Presentan trastornos severos del lenguaje (disartria y anartria6), que imposibilitan

un habla funcional e inteligible. Seg�un la clasi�caci�on de Kluin7, 3 de los usuarios

(Usuarios 1, 2 y 3 ) se encuentran en el grado 4, con habla ininteligible, y el otro

(Usuario 4 ) en el grado 3, con disartria moderada.

� Utilizan el pulsador como �unico modo de acceso al ordenador, porque su afectaci�on

motriz les impide acceder a cualquier otro tipo de soporte: tienen de�ciente control

cef�alico, imposibilidad de controlar un rat�on u otro dispositivo similar y movimientos

esp�asticos continuos.

Con respecto a las caracter��sticas particulares de cada uno, el Usuario 1 accede a la

interfaz con un conmutador de presi�on, acoplado a su mano izquierda, con el que controla

el barrido autom�atico. El Usuario 2 utiliza el mismo sistema, pero el conmutador es de

pie (muy similar al pedal de las m�aquinas de coser), acoplado a su pie derecho. El Usuario

1 y el 2 pueden leer y escribir, y Predice, adem�as de herramienta de rehabilitaci�on, es

el editor de textos con el que realizan todas sus tareas escolares. Aunque ambos poseen

el Graduado Escolar, su nivel acad�emico estar��a en torno al sexto o s�eptimo curso de la

antigua EGB. Cursan todas las asignaturas de la EPA (Educaci�on Permanente de Adultos:

matem�aticas, valenciano, ingl�es, sociales, naturales y lengua), ayud�andose del Predice.

El Usuario 4 es un caso similar, aunque su capacidad lecto-escritora es mucho mejor y

no tiene problemas en la correspondencia fonema/grafema. Tiene 31 a~nos y esta cursando

en un proyecto de integraci�on (m�as social que acad�emica), 5o de Administrativo de la

Rama de Hosteler��a en un Centro P�ublico, correspondiente a 2o de 2o grado de la antigua

6Llamamos disartria a las di�cultades de la expresi�on del lenguaje por trastornos del tono y del mo-

vimiento de los m�usculos fonadores debidos a lesiones del sistema nervioso. Etimol�ogicamente, signi�ca

di�cultad o trastorno de la articulaci�on de la palabra, pero generalmente se entiende como un trastorno

de la articulaci�on de los fonemas, como consecuencia de lesiones de las zonas del sistema nervioso que

gobiernan los m�usculos de los �organos fonadores, provocando alteraciones en su tono, movimientos anor-

males involuntarios o interrupciones de la orden cerebral que dan como resultado una alteraci�on del habla,

que, en sus casos m�as extremos, puede desembocar en la imposibilidad de articular correctamente ning�un

fonema (anartria).

7Seg�un Kluin, los grados de severidad de la disartria dependiendo de la inteligibilidad conversacional

del habla son:

{ Grado 1. Normal: sin desorden motor del habla.

{ Grado 2. Leve: habla inteligible aunque su sonido no es normal.

{ Grado 3. Moderada: la producci�on de palabras o expresiones cortas es usualmente inteligible, sin em-

bargo, esta inteligibilidad disminuye cuando se incrementa la longitud de las frases y, frecuentemente,

es necesario repetirlas.

{ Grado 4. Severa: el habla es ininteligible.

163



Cap��tulo 4. Evaluaci�on de la predicci�on de palabras

Formaci�on Profesional (�ultimo curso antes de extinguirse de�nitivamente la Formaci�on

Profesional). Todas las tareas y trabajos los hace en el Centro (es residente) con Predice

y asiste a clase en calidad de oyente.

Por �ultimo, el Usuario 4, que tiene 20 a~nos y utiliza Predice para construir palabras

sencillas. Al no poder escribir de ninguna otra manera, Predice es su l�apiz. Este alumno

sufre un leve-moderado retraso mental y, seg�un nuestra experiencia, no completar�a el

proceso lecto-escritor. Sin embargo, Predice le da la oportunidad de escribir palabras

sencillas, nombres, n�umeros, etc., lo que supone un avance importante, ya que compensa

de alguna manera su bajo nivel cognitivo con aprendizajes signi�cativos, muy �utiles en la

vida cotidiana.

Predice se ha revelado como un procesador de textos apto, tambi�en, para personas con

problemas motrices asociados a retraso mental no demasiado importante, por la sencillez

de manejo de las opciones b�asicas, que no requieren demasiada destreza.

A continuaci�on se presentan dos informes m�as detallados con la evoluci�on a largo

plazo de la calidad de la escritura de dos de estos usuarios: el Usuario 1 y el 2. El trabajo

realizado con ellos en el centro ha ido encaminado a la mejora de la producci�on escrita,

que estaba claramente deteriorada, como se puede apreciar en las palabras y frases del

principio.

La herramienta utilizada para este trabajo rehabilitador y que ha proporcionado un

soporte b�asico para otros aprendizajes, ha sido Predice. En el trabajo puramente reha-

bilitador, Predice se utiliza eliminando la predicci�on de palabras para que no inter�era,

y, as��, obtener una imagen �el de la transcripci�on fonema-grafema de los usuarios. Sin

embargo, en todas las dem�as actividades escolares, incluyendo las redacciones y los men-

sajes espont�aneos, s�� se les permite utilizar la predicci�on, y, adem�as, se entiende que es

aconsejable, ya que les aporta una realimentaci�on importante.

Como estos informes son resultado de un estudio a largo plazo, la predicci�on de palabras

utilizada no incluye los �ultimos m�etodos introducidos en el sistema (ni el analizador ni el

diccionario personal).

4.2.2.1 Informe 1

El Usuario 1 tiene 33 a~nos. No empez�o una escolarizaci�on sistematizada hasta los 25

a~nos, si bien s�� hab��a recibido apoyo individualizado desde los 12 a los 22 a~nos en su

propio domicilio. En su historial escolar se rese~na que aprendi�o a leer a los 14 a~nos y a

escribir hacia los 19. Se puede a�rmar que posee un nivel cognitivo muy pr�oximo a la

\normalidad" (si bien no se puede valorar con exactitud), aunque haya existido una falta

de estimulaci�on importante en su infancia.

Cuando acudi�o al Centro, a los 25 a~nos, su escritura era apenas inteligible, como se

puede apreciar en los ejemplos mostrados a continuaci�on. Estos ejemplos se corresponden

con las respuestas que escrib��a como contestaci�on a adivinanzas que se le planteaban, cuya

soluci�on, con seguridad, conoc��a:
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Respuesta correcta Respuesta escrita

Pablo Palbo

mueble muebel

diablo llador

pl�atano palno

jab�on jabo

�arbol albro

jirafa jifara

p�ajaro pajo

planeta paneta

blando brado

Posteriormente, utilizando ya Predice, se comenz�o con la escritura de p�arrafos, pi-

di�endole que describiera im�agenes.

Contenido de la imagen Descripci�on del Usuario 1

Un vendedor est�a en una tienda em-

paquetando un regalo.

Un hombre estar un tiena mirador

una caja.

El vendedor est�a terminando y pone

una cinta con un lazo en la caja.

El se~nor estar en bala la caja con

una cita hacero un lazo.

El vendedor entrega la caja para re-

galo a una se~nora.

Una se~nar ba tiena a compra una

caja.

Posteriormente, su escritura comenz�o a ser medianamente inteligible, como se puede

apreciar en el siguiente p�arrafo, de Junio del 97, donde construye una redacci�on utilizando

el lenguaje espont�aneo.

Viaje a Torrevieje

El viernes cuando vamos a hotel cenamos la a mesa con Andres, Frenando y cuatro mujeres

no se sus nombres. Despues de cena llame a mi casa, fuemos a discoteca y bailaba con Marimar,

Antonia, Majura y Carmen. Fui a durmir a las dos la noche. El sabado baje las nueve de la

ma~nana, tome un zumo de narrajas y un bocata, despues fuimos a al vuelta para ven en pueblo

un grupo. Fuimos a un bar. Yo hablavia una chica pero nada de nada, fuimos a al hotel a

comer, por tarde fuimos una vuelta en barco para conocer la costa blanca me gusto, a la cena

la mesa con bordes Juan, Sergio y Cosme Jose y luego fuimos a ver el partido entre Barcelona

y Real Madrid por television yo soy un borde tome el pelo a Juan y Sergio toda noche porque

fuimos a dos discotecas.

A continuaci�on se transcriben textos (lenguaje espont�aneo) muy recientes. Las faltas

ortogr�a�cas y gramaticales contin�uan, sin embargo, la progresi�on ha sido constante a lo

largo de estos a~nos. Redacci�on sobre la visita a un museo:

La prima visita al museo \espacio del arte"

Un grupo fuimos ha ver una exposici�on sobre Movimiento Aparente. El guia se explicados

cada un Arterias, primamente hab��an unos fotos de una Ciudad esa tinencia era como hacer

el cine, 24 Por Sungo fotogr�a�as . Despu�es vemos ha ver una alfombra como vesta por

el sol, m�as tadre vemos una pel��cula era anteartida tendedia vemos �nales. Hab��an unas

fotograf��as con bombillas y porque hacer el arteria quiera empresada que las fotograf��as no

decir la verdad, hab��a una foto un hombre que empresada una gran pena peor no hab��a perd�o
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su equipo y entonces saque una cusion que las im�agenes no decir la verdad, despu�es el guia

dijo a Tino que entrada a cueva de sue~nos no hab��a nada porque los sue~nos son nada. Beatriz

e yo entramos a nuestra ni~neces: Mi opini�on est�a exposici�on es muy rara. El guia es muy

importante.

Ahora, un ejercicio en el �area de experiencias:

\Los movimientos son dos. Rotacion girar sobre si misma una vuelta tarda 24 horas por

ello dia y noche, traslaci�on es otro movimiento la tierra da vueltas sol tarda una vuelta un

a~no El movimiento de rotaci�on es dia la noche. El movimiento de traslaci�on es que pasa las

estaciones y los a~nos."

4.2.2.2 Informe 2

El Usuario 2 naci�o el 23/04/74. Es un joven de caracter��sticas similares a las del Usuario 1,

aunque fue escolarizado a los 8 a~nos, por todo lo que presenta un mejor bagaje. Aprendi�o a

leer a los 10 a~nos y a escribir a los 15, seg�un consta en su expediente. El trabajo realizado

con el Usuario 2 es igual que el del Usuario 1 (correspondencia fonema/grafema).

A continuaci�on se incluyen dos textos espont�aneos del Usuario 2 (escritos con Predice)

de este mismo curso. Se puede observar que la calidad de sus textos es superior a la de

los del Usuario 1.

\Mi aparato de m�usica va cuando quiere. El domingo estaba grabando la cinta y cuando

fue mi hermana a darle a play del cd para que empezara otra vez el cd dijo el aparato que

ya no iba mas, no pude acabar de grabar tu cinta ni pude grabar la mia. El domingo me

levante una ora y media antes para grabate tu cinta. Como era para ti no me sabe nada mal.

Me llamo mi madre para decime que nos��bamos al pueblo porque yo le dije que me dijera algo."

\El viernes celebro el cumple mi hermana y fueron algunos primos a cenar a casa y como

es aditual en todos los cumplea~nos entre todos los perpara una caja grande y meten de todo.

A mi hermana le metieron en la caja un mu~neco con la cabeza abrierta y rellena de sesos y en

otro paquete abia un coraz�on. Ya bes que animales son mis primos. Ya conoci al novio de mi

hermana. Una pregunta puedo embitar a mi chica al cine el domingo que bien".

Y, por �ultimo, una carta escrita en noviembre de 2000.

18-11-00

hola, soy un chico que usa tus editores.

Antes de utilizar el predice he gastado tres programa mas. El primero era muy sencillo

porque solo se podia escribir. El segundo ya tenia la funci�on de imprimir y nada mas.

El tercero hab��a dos versiones, la primera me dejaba retroceder el cursor sin borrar y la

segunda era un poco mas completa que la anterior porque llevaba las hociones como la del

diccionario pero si lo queria usar tenia que marca un s��mbolo para que se active y cuando

sela~naba la palabra que quer��a se desactivaba autom�aticamente y cada vez que lo necesitaba

ten��a pegarle al s��mbolo. Hab��a otra onci�on que era la de sentintador de voz pero lo use muy

poco porque no iba bien.
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El sistema de grabacion de los textos fue pesimismo. Ni primero y ni el segundo no se

podia guardar los trabajos. En el tercero la forma de achibaci�on era por letras, te lo explico.

Cada letras del abecedario eran como peque~nos �cheros que se podia guardar unas diez l��neas

en cada letra, cuando estaban todas llenas tenia que borrar los trabajos para grabar los textos

nuevos. Era un jaleo porque me tocaba acordar en que letra estaba vac��a para guardar la faena

y muchas veees me cargaba alg�un escrito porque metia encima de otro trabajo.

Menos en el tercer programa y en la �ultima versi�on que la manejaba con un mando con

la cabeza y los otros editores los llevaba con dos comuntadores poro me cansaba bastante

cuando �estaba trabajando un rato.

Cuando empece a usar el predice prove a pegar al mando con el pie y me va mucho mejor

porque no me canso tan pronto.

Desde conoci este programa escrivo mas r�apido que con los otros editores.

Lo que me gusta de el es que se puede crear �cheros, tiene el predilector a la pantalla

principal, se puede retroceder el cursor sin borrar,ectr.

El �ultimo programa que has creado aun no he podido provar todas las funciones que tiene

pero si me leido las posibilidades que hay y me a parecido muy interesantes.

Cuando prueve todas fundiciones ya te escribire otra carta y te contare como me a parecido

el wuin.

Ya me despido atentamente.

Se puede apreciar, y la opini�on de los expertos lo corrobora, que el uso de Predice

bene�cia a los usuarios a largo plazo, siendo una herramienta muy positiva en el apoyo a

la lecto-escritura. Para algunos usuarios, como se ha mostrado, es la �unica posibilidad de

acceder a la escritura.

El uso de la predicci�on de palabras aumenta la calidad de su escritura, aunque, como se

ha visto en el informe correspondiente, su uso en el proceso de educaci�on debe ser supervi-

sado por el profesor, para que no inter�era negativamente (por ejemplo, si el usuario sabe

que una determinada palabra aparece en la lista de palabras predichas, puede seleccionarla

siempre, sin �jarse en su escritura exacta).

Se puede concluir que el uso del sistema, debidamente controlado en las etapas edu-

cativas, es positivo a largo plazo, produciendo un aumento en la calidad de los textos

generados, y una disminuci�on del esfuerzo, tanto f��sico como cognitivo, necesario para

producirlos.

Los usuarios mani�estan que el uso del sistema les aporta rapidez y les cansa menos

que otras aplicaciones similares, y utilizan la predicci�on de palabras cuando se les permite

(por ejemplo, al escribir texto espont�aneo, realizar tareas escolares, etc.,), de lo cual se

puede deducir que valoran positivamente el apoyo que les proporciona.
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4.3 Comparaci�on con otros sistemas

La comparaci�on con otros sistemas es la forma de situar cada herramienta y su rendimiento

con respecto a las dem�as que componen el estado de la cuesti�on. Cuando se trata de

predicci�on de palabras, esta comparaci�on es particularmente dif��cil por una serie de razones

que se exponen a continuaci�on, que algunas veces pueden llegar a hacerla imposible.

El primer problema es la falta de estandarizaci�on en las condiciones de prueba, que

provoca que los resultados disponibles acerca de cada programa hayan sido obtenidos en

diferentes condiciones: textos de prueba y entrenamiento con caracter��sticas muy dife-

rentes, distintos valores de con�guraci�on de la predicci�on (n�umero de palabras predichas,

etc.). En estas condiciones, la comparaci�on no es v�alida, porque, como se explica en sec-

ciones anteriores, la variaci�on en alguno de los par�ametros puede modi�car los resultados

considerablemente.

Adem�as, no siempre se dispone de la misma medida en todos los sistemas: unos pro-

porcionan el ahorro de pulsaciones, mientras que en otros se conoce la velocidad de apren-

dizaje, imposibilitando cualquier comparaci�on.

En la mayor��a de los casos, la informaci�on de la que se dispone es la evaluaci�on de la

predicci�on integrada en una interfaz determinada, y las medidas obtenidas est�an fuerte-

mente in
uenciadas por las caracter��sticas de dicha interfaz. Por ejemplo, si la aplicaci�on

funciona con barrido controlado por pulsador, las medidas de tiempo son diferentes a las

que se obtienen en las aplicaciones que se utilizan con el teclado convencional y el n�umero

de pulsaciones que se ahorran por cada car�acter se contabilizar�a de diferente manera.

Adem�as, entre las caracter��sticas de la interfaz, pueden estar incluidas o no otras t�ecnicas

de ahorro de pulsaciones como la adici�on de espacios tras los signos, etc. que tambi�en

in
uyen en los resultados.

Por otra parte, es muy dif��cil conseguir resultados de predicci�on de palabras en cas-

tellano, ya que la mayor parte de los sistemas son para otros idiomas. Las diferencias

intr��nsecas entre los distintos idiomas pueden hacer que un mismo m�etodo de predicci�on

produzca resultados distintos en ellos, incluso que algunos m�etodos aplicados para un idio-

ma particular no tengan ning�un sentido en otros. Algunos ejemplos de dichas diferencias

que pueden producir variaciones signi�cativas en los resultados de la predicci�on son:

� Diferente comportamiento de los verbos en ingl�es y en castellano: los verbos en

ingl�es tienen entre tres y cinco formas diferentes, mientras que en castellano cada

verbo (tanto los regulares como los irregulares) tiene hasta cincuenta y tres. Este

elevado n�umero de formas di�culta en gran medida la predicci�on de los verbos en

castellano, produciendo un gran incremento en el tama~no del diccionario, tiempo

de procesamiento y complejidad de los algoritmos de predicci�on, dependiendo del

m�etodo elegido para gestionarlo.

� Diferente procedimiento de generaci�on de palabras en alem�an y castellano. En

alem�an, uno de los mecanismos habituales de generaci�on de palabras nuevas es la

concatenaci�on. Alguna de las consecuencias de este m�etodo con respecto a las ca-

racter��sticas de las palabras generadas y su in
uencia en la predicci�on de palabras

se muestran a continuaci�on:
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4.3. Comparaci�on con otros sistemas

{ Se generan palabras mucho m�as largas, por tanto, cuando se predicen, se aho-

rran muchas m�as pulsaciones.

{ Las palabras compuestas pueden ser predichas componente a componente, t�ecnica

imposible de utilizar para otros idiomas.

{ Aumenta la complejidad de la etapa de entrenamiento, ya que es necesario un

proceso de segmentaci�on de las palabras en fragmentos para determinar qu�e

componentes se incluyen en el diccionario. Si no es posible la segmentaci�on, se

consideran las palabras compuestas como un todo, increment�andose el n�umero

de palabras diferentes del texto de prueba, del diccionario y la probabilidad de

que las palabras no est�en incluidas en �el.

� Otras caracter��sticas espec���cas del lenguaje (que no est�an presentes en otros idio-

mas), y que pueden ayudar en el proceso de predicci�on, como, por ejemplo, la con-

cordancia gramatical de g�enero entre el art��culo y el nombre en castellano, que no

est�a presente en ingl�es.

A continuaci�on se muestran los resultados de otros predictores de palabras, especi-

�cando, si est�an disponibles, las condiciones de prueba. Por las razones anteriormente

mencionadas, no es posible realizar una comparaci�on rigurosa de los resultados de la

predicci�on de palabra de esta tesis y los de otros modelos, ya que, aunque se conocen

resultados de la evaluaci�on de otros predictores, no se especi�can todas las condiciones de

prueba asociadas a los experimentos con los que obtienen dichos resultados, y, adem�as, la

mayor��a no se eval�ua para castellano.

En [Pala98b] se publican los resultados de un experimento en el que se comparaban dos

sistemas, Predice y PredictAbility, descrito en [Clay96], desarrollado en el departamento

Applied Computing de la Universidad de Dundee. La comparaci�on se realiz�o para cinco

idiomas de la comunidad europea, ingl�es, franc�es, italiano, alem�an y espa~nol. Se dispon��a

de dos textos, traducidos a los cinco idiomas, que se utilizaron en el entrenamiento de

los diccionarios y en las pruebas. El resultado fue que los resultados de ambos sistemas

pr�acticamente coincid��an, y estaban comprendidos entre el 30% y el 37% de pulsaciones

ahorradas, dependiendo del idioma.

En [Carl97a] se presenta Profet, un sistema de predicci�on de palabras para sueco, que

utiliza un modelo de predicci�on basado en una combinaci�on de tripos, bipos y unipos, y que

proporciona un resultado del 46% de pulsaciones ahorradas. En [Boek96] se presenta un

predictor para holand�es, que utiliza un algoritmo que combina pares y tr��os de palabras,

con apoyo de pares y tr��os de categor��as gramaticales, proporcionando unos resultados de

hasta un 44% de ahorro en n�umero de pulsaciones.

En [Stew96] se presenta un estudio de Higginbotham en el que se estima que el por-

centaje de pulsaciones que ahorra un sistema de predicci�on en media se encuentra entre

37-45%.
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Cap��tulo 5

Conclusiones

Esta tesis doctoral aborda el estudio de la inclusi�on de informaci�on ling�u��stica en la pre-

dicci�on de palabras con el objetivo de mejorar los sistemas de ayuda a la escritura de

personas que pueden tener distintos tipos de discapacidad. Sentado este objetivo, debe-

mos ser conscientes de que las particularidades de esta tarea implican la necesidad de

su an�alisis espec���co, no contemplado en otros estudios m�as generales de procesado de

lenguaje natural. Otro valor a~nadido es el tratamiento espec���co del castellano como len-

guaje objetivo, ya que la mayor parte de la literatura disponible sobre esta problem�atica

se re�ere a otros idiomas.

Para la inclusi�on de la informaci�on ling�u��stica se propone una arquitectura novedosa

que permite desarrollar una metodolog��a original de combinaci�on de las diversas fuentes de

informaci�on ling�u��stica exploradas, que en el presente trabajo ha demostrado ser �optima.

De entre las posibles fuentes de informaci�on ling�u��stica, hemos seleccionado un conjunto

de ellas, fundamentalmente en los niveles l�exicos, morfol�ogicos y sint�acticos. En cada uno

de los m�odulos que realizan la inclusi�on del conocimiento ling�u��stico en la arquitectura

se han realizado tambi�en aportaciones espec���cas, tanto en el dise~no y organizaci�on de la

informaci�on, como en la metodolog��a particular de uso de la misma de cara a la predicci�on

de palabras y a la mejor colaboraci�on con otros m�odulos.

En un primer nivel de abstracci�on, los m�etodos de predicci�on que se han incluido

utilizan dos estrategias de modelado de la informaci�on ling�u��stica: el modelado estoc�astico,

que considera una peque~na historia anterior en lo escrito, y el formal, que hace uso de una

gram�atica que describe las estructuras v�alidas del lenguaje.

De nuestro estudio es destacable la evaluaci�on realizada, tanto cuantitativa en labora-

torio, como cualitativa en pruebas de campo, tras la implementaci�on real de un sistema

de ayuda a la escritura que sigue esta arquitectura. La evaluaci�on objetiva cuantitativa

analiza la potencia de cada fuente de informaci�on y permite elegir la mejor estrategia

de combinaci�on que represente de hecho una ayuda para los usuarios de esta tecnolog��a.

Hemos de se~nalar que en la actualidad no existe ning�un est�andar a nivel nacional ni inter-

nacional que determine los par�ametros que se deben evaluar, las pruebas necesarias para

hacerlo, ni las condiciones en las que �estas se deben realizar. En esta tesis se aporta un es-

tudio detallado de los diversos factores que in
uyen en los resultados, sobre los cuales ser��a

necesario realizar un esfuerzo de normalizaci�on. Adem�as, hemos realizado una propuesta
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sobre las m�etricas a utilizar considerando aquellas que mejor eval�uan los bene�cios que

cada colectivo particular de usuarios obtiene de la predicci�on. La evaluaci�on cualitativa

por parte de los usuarios del sistema representa una grati�caci�on como fruto del esfuerzo

empe~nado.

Entrando en un mayor nivel de detalle en la descripci�on de las aportaciones de esta tesis,

se mostrar�an en primer lugar las referentes a la arquitectura propuesta, la organizaci�on de

la informaci�on y las fuentes de conocimiento utilizadas, pasando a continuaci�on a presentar

las aportaciones referidas al modelado formal y los estudios sobre modelos estoc�asticos

categoriales, para �nalizar con un resumen y discusi�on de los resultados de la evaluaci�on

llevada a cabo sobre una implementaci�on de la arquitectura.

Una vez estudiadas y adaptadas las diferentes fuentes de informaci�on ling�u��stica, nos

hemos aprovechado de sus caracter��sticas para elaborar una arquitectura global que per-

mite la original combinaci�on de la informaci�on que hemos encontrado como �optima para

sistemas de ayuda a la escritura. En la arquitectura proponemos un m�odulo de gesti�on

de los 
ujos de informaci�on que permite integrar la potencia desplegada por los distintos

m�odulos ling�u��sticos (diccionario general, diccionario personalizado de la sesi�on en curso,

diccionarios tem�aticos, modelos estoc�asticos con unigramas, bigramas, bipos y tripos, ana-

lizador sint�actico que sigue las reglas de la gram�atica formal, �ltro de palabras rechazadas

y predictor de su�jos).

Nuestra arquitectura tiene como caracter��sticas destacadas:

� Su modularidad, que permite integrar f�acilmente nuevos m�etodos de predicci�on y

fuentes de conocimiento adicionales, sin necesidad de invertir esfuerzo en el redise~no

de la arquitectura.

� Su 
exibilidad, por una parte, dada la independencia de la arquitectura de la tarea

concreta de aplicaci�on de la predicci�on de palabras, y por otra, del idioma objetivo,

en sus aspectos procedimentales.

� Su potencia, por su capacidad integradora de m�ultiples 
ujos de informaci�on.

Para llegar a la predicci�on de un conjunto limitado de palabras con apoyo de fuentes

de informaci�on ling�u��stica, las palabras se han descrito en los diccionarios consignando

informaci�on de muy diverso car�acter. Cada signi�cante est�a acompa~nado por sus posibles

lemas, categor��as y rasgos, informaci�on que ha sido dise~nada y organizada minuciosamen-

te para su utilizaci�on en la gram�atica formal. Adem�as, se incluye toda la informaci�on

probabil��stica asociada a cada palabra. Consideramos tambi�en una contribuci�on relevante

de esta tesis la metodolog��a de dise~no y organizaci�on de esta informaci�on, destacando la

aportaci�on del conjunto y la descripci�on de las categor��as de�nidas en la arquitectura,

que, como conclusi�on del trabajo, recomendamos que se aparten en algunos detalles de

las clasi�caciones tradicionales, para conectar mejor con los comportamientos sint�acticos

reales observados y que lograremos describir con la gram�atica formal propuesta. Tambi�en

se aporta el dise~no del conjunto de rasgos, junto a originales mecanismos de manejo de los

mismos que hemos incluido en el dise~no de la gram�atica formal.
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La capacidad de utilizar informaci�on procedente de los diccionarios tem�aticos y del

personal (gen�ericamente menos entrenada que la del diccionario general) ha sido posible

gracias al conveniente desacoplamiento en diferentes m�odulos entre la informaci�on asociada

a cada palabra y los modelos gramaticales de predicci�on.

Con respecto al modelado formal, el estudio detallado de los fen�omenos ling�u��sticos

tanto te�orica como emp��ricamente, nos ha llevado a dise~nar una gram�atica probabil��stica

independiente de contexto que contempla una original imbricaci�on de mecanismos que la

dotan de una importante potencia descriptiva del lenguaje:

� Potente gesti�on de rasgos en los s��mbolos terminales, m�as all�a de la uni�caci�on,

permitiendo modelar no solamente la concordancia entre rasgos, sino tambi�en la

posibilidad de imponer y prohibir ciertos valores de los mismos.

� Manejo de rasgos en s��mbolos no terminales, lo que proporciona gran potencia ex-

presiva permitiendo no solamente imponer restricciones a sus valores (concordancia,

imposici�on o prohibici�on), sino tambi�en incluir mecanismos de control como, por

ejemplo, la restricci�on del conjunto de reglas desplegado, dependiendo del valor de

los rasgos del s��mbolo no terminal.

� Gesti�on de excepciones en la gram�atica, a trav�es de la posibilidad de imponer y

prohibir tanto signi�cantes como lemas, para modelar aquellas expresiones en las

que los signi�cantes o lemas tienen un comportamiento concreto, diferente al de

cualquiera de las categor��as a las que pertenecen.

� Opcionalidad de elementos, lo que permite describir los casos en los que la validez

de una regla es independiente de la presencia o ausencia de un determinado s��mbolo.

Por supuesto, el dise~no de los diccionarios ha sido tal que estos contienen toda la infor-

maci�on exigida por la gram�atica. El manejo de modelos estoc�asticos a nivel de categor��a

y de una gram�atica formal tambi�en fundamentalmente categorial permiten evitar la de-

pendencia expl��cita de los signi�cantes. Se ha tenido especial cuidado en la decisi�on de

trasladar una importante proporci�on de informaci�on de una palabra de las categor��as a los

rasgos, de manera que se racionalice el dise~no de las reglas de la gram�atica.

Como muestra de la potencia conseguida con la divisi�on entre categor��as y rasgos, junto

con los mecanismos de manejo aportados en esta tesis, hemos descrito ejemplos en los que

necesitar��amos m�as de 200 reglas para describir las mismas estructuras con una gram�atica

independiente de contexto tradicional y que en nuestra propuesta quedan reducidos a una

sola regla.

La informaci�on de categor��as y rasgos asociada a cada palabra se ha aprovechado tam-

bi�en para el modelado estoc�astico, permiti�endonos describir modelos categoriales (bipos,

tripos) con unas exigencias menores de entrenamiento que aquellos que dependen directa-

mente de los signi�cantes (como bigramas y trigramas). En estos modelos hemos a~nadido

un mecanismo de �ltrado por comprobaci�on de rasgos, para compensar parcialmente la

p�erdida de potencia que supone el desplazamiento de parte de la carga expresiva de las

categor��as a los rasgos.

Para el problema de la categorizaci�on de palabras desconocidas hemos contribuido

tambi�en con una metodolog��a que integra distintas fuentes de conocimiento (terminacio-
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nes distinguidas, pre�jos o su�jos, conjugaci�on de verbos regulares y manejo de cl��ticos),

usando, en �ultima instancia, una soluci�on basada en el aprendizaje autom�atico de la dis-

tribuci�on m�as probable de categor��as en las palabras desconocidas.

En este trabajo no nos hemos limitado a realizar un planteamiento te�orico, sino que

hemos implementado un sistema seg�un la arquitectura propuesta, lo que nos ha permitido

evaluar cada uno de los m�etodos, modelos y sus combinaciones, y conseguir la metodolog��a

de combinaci�on �optima. En dicha implementaci�on se han tenido en cuenta, adem�as, con-

sideraciones espec���cas para el dise~no de la interfaz de usuario, en tres niveles: un buen

dise~no de la interfaz gen�erica del programa, su adaptaci�on a usuarios con discapacidad y,

por �ultimo, la inclusi�on de mecanismos adaptativos, algunos espec���cos de las interfaces

con barrido.

Con respecto a la evaluaci�on, y, a partir del estudio de los factores que in
uyen en ella

y c�omo lo hacen, hemos establecido una metodolog��a para abordarla. Proponemos como

par�ametros a evaluar el porcentaje de palabras predichas, importante para las personas

con problemas ling�u��sticos, y el de pulsaciones ahorradas, m�as relevante para las personas

con discapacidad f��sica, por su relaci�on directa con el esfuerzo ahorrado.

Tras el proceso de evaluaci�on, se propone la combinaci�on �optima de la informaci�on

procedente de los distintos diccionarios y m�etodos de predicci�on. En esta combinaci�on

se da prioridad a las palabras que aporta el modelo basado en bigramas de los dicciona-

rios tem�atico y personal. A continuaci�on se utilizan los modelos estoc�asticos categoriales,

aplicados primero al diccionario tem�atico correspondiente y, posteriormente, con una ade-

cuada ponderaci�on, a los diccionarios personal y general. Por supuesto, las palabras que

incluimos en la lista deben cumplir las condiciones impuestas por las letras iniciales que ya

haya introducido el usuario. El valor de los pesos con que se integra la informaci�on general

con la personalizada se ha optimizado para textos de peque~na longitud, que son los que

pueden ser generados en una sola sesi�on por una persona que necesita de ayudas t�ecnicas

para escribir, para ser consecuentes con las condiciones reales de trabajo del sistema.

En cuanto al m�etodo de predicci�on basado en la gram�atica formal, el conjunto de

aportaciones realizadas ha permitido obtener resultados cercanos a los de los m�etodos

basados en modelos estoc�asticos categoriales, quedando para las l��neas de trabajo futuras

tanto el completar su capacidad descriptiva, como un an�alisis m�as profundo de la inclusi�on

de otras fuentes de conocimiento, por ejemplo de corte sem�antico, que apoye al an�alisis

gramatical y aporte incluso mejoras signi�cativas. La modularidad y 
exibilidad con que

se ha dotado a la arquitectura permitir�an realizar esta investigaci�on aprovech�andose del

gran esfuerzo ya invertido aqu��.
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Cap��tulo 6

L��neas de trabajo futuras

La predicci�on de palabras en castellano aplicada a la comunicaci�on alternativa y aumen-

tativa es un campo en el cual est�an abiertos a�un numerosos temas que pueden tomarse

como base para establecer l��neas futuras de investigaci�on.

Realmente son muchas las que se nos ocurre plantear tras la realizaci�on de un trabajo

como el abordado en esta tesis doctoral, pero nos limitaremos a destacar aquellos que nos

parecen m�as interesantes con el objetivo fundamental de alcanzar una base de conocimiento

y experiencia su�ciente que permitan desarrollar en el futuro sistemas de predicci�on de

palabras cada vez m�as potentes.

6.1 Diccionarios

El diccionario general actual, aunque por su volumen represente una parte importante de

las palabras del castellano, puede ser completado, no s�olo para contener mayor cantidad

de palabras, sino para admitir otro tipo de entradas, como unidades multipalabra (por

ejemplo, expresiones, per��frasis, etc.), abreviaturas, siglas, etc., que podr��an aumentar la

potencia del sistema global.

Igualmente ser��a muy interesante integrar otras fuentes de conocimiento l�exico m�as

potentes, como las aparecidas en los �ultimos a~nos para el idioma castellano, entre las

que destacamos las descritas en [Go~ni97], basadas en morfolog��a in
exional y dotadas de

un extenso conjunto de herramientas para facilitar la creaci�on y gesti�on de diccionarios

electr�onicos, o las mostradas en [Rios99], que constan de m�as de 600000 formas (92000

lemas) con informaci�on de categor��as y rasgos.

Adem�as, es necesario dise~nar estrategias m�as potentes de entrenamiento de la infor-

maci�on frecuencial que incluye, especialmente la correspondiente al reparto de frecuencias

entre los distintos signi�cados de una misma palabra, usando una mayor cantidad de textos

etiquetados sin ambig�uedad.

En este sentido ser��a tambi�en posible utilizar herramientas de etiquetado autom�atico,

espec���cas para castellano, como las que se describen en [Subi00], que hace uso de aut�omatas

�nitos, apoy�andose en una estructura l�exica muy completa.
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Podr��a, tambi�en, re�narse la metodolog��a actual de combinaci�on de diccionarios, ex-

tendiendo su capacidad para que permita utilizar todos los diccionarios disponibles si-

mult�aneamente. Entre los criterios a considerar en la metodolog��a de combinaci�on pode-

mos plantear el grado de entrenamiento o la adaptaci�on de cada diccionario al texto.

Ser��a necesario investigar sobre las posibles funciones distancia entre diccionarios y

entre los diccionarios y el texto escrito, que permitan decidir, din�amicamente, cu�al de

ellos ser��a el m�as conveniente para la escritura de un texto determinado.

6.2 M�etodos de predicci�on

En el estado actual, es importante aumentar la capacidad descriptiva de la gram�atica,

para modelar un conjunto m�as amplio de fen�omenos sint�acticos. Se puede estudiar el

re�namiento del conjunto de categor��as y rasgos disponible, para soportar la informaci�on

adicional requerida por las nuevas reglas, por ejemplo, si se decide modelar ciertos compor-

tamientos de los verbos como la transitividad, etc., o incluso para gestionar informaci�on

sem�antica. En este sentido podemos citar la utilidad de adaptar propuestas como las

descritas en [Cola99], en las que se hace un uso intensivo del modelado formal en siste-

mas de comprensi�on de habla en castellano, integrando gram�aticas formales sint�acticas y

sem�anticas y haciendo uso de interesantes mecanismos de manejo de rasgos sem�anticos.

La potencia del analizador podr��a ser ampliada, aumentando su 
exibilidad, por ejem-

plo, a~nadiendo un esquema basado en valencias para controlar los elementos opcionales.

La robustez del sistema puede ser ampliada, aumentando la potencia del m�odulo de

recuperaci�on de errores. El retroceso al modelo basado en tripos utilizado en la actualidad

puede ser sustituido por un sistema que no interrumpa el an�alisis en caso de error, sino

que lo 
exibilice. Apuntaremos como interesantes las ideas sobre modelos de lenguajes

estructurados que hacen una combinaci�on de an�alisis sint�actico parcial usando un anali-

zador tradicional con esquemas estoc�asticos, en los que los elementos considerados son los

resultados parciales de dicho proceso de an�alisis [Jeli99].

Tambi�en ser��a posible plantear un m�odulo de gesti�on de errores que sea capaz de

distinguir entre diferentes tipos de error (o al menos lanzar todas las posibilidades, en una

primera aproximaci�on, hasta que la informaci�on posterior permita seleccionar cual es la

correcta), asignando unos costes a cada uno de los tipos de error (inserci�on, borrado o

sustituci�on de una categor��a o palabra, o problemas de consistencia de los rasgos, lemas o

signi�cantes con las restricciones concretas de cada regla).

Igualmente, se podr��a estudiar la manera de aumentar la 
exibilidad del modelo, adap-

tando el conjunto de reglas al texto escrito o al usuario, considerando m�etodos autom�aticos

de entrenamiento de la frecuencia de las reglas (m�as re�nados que los usados en esta tesis,

usando t�ecnicas como la descrita en [Sanc99]), de los elementos opcionales, entrenamiento

del peso a asociar a los errores, tanto para fases previas a la escritura como para adaptar

las reglas al usuario, mientras escribe, en los casos en los que sea razonable. En este

sentido, la inferencia autom�atica de gram�aticas es un campo de investigaci�on que podr��a

repercutir positivamente en nuestros estudios.
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6.3. M�etodos de evaluaci�on

Para aumentar la potencia del analizador y su 
exibilidad, una l��nea futura importante

podr��a consistir en el estudio de la posibilidad de establecer reglas en varios niveles de

detalle. Un nivel en el cual se tratan los signi�cantes, de forma que cuando se disponga de

informaci�on detallada sobre una palabra concreta, se d�e prioridad a la regla que modela

dicho caso. En un segundo nivel, se plantear�an reglas m�as generales, para categor��as

gramaticales, que se utilizar�an cuando no se disponga de ninguna regla espec���ca sobre la

palabra analizada.

La potencia de la gram�atica propuesta en esta tesis podr��a ser igualmente aprovechada

en otras �areas, como el reconocimiento de habla, que tiene algunas caracter��sticas similares

a las de la predicci�on de palabras (nos referimos, por ejemplo, a la necesidad de tratar

construcciones agramaticales por errores en el reconocedor, lo que exige un considerable

aumento de la robustez necesaria).

El criterio de clasi�caci�on propuesto para la elaboraci�on del repertorio de categor��as y

rasgos admite a�un m�as re�namiento, como se ha comentado anteriormente. Queda pen-

diente el estudio de t�ecnicas de agrupamiento autom�atico (clustering), como las planteadas

en [Nies98] para confeccionar el esquema categorial y evaluar su potencia en comparaci�on

con el que parte de conocimiento experto.

Quedar��a tambi�en por explotar a�un m�as la potencia de modelos n-pos, con un valor de

n superior a 3. Dicha tarea ser��a abordable mientras mantuvi�eramos reducido el n�umero

de categor��as de�nidas, pero ser��a necesario redise~nar y evaluar cuidadosamente el impac-

to de dicha extensi�on en algunos de los mecanismos propuestos (aprovechamiento de la

concordancia de rasgos, por ejemplo).

Como alternativa a los modelos estoc�astico y formal propuestos, es viable la utilizaci�on

de mecanismos basados en el uso de redes neuronales, como estimadores de la palabra o

categor��a siguiente, en la l��nea de lo publicado en [Pala98c] donde se mostraban promete-

dores resultados de esta alternativa en comparaci�on con el uso de bipos y tripos.

6.3 M�etodos de evaluaci�on

En primer lugar, ser��a necesario establecer un est�andar que estableciera las condiciones

en las que se debe evaluar cada sistema de predicci�on, de forma que se puedan realizar

comparaciones objetivas entre sistemas, que pueden incluso predecir en diferentes idiomas.

Para ello se deber��a estudiar cual es el m�etodo de evaluaci�on que mejor caracteriza el

sistema, considerando m�etricas nuevas que representen de forma m�as �able el bene�cio

que proporciona la predicci�on, seg�un nuevos criterios dependientes de cada usuario en

concreto. Por ejemplo, si una persona utiliza la predicci�on como ayuda porque comete

frecuentes faltas de ortograf��a y solamente la utiliza ante palabras de ortograf��a dudosa,

esas ser��an las �unicas a contabilizar en la nueva m�etrica. Ser��a tambi�en necesario valorar

la carga cognitiva que el sistema exige del usuario, dependiendo de su con�guraci�on: con

m�as o menos palabras predichas o con distintos dise~nos de la interfaz.

Se deben establecer criterios que permitan valorar de forma objetiva el aumento de la
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calidad de los textos generados: aumento de la inteligibilidad, disminuci�on en el n�umero

de faltas de ortograf��a, uso de construcciones gramaticales m�as complejas, etc.

En el proceso de evaluaci�on, ayudar��a disponer de un modelo de usuario, basado en

datos obtenidos de sesiones de escritura utilizando el sistema, que permita realizar medidas

de tiempo y estudiar la in
uencia de ciertos factores, como la longitud de la lista de

palabras predichas, la in
uencia de los errores, etc. En dicho modelo deber��a considerarse,

entre otras cosas, el tiempo necesario para leer la lista de palabras predichas y decidir si

alguna es la correcta, la posibilidad de que una pulsaci�on pueda ser err�onea y la necesidad

de corregir sus consecuencias (incluyendo errores en el intento de correcci�on).

6.4 Aplicaci�on de la arquitectura a otros idiomas y nuevos

entornos de aplicaci�on

Una interesante l��nea de investigaci�on futura es la que se re�ere a la aplicaci�on de la

arquitectura y la metodolog��a propuesta a idiomas distintos del castellano.

La �losof��a de dise~no de la arquitectura en cuando a modularidad y 
exibilidad hacen

razonablemente sencilla la extensi�on a otros idiomas de algunos m�odulos de la misma,

pero es necesario hacer un esfuerzo muy signi�cativo para introducir en el modelo el

conocimiento espec���co de los nuevos idiomas, sobre todo en lo que se re�ere al modelado

formal.

Por el mismo motivo, es posible plantear la extensi�on a otros tipos de gram�aticas, como,

por ejemplo, la de los mensajes que producen las personas que escriben con s��mbolos o

palabras globales, o la de las personas sordas al escribir. Ser��a muy interesante ir m�as

all�a y dise~nar mecanismos de traducci�on y correcci�on de la salida de dichos sistemas, lo

que permitir��a mejorar a�un m�as la calidad de los textos y mensajes generados por estos

colectivos de usuarios.
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Ap�endice A

Descripci�on de los textos utilizados

para entrenamiento y evaluaci�on

Es este ap�endice se describen las caracter��sticas principales de los textos utilizados para

entrenamiento y evaluaci�on, describiendo previamente algunos de los criterios usados para

seleccionarlos.

A.1 Criterios de selecci�on de textos

En la actualidad, la disponibilidad de textos de todo tipo en formato electr�onico es muy

alta, con lo que es posible elegir entre una gran cantidad de alternativas a la hora de

analizar sistemas de procesamiento de lenguaje natural basados en texto1.

En este trabajo de tesis se hizo una selecci�on que trataba de cubrir los siguientes

aspectos:

� textos pertenecientes a dominios razonablemente disjuntos, entre s�� y con respecto a

los de los textos de entrenamiento de las fuentes de informaci�on de los sistemas anali-

zados. Se seleccionaron textos de dominios period��stico, t�ecnico (parte del contenido

de este documento) y literario (novelas cl�asicas y cuentos modernos).

� textos de su�ciente longitud como para asegurar un adecuado entrenamiento de los

elementos entrenables y garantizar, siempre que sea posible, la validez estad��stica de

los resultados obtenidos.

� textos razonablemente cortos, para evaluar el sistema en condiciones m�as cercanas

a las que se encontrar�a en la realidad: los usuarios con alg�un tipo de discapacidad

son capaces de escribir poca cantidad de texto en cada sesi�on.

En los siguientes apartados se ofrecer�a informaci�on gen�erica del contenido de cada

texto, as�� como informaci�on detallada cuantitativa de cada uno de ellos.

1Aunque es de destacar que dichos textos est�an disponibles, en su mayor��a, sin ning�un tipo de informa-

ci�on adicional: carecen de caracter��sticas normalizadas, de informaci�on ling�u��stica asociada, etc.



Ap�endice A. Descripci�on de los textos utilizados para entrenamiento y evaluaci�on

A.2 Caracter��sticas generales

En la tabla A.1 de la p�agina 180 se incluye una descripci�on general de los textos utilizados

en los distintos experimentos realizados. Los campos descritos son los siguientes:

� Identi�cador: El nombre utilizado en las referencias que se hacen al texto dado.

� Tipo: E si se trata de un texto usado en entrenamiento del sistema o T si se trata

de un texto usado en experimentos de evaluaci�on.

� Descripci�on: Descripci�on general del contenido y procedencia del texto dado.

Identi�cador Tipo Descripci�on

MUNDO3-6 E Textos procedentes de la edici�on electr�onica del peri�odico El mundo, co-

rrespondientes a los meses Marzo a Junio de 1994. No etiquetado. Alre-

dedor de 8 millones de palabras.

MUNDO1M E Texto de un mill�on de palabras procedentes de la edici�on electr�onica del

peri�odico El mundo, categorizado con ambig�uedad. Alrededor de 1 mill�on

de palabras.

FEB100K T Texto procedente del mes de Febrero de 1994 de la edici�on electr�onica del

peri�odico El mundo, compuesto por alrededor de 100.000 palabras. No

etiquetado

FEB1K T Texto de alrededor de 1.000 palabras, procedente del mes de Febrero de

1994 de la edici�on electr�onica del peri�odico El Mundo.

PAIS E Texto categorizado de forma semiautom�atica, procedentes del peri�odico

El Pa��s, compuesto por alrededor de 50.000 palabras.

TESIS T Texto perteneciente a los primeros cap��tulos de esta tesis2, compuesto por

alrededor de 35.000 palabras sin etiquetar.

TESIS2 T Texto perteneciente a los primeros apartados de esta tesis, compuesto

por alrededor de 2.000 palabras sin etiquetar preprocesada para que su

contenido se ajuste de forma m�as adecuada a la gram�atica disponible en

el sistema. Este texto se incluye en el ap�endice B (p�agina 187)

CUENTO1 T Cuento corto. Sin etiquetar. Alrededor de 1.000 palabras. Los

cuentos han sido seleccionados de entre los disponibles en l��nea en

http://www.eltunel.com.ar/.

CUENTO2 T Cuento corto. Sin etiquetar. Alrededor de 3.000 palabras

CUENTO2 T Cuento corto. Sin etiquetar. Alrededor de 1.500 palabras.

QUIJOTE T Texto completo del Quijote. Sin etiquetar. Alrede-

dor de 400.000 palabras. Puede encontrarse en varios si-

tios en Internet, entre ellos el \Proyecto Cervantes 2001"

(http://www.csdl.tamu.edu/cervantes/spanish/spanindex.html).

MOLINOS T Texto del cap��tulo de los Molinos de El Quijote. Sin etiquetar. Alrededor

de 3.000 palabras.

QUIJOTE15-13K E Texto de alrededor de 13000 palabras, procedente del capitulo XV del

Quijote

Tabla A.1: Tabla de caracter��sticas generales de los textos usados en castellano.
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A.3 Caracter��sticas cuantitativas de los textos de entrena-

miento

En esta secci�on se ofrece informaci�on cuantitativa sobre los textos usados en entrenamiento.

En concreto:

� Par�ametros relacionados con el n�umero de elementos encontrados (palabras, signos,

n�umeros, palabras distintas) en la tabla A.3 de la p�agina 181).

� Par�ametros relacionados con el n�umero de palabras que no est�an incluidas en el

diccionario general, en la tabla A.3 de la p�agina 181).

Identi�cador NET NPAL NSIG NNUM NPALD

MUNDO1M 899.111 770.500 115.713 12.898 53.143

MUNDO3-6 9.413.779 7.933.207 1.310.6794 169.893 170.379

PAIS 54.176 47.327 6.253 596 9.970

QUIJOTE3 441.940 374.225 67.702 13 23.435

QUIJOTE15-13K 13.935 11.701 2.234 0 2.756

Tabla A.2: Tabla de caracter��sticas cuantitativas de los textos de entrenamiento. Elementos
encontrados.

Donde los campos descritos son:

� Identi�cador: Identi�cador del texto

� NET: N�umero de elementos totales (palabras+signos+n�umeros)

� NPAL: N�umero de palabras totales

� NSIG: N�umero de signos totales

� NNUM: N�umero de cadenas num�ericas

� NPALD: N�umero de palabras distintas (vocabulario del texto)

Identi�cador OOVT OOVTD OOVPT OOVPTD

MUNDO1M 67.124 21.468 35.035 9.135

(8% NPAL) (41% NPALD) (52% OOVT) (42% OOVTD)

MUNDO3-6 749.198 93.957 432.343 46.813

(9% NPAL) (56% NPALD) (57% OOVT) (49% OOVTD)

PAIS 2.423 1.541 1.442 764

(5% NPAL) (15% NPALD) 1.442 (59% OOVT) (49% OOVTD )

QUIJOTE 29040 9.187 10.387 1.581

(7% NPAL) (39% NPALD) (35% OOVT) (17% OOVTD)

QUIJOTE15-13K 1.045 586 380 107

(8% NPAL) (21% NPALD) (36% OOVT) (18% OOVTD)

Tabla A.3: Tabla de caracter��sticas cuantitativas de los textos de entrenamiento. Palabras fuera
de vocabulario

181



Ap�endice A. Descripci�on de los textos utilizados para entrenamiento y evaluaci�on

Los campos son los siguientes:

� Identi�cador: Identi�cador del texto

� OOVT: N�umero total de palabras fuera de vocabulario

� OOVTD: N�umero de palabras fuera de vocabulario distintas

� OOVPT: N�umero de nombres propios fuera de vocabulario

� OOVPTD: N�umero de nombres propios distintos fuera de vocabulario

A.4 Caracter��sticas cuantitativas de los textos de evaluaci�on

En esta secci�on se incluye informaci�on cuantitativa sobre los textos usados en las pruebas

de esta tesis (los mismos que se detallan en la secci�on anterior).

Identi�cador NET NPAL NSIG NNUM NPALD

FEB100K 118.386 103.583 13.341 1.462 14.859

FEB1K 1.461 1.286 163 12 648

TESIS 42.740 37.496 5.166 78 3.736

TESIS2 2.240 2.058 180 2 674

CUENTO1 1.204 986 218 0 498

CUENTO2 3.036 2.672 364 0 829

CUENTO3 1.610 1.416 190 4 605

MOLINOS 3.541 2.980 561 0 999

Tabla A.4: Tabla de caracter��sticas cuantitativas de los textos de evaluaci�on. Elementos encon-
trados.

Donde los campos son:

� Identi�cador: Identi�cador del texto

� NET: N�umero de elementos totales (palabras+signos+n�umeros)

� NPAL: N�umero de palabras totales

� NSIG: N�umero de signos totales

� NNUM: N�umero de cadenas num�ericas

� NPALD: N�umero de palabras distintas (vocabulario del texto)
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Identi�cador OOVT OOVTD OOVPT OOVPTD

FEB100K 7.055 3.804 3.816 1.647

(7% NPAL) (26% NPALD) (53% OOVT) (43% OOVTD)

FEB1K 80 72 29 24

(6% NPAL) (11% NPALD) (36% OOVT) (33% OOVTD)

TESIS 3.658 807 285 190

(9% NPAL) (21% NPALD) (8% OOVT) (23% OOVTD)

TESIS2 107 76 6 6

(5% NPAL) (11% NPALD) (5% OOVT) (7% OOVTD)

CUENTO1 81 69 16 9

(8% NPAL) (14% NPALD) (19% OOVT) (13% OOVTD)

CUENTO2 199 118 80 25

(7% NPAL) (14% NPALD) (40% OOVT) (21% OOVTD)

CUENTO3 120 91 39 21

(8% NPAL) (15% NPALD) (32% OOVT) (23% OOVTD)

MOLINOS 232 134 89 21

(7% NPAL) (13% NPALD) (38% OOVT) (15% OOVTD)

Tabla A.5: Tabla de caracter��sticas cuantitativas de los textos de evaluaci�on. Palabras fuera de
vocabulario

Donde los campos son:

� Identi�cador: Identi�cador del texto

� OOVT: N�umero total de palabras fuera de vocabulario

� OOVTD: N�umero de palabras fuera de vocabulario distintas

� OOVPT: N�umero de nombres propios fuera de vocabulario

� OOVPTD: N�umero de nombres propios distintos fuera de vocabulario

A.5 Distribuci�on frecuencial de las pulsaciones

En este apartado se ofrecen los histogramas correspondientes a la distribuci�on frecuencial

del n�umero de palabras encontrados en funci�on del n�umero de pulsaciones necesarias para

escribirlas.

A modo de ilustraci�on de cada dominio tratado, se incluyen �unicamente las correspon-

dientes a los textos TESIS (�gura A.1 de la p�agina 184), QUIJOTE15-13K (�gura A.2 de

la p�agina 184) y FEB100K (�gura A.3 de la p�agina 185).

De ellas puede observarse una razonable similitud, con lo que se asume que las dife-

rencias existentes no deben in
uir signi�cativamente en los resultados obtenidos en cada

caso.
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Figura A.1: Distribuci�on de palabras en funci�on de pulsaciones necesarias para el texto TESIS
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Figura A.2: Distribuci�on de palabras en funci�on de pulsaciones necesarias para el texto
QUIJOTE15-13K

A.6 Distribuci�on estad��stica categorial de los textos de PAIS

En este apartado se ofrece informaci�on acerca de la distribuci�on estad��stica de los textos

que forman la base de datos PAIS, descrita en el apartado anterior.

El histograma de dicha distribuci�on est�a incluido en la �gura A.6 de la p�agina 185.
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Tabla A.6: Distribuci�on frecuencial de las categor��as del texto PAIS.

Leyenda:

� 1: Nombre (n)

� 2: Determinante (det)

� 3: Verbo (v)

� 4: Signos de puntuaci�on (signo)

� 5: Preposici�on a y de (prepade)

� 6: Adjetivo (adj)

� 7: Preposici�on (prep)

� 8: Conjunci�on (conj)

� 9: Punto (punto)
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� 10: Adverbio (adv)

� 11: Pronombre (pron)

� 12: Art��culo contracto (arco)

� 13: Pronombres cl��ticos (pronclit)

� 14: Numeral ordinal (numo)

� 15: Caj�on de sastre (cjs)

� 16: Pronombre que sigue a preposici�on (propre)

� 17: Pronombres Contigo, conmigo y consigo (sprep)

� 18: Interjecci�on (no aparece ninguna en los textos de entrenamiento).
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Ap�endice B

Comparaci�on entre los textos TE-

SIS y TESIS2

Dadas las caracter��sticas del texto TESIS2, que ha sido generado a partir de TESIS1, de

forma que su contenido se ajuste de forma m�as adecuada a la gram�atica disponible en el

sistema, se ha decidido incluir una comparaci�on de ambos en este apartado, para que el

lector pueda comprobar que no se ha introducido demasiada arti�cialidad en el mismo,

habi�endose realizado pocos cambios con respecto al original.

Como se coment�o en el apartado 4.1.3.4.2 (p�agina 145) del cap��tulo de evaluaci�on, los

cambios han consistido en:

� Eliminaci�on de referencias bibliogr�a�cas insertadas en las frases, ya que son cadenas

no incluidas en el diccionario, que, por lo tanto, interrumpen en an�alisis.

� Eliminaci�on de la palabra \etc." insertada dentro de una frase, ya que el algoritmo

de segmentaci�on de oraciones considera el punto como �n de frase, y el analizador

vuelve a situarse en el comienzo de la an�alisis.

� Eliminaci�on o reescritura de algunos incisos escritos entre par�entesis.

� Eliminaci�on de n�umeros en las enumeraciones.

� Las frases excesivamente largas, con concatenaciones complejas, han sido segmenta-

das en oraciones de menor longitud. La longitud media de las frases de TESIS2 es

de 18.56 palabras.

En la tabla B.1 se incluye la comparaci�on, p�arrafo a p�arrafo entre ambos textos.

1Como se indic�o anteriormente, el texto no es exactamente igual al que aparece en este documento,

habiendo sido extra��do de una versi�on preliminar del mismo
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Tabla B.1: Comparaci�on entre los textos TESIS y TESIS2

Texto original (TESIS) Versi�on modi�cada (TESIS2)

La predicci�on de palabras consiste en intentar adi-

vinar la palabra que el usuario est�a escribiendo,

bas�andose en las letras que est�an ya escritas y en

informaci�on adicional proveniente del texto que

est�a siendo introducido.

La predicci�on de palabras consiste en intentar adi-

vinar la palabra que el usuario est�a escribiendo.

Se basa en las letras que ya est�an escritas y en in-

formaci�on adicional proveniente del texto que est�a

siendo introducido.

Las palabras predichas se muestran al usuario

para que seleccione entre ellas la que desea escribir

(si est�a en la lista), permiti�endole as�� introducir

dicha palabra de forma r�apida y con muy poco

esfuerzo.

Las palabras que se predicen se muestran al usua-

rio para que seleccione entre ellas la que desea es-

cribir. As��, se le permite introducir dicha palabra

de forma r�apida con muy poco esfuerzo.

Con el sistema de predicci�on de palabras se pre-

tende ayudar a usuarios con problemas fundamen-

talmente f��sicos (por ejemplo discapacidad mo-

triz, esclerosis lateral amiotr�o�ca, par�alisis cere-

bral, parapl�ejicos o accidentados de coche) pero

tambi�en ling�u��sticos (como personas con dislexia)

a la escritura de textos de toda ��ndole.

Con el sistema de predicci�on de palabras se pre-

tende ayudar a usuarios con problemas a la escri-

tura de textos de toda ��ndole.

Por ello la predicci�on se incluye en programas de

ayuda a usuarios con problemas, como comunica-

dores y editores de texto que pueden ser utilizados

con pulsador.

La predicci�on se incluye en programas de ayuda a

usuarios con problemas que pueden ser utilizados

con pulsador.

En esta tesis se describen los diferentes m�etodos

de predicci�on de palabras en castellano que se

est�an utilizando en una aplicaci�on para discapaci-

tados motrices, empleando un modelo h��brido que

conjuga m�etodos estad��sticos con reglas declarati-

vas, sistemas est�aticos y din�amicos.

En esta tesis se describen los diferentes m�etodos

de predicci�on de palabras en espa~nol que se est�an

utilizando en una aplicaci�on para discapacitados

motrices. Se emplea un modelo h��brido que con-

juga m�etodos estad��sticos con reglas declarativas,

sistemas est�aticos y din�amicos.

Con este sistema se consigue incrementar la velo-

cidad de escritura desde 2-3 palabras por minuto

a 8-10.

Con este sistema se consigue incrementar la velo-

cidad de escritura desde dos palabras por minuto

a ocho.

Introducci�on. -

Los ordenadores est�an cobrando cada vez mayor

importancia en nuestra sociedad. Est�a aumentan-

do vertiginosamente el n�umero de ordenadores en

los hogares y su inserci�on en el mundo laboral es

indudable.

Los ordenadores est�an cobrando mayor importan-

cia en nuestra sociedad. Est�a aumentando verti-

ginosamente el n�umero de ordenadores en los ho-

gares y su inserci�on en el mundo laboral es indu-

dable.

La integraci�on de Internet en la vida cotidiana

est�a cambiando paulatinamente la forma de acce-

so a la informaci�on, comunicaci�on, compras, re-

serva de billetes, etc. Lo que en principio es sola-

mente una herramienta, est�a modi�cando sustan-

cialmente la forma de vida de muchas personas.

La integraci�on de Internet en la vida cotidiana

est�a cambiando paulatinamente la forma de ac-

ceso a la informaci�on, comunicaci�on, compras y

reserva de billetes. Lo que es solamente una herra-

mienta est�a modi�cando sustancialmente la forma

de vida de muchas personas.

Hay un sector de la sociedad para el que los or-

denadores son especialmente importantes, por la

trascendencia de las tareas que les permite reali-

zar: las personas con discapacidad.

Hay un sector de la sociedad para el que los or-

denadores son especialmente importantes por la

trascendencia de las tareas que les permite reali-

zar: las personas con discapacidad.

Dependiendo del tipo de discapacidad y de su gra-

do, estas personas pueden tener di�cultades e in-

cluso estar totalmente imposibilitadas para mo-

verse, comunicarse o controlar su entorno por s��

mismas.

Dependiendo del tipo de discapacidad y de su gra-

do, estas personas pueden tener di�cultades para

moverse, comunicarse o controlar su entorno por

s�� mismas.
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Texto original (TESIS) Versi�on modi�cada (TESIS2)

Los problemas en actividades tan b�asicas como las

mencionadas di�cultan en mayor o menor medida

su vida diaria.

Los problemas en actividades tan b�asicas como las

mencionadas di�cultan en mayor o menor medida

su vida diaria.

Se puede pensar, por ejemplo, en las di�culta-

des con las que se encuentran las personas con

par�alisis cerebral, esclerosis lateral amiotr�o�ca,

las v��ctimas de accidentes, etc. Es ahora, con la


exibilidad de los ordenadores, cuando se pueden

construir sistemas capaces de ayudar a estas per-

sonas de forma e�ciente, con soluciones a la vez

sencillas de utilizar y su�cientemente potentes.

Se puede pensar en las di�cultades con las que

se encuentran las personas con par�alisis cerebral.

con la 
exibilidad de los ordenadores se pueden

construir sistemas capaces de ayudar a estas per-

sonas de forma e�ciente.

La versatilidad de los ordenadores permite adap-

tarlos para que personas con muy diversas necesi-

dades los puedan utilizar, aumentando su calidad

de vida y su grado de autonom��a personal.

La versatilidad de los ordenadores permite adap-

tarlos para que personas con muy diversas necesi-

dades los puedan utilizar, aumentando su calidad

de vida y su grado de autonom��a personal.

Pi�ensese, por ejemplo, en las escasas posibilidades

que hubiera tenido hace unos a~nos Stephen Haw-

king, aquejado de esclerosis lateral amiotr�o�ca,

que le provoca graves problemas f��sicos y de co-

municaci�on.

Pi�ensese en las escasas posibilidades que hubiera

tenido hace unos a~nos Stephen Hawking, que le

provoca graves problemas f��sicos y de comunica-

ci�on.

En la actualidad, utilizando su ordenador perso-

nal con un solo dedo, es capaz de comunicarse,

impartir conferencias e, incluso, escribir libros por

s�� mismo.

En la actualidad, utilizando su ordenador perso-

nal con un solo dedo, es capaz de comunicarse,

imparte conferencias y escribe libros por s�� mis-

mo.

La caracter��stica que hace al ordenador especial-

mente adecuado para servir de base a las ayudas

t�ecnicas, es su posibilidad para adaptarse a las

necesidades de los usuarios.

La caracter��stica que hace al ordenador especial-

mente adecuado para servir de base a las ayudas

t�ecnicas, es su posibilidad para adaptarse a las

necesidades de los usuarios.

Habitualmente el ordenador se utiliza manejando

el teclado y el rat�on, visualizando datos en la pan-

talla y escuchando mensajes sonoros. Sin embar-

go, para las personas con discapacidad, que tienen

problemas con algunos o todos estos dispositivos,

es posible modi�car dicha interacci�on, para evi-

tar las partes del sistema que el usuario no pueda

manejar.

Habitualmente el ordenador se utiliza manejando

el teclado y el rat�on, visualizando datos en la pan-

talla y escuchando mensajes sonoros. Sin embar-

go, para las personas con discapacidad que tienen

problemas con algunos o todos estos dispositivos,

es posible modi�car dicha interacci�on, para evi-

tar las partes del sistema que el usuario no pueda

manejar.

Las adaptaciones que se deben realizar dependen

de la discapacidad del usuario: a las personas sor-

das se les muestran por escrito todos los mensajes

audibles; para las personas ciegas se transforma la

informaci�on visual en auditiva (mediante s��ntesis

de voz) o t�actil (utilizando l��neas braille), y para

las personas con discapacidades f��sicas (con di�-

cultades para utilizar el rat�on o el teclado), se

buscan formas de entrada alternativas.

Las adaptaciones que se deben realizar dependen

de la discapacidad del usuario. a las personas sor-

das se les muestran por escrito todos los mensajes

audibles. Para las personas ciegas se transforma

la informaci�on visual en auditiva o t�actil y para

las personas con discapacidades f��sicas se buscan

formas de entrada alternativas.
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Tabla B.1: Comparaci�on textos TESIS vs. TESIS2 (cont.)

Texto original (TESIS) Versi�on modi�cada (TESIS2)

Las di�cultades de las personas con discapacidad

f��sica a la hora de utilizar un ordenador son muy

variadas, tanto en su tipolog��a como en su grado.

Dependiendo de las particularidades de su disca-

pacidad, la persona puede tener problemas en el

uso del teclado, del rat�on o en ambos, y es nece-

sario buscar una soluci�on alternativa para susti-

tuirlos, manteniendo su funcionalidad.

Las di�cultades de las personas con discapacidad

f��sica a la hora de utilizar un ordenador son muy

variadas. Dependiendo de las particularidades de

su discapacidad, la persona puede tener problemas

en el uso del teclado, del rat�on o en ambos, y

es necesario buscar una soluci�on alternativa para

sustituirlos, manteniendo su funcionalidad.

En [Cand97] se presentan las ayudas t�ecnicas m�as

comunes que pueden utilizar las personas con di-

versas discapacidades para el acceso al ordenador.

Se presentan las ayudas t�ecnicas m�as comunes que

pueden utilizar las personas con diversas discapa-

cidades para el acceso al ordenador.

En los casos extremos, el usuario puede que s�olo

sea capaz de controlar con precisi�on una parte de

su cuerpo, como puede ser un brazo, un dedo, una

pierna, la lengua, un p�arpado o, incluso, su respi-

raci�on.

En los casos extremos, el usuario puede que s�olo

sea capaz de controlar con precisi�on una parte de

su cuerpo, como puede ser un brazo, un dedo, una

pierna, la lengua, un p�arpado o, incluso, su respi-

raci�on.

El problema a resolver es la transformaci�on de ese

movimiento controlado en una orden comprensi-

ble por el ordenador. La soluci�on habitual para

estos casos extremos es instalar en el ordenador

un pulsador (por ejemplo, conect�andolo a alguno

de sus puertos) que el usuario pueda controlar con

su movimiento �util (cabeza, brazo, pierna, sopli-

dos, etc. ), y que env��a al ordenador informaci�on

cuando es pulsado.

El problema a resolver es la transformaci�on de ese

movimiento controlado en una orden comprensi-

ble por el ordenador. La soluci�on habitual para

estos casos extremos es instalar en el ordenador

un pulsador que el usuario pueda controlar con su

movimiento �util.

Para transformar esa informaci�on en una orden,

se instalan programas espec���cos: por ejemplo,

un editor de texto utilizable con pulsador tiene,

adem�as de los men�us habituales de tratamiento de

texto, �cheros, etc., una matriz con las letras que

se barre autom�aticamente: un cursor se despla-

za, resaltando secuencialmente las letras, de for-

ma que el usuario solamente necesita presionar el

pulsador cuando la letra que desea escribir es re-

saltada.

Para transformar esa informaci�on en una orden

se instalan programas espec���cos. Un editor de

texto utilizable con pulsador tiene una matriz con

las letras que se barre autom�aticamente. Un cur-

sor se desplaza de forma que el usuario solamente

necesita presionar el pulsador cuando la letra que

desea escribir es resaltada.

As��, el usuario puede escribir sin necesidad de uti-

lizar el teclado convencional. De la misma forma

(barrido autom�atico m�as pulsador) se accede a to-

dos los dem�as men�us del programa y de cualquier

otra aplicaci�on de este tipo.

As��, el usuario puede escribir sin necesidad de uti-

lizar el teclado convencional. De la misma forma

se accede a todos los dem�as men�us del programa

y de cualquier otra aplicaci�on de este tipo.

El problema obvio que tiene este modo de acceso

es la velocidad: el barrido autom�atico tiene que

ser lo su�cientemente lento como para poder ser

controlado por la persona, que incluso puede tener

temblores.

El problema obvio que tiene este modo de acceso

es la velocidad. El barrido autom�atico tiene que

ser lo su�cientemente lento como para poder ser

controlado por la persona que incluso puede tener

temblores.

El tiempo que debe permanecer resaltada cada op-

ci�on para asegurar que el usuario sea capaz de pul-

sar y elegirla, suele ser superior al medio segundo,

es decir, para escribir cada letra, es necesario es-

perar al menos medio segundo por cada una de

las opciones que la precedan en el men�u.

El tiempo que debe permanecer resaltada cada op-

ci�on para asegurar que el usuario sea capaz de pul-

sar y elegirla, suele ser superior al medio segundo,

es decir, para escribir cada letra, es necesario es-

perar al menos medio segundo por cada una de

las opciones que la precedan en el men�u.
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Tabla B.1: Comparaci�on textos TESIS vs. TESIS2 (cont.)

Texto original (TESIS) Versi�on modi�cada (TESIS2)

Aunque hay diversos sistemas para intentar ace-

lerar este acceso (por ejemplo, barrido por �las y

columnas), una velocidad de escritura de cuatro

o cinco palabras por minuto suele ser habitual en

estos casos, seg�un hemos encontrado en nuestros

estudios [Pala96].

Aunque hay diversos sistemas para intentar ace-

lerar este acceso (por ejemplo, barrido por �las y

columnas) , una velocidad de escritura de cuatro

palabras por minuto suele ser habitual en estos

casos, seg�un hemos encontrado en nuestros estu-

dios.

Por supuesto, no se puede comparar esta veloci-

dad con las 200-400 pulsaciones por minuto (40-80

palabras por minuto) que puede alcanzar una per-

sona experimentada que trabaja con ordenador,

por lo cual, es necesario invertir todo el esfuerzo

posible en intentar acelerarlo, especialmente por-

que hay un colectivo de personas para quienes el

pulsador es su �unico modo de acceso al ordenador.

Por supuesto, no se puede comparar esta veloci-

dad con las 200 pulsaciones por minuto que puede

alcanzar una persona experimentada que trabaja

con ordenador. Es necesario invertir todo el es-

fuerzo posible en intentar acelerarlo. Hay un co-

lectivo de personas para quienes el pulsador es su

�unico modo de acceso al ordenador.

Los objetivos de esta tesis son estudiar y desa-

rrollar mecanismos para aumentar la velocidad de

escritura con el ordenador, y reducir el esfuerzo

necesario en dicho proceso para aquellas personas

que s�olo pueden utilizar un pulsador como medio

de acceso.

Los objetivos de esta tesis son estudiar y desa-

rrollar mecanismos para aumentar la velocidad de

escritura con el ordenador, y reducir el esfuerzo

necesario en dicho proceso para aquellas personas

que s�olo pueden utilizar un pulsador como medio

de acceso.

Los dos puntos en los que se incidir�a ser�an: Los dos puntos en los que se incidir�a ser�an los

siguientes.

1. Reducir el n�umero de pulsaciones necesarias

para escribir un texto. Con ello se consigue dis-

minuir el esfuerzo necesario para introducirlo.

Reducir el n�umero de pulsaciones necesarias para

escribir un texto. Con ello se consigue disminuir

el esfuerzo necesario para introducirlo.

2. Disminuir el n�umero medio de opciones que se

deben recorrer en un sistema de barrido hasta lle-

gar a la opci�on deseada, reduciendo as�� el tiempo

necesario para introducir los textos.

Disminuir el n�umero medio de opciones que se de-

ben recorrer en un sistema hasta llegar a la opci�on

deseada, reduciendo as�� el tiempo necesario para

introducir los textos.

Una de las estrategias utilizadas para conseguir el

primer objetivo se basa en la predicci�on de pala-

bras: el propio programa usado para escribir pro-

cesa el texto e intenta predecir cu�al es la palabra

que el usuario est�a intentando introducir en ese

momento.

Una de las estrategias utilizadas para conseguir

el primer objetivo se basa en la predicci�on de pa-

labras. El propio programa usado para escribir

procesa el texto e intenta predecir cu�al es la pa-

labra que el usuario est�a intentando introducir en

ese momento.

Las candidatas predichas son mostradas y barri-

das junto con las letras.

Las candidatas que se predicen son mostradas y

barridas junto con las letras.

Si alguna de las ellas es la adecuada, puede ser se-

leccionada e insertada con el mismo m�etodo usado

para escribir una sola letra, ahorrando tiempo y

esfuerzo.

Si alguna de las ellas es la adecuada, puede ser se-

leccionada e insertada con el mismo m�etodo usado

para escribir una sola letra, ahorrando tiempo y

esfuerzo.

El ahorro depende de la calidad de los algoritmos

de predicci�on y de la disposici�on de la interfaz de

usuario.

El ahorro depende de la calidad de los algoritmos

de predicci�on y de la disposici�on de la interfaz de

usuario.
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Tabla B.1: Comparaci�on textos TESIS vs. TESIS2 (cont.)

Texto original (TESIS) Versi�on modi�cada (TESIS2)

Una predicci�on perfecta es aquella que siempre

muestra al usuario la palabra que desea escribir

en la lista de candidatas, en cuyo caso s�olo es ne-

cesario seleccionar las palabras a medida que van

apareciendo en el men�u. Este caso ideal est�a muy

lejos de la situaci�on actual, aunque ahora pueden

conseguirse velocidades de 8-10 palabras por mi-

nuto, lo que supone aproximadamente duplicar la

velocidad con respecto a cuando no se usa predic-

ci�on de palabras.

Una predicci�on perfecta es aquella que siempre

muestra al usuario la palabra que desea escribir

en la lista de candidatas, en cuyo caso s�olo es ne-

cesario seleccionar las palabras a medida que van

apareciendo en el men�u. Este caso ideal est�a muy

lejos de la situaci�on actual, aunque ahora pueden

conseguirse velocidades de 8 palabras por minuto,

lo que supone aproximadamente duplicar la velo-

cidad con respecto a cuando no se usa predicci�on

de palabras.

Adem�as de lo visto, la predicci�on de palabras no es

�util solamente para las personas con discapacidad

f��sica.

Adem�as de lo visto, la predicci�on de palabras no es

�util solamente para las personas con discapacidad

f��sica.

Puede ser utilizada tambi�en como ayuda para per-

sonas que tengan problemas para escribir correc-

tamente: como apoyo para el aprendizaje de la es-

critura o para reducir el n�umero de faltas de orto-

graf��a, por alg�un tipo de discapacidad ling�u��stica,

dislexia, etc. Tambi�en puede ser utilizada por es-

tudiantes de una segunda lengua, aumentando la

calidad del texto generado, la riqueza de vocabu-

lario e, incluso, la cantidad, por la con�anza que

produce en el usuario el apoyo gramatical y or-

togr�a�co, como se explica en [Carl97] y [Magn98].

Puede ser utilizada tambi�en como ayuda para per-

sonas que tengan problemas para escribir correc-

tamente: como apoyo para el aprendizaje de la es-

critura o para reducir el n�umero de faltas de orto-

graf��a, por alg�un tipo de discapacidad ling�u��stica,

dislexia, etc. Tambi�en puede ser utilizada por es-

tudiantes de una segunda lengua, aumentando la

calidad del texto generado, la riqueza de vocabu-

lario e, incluso, la cantidad, por la con�anza que

produce en el usuario el apoyo gramatical y or-

togr�a�co, como se explica en ciertos estudios.

Si se a~nade conocimiento ling�u��stico a la predic-

ci�on de palabras, puede ayudar a personas con

problemas para formar frases gramaticalmente co-

rrectas.

Si se a~nade conocimiento ling�u��stico a la predic-

ci�on de palabras, puede ayudar a personas con

problemas para formar frases gramaticalmente co-

rrectas.

La predicci�on de palabras est�a enmarcada en los

estudios sobre Comunicaci�on Alternativa y Au-

mentativa, encargada de todas las disciplinas des-

tinadas a permitir la comunicaci�on de personas

con problemas: desde los sistemas m�as sencillos,

utilizando gestos o l�apiz y papel para comunicarse

m�as f�acilmente, hasta adaptaciones en la interfaz

de los programas o el uso de so�sticadas t�ecnicas

de procesamiento de lenguaje natural para inten-

tar predecir lo que se est�a intentando escribir.

La predicci�on de palabras est�a enmarcada en los

estudios sobre Comunicaci�on Alternativa y Au-

mentativa, encargada de todas las disciplinas des-

tinadas a permitir la comunicaci�on de personas

con problemas: desde los sistemas m�as sencillos,

utilizando gestos o l�apiz y papel para comunicarse

m�as f�acilmente, hasta adaptaciones en la interfaz

de los programas o el uso de so�sticadas t�ecnicas

de procesamiento de lenguaje natural para inten-

tar predecir lo que se est�a intentando escribir.

En [Baum90], [Chur92], [Dema89], [Dema92], [De-

ma94], [Lang99b] y [McCo95] se muestran investi-

gaciones sobre la aplicaci�on de diversas disciplinas

a la comunicaci�on alternativa y aumentativa.

En algunos art��culos se muestran investigaciones

sobre la aplicaci�on de diversas disciplinas a la co-

municaci�on alternativa y aumentativa.

En la actualidad, como se ver�a posteriormente,

est�an disponibles varios sistemas de ayuda a per-

sonas con discapacidad que usan predicci�on de pa-

labras.

En la actualidad, como se ver�a posteriormente,

est�an disponibles varios sistemas de ayuda a per-

sonas con discapacidad que usan predicci�on de pa-

labras.

La mayor��a est�an dise~nados para el idioma ingl�es,

aunque algunos utilizan t�ecnicas autom�aticas de

entrenamiento para predecir en cualquier idioma.

La mayor��a est�an dise~nados para el idioma ingl�es,

aunque algunos utilizan t�ecnicas autom�aticas de

entrenamiento para predecir en cualquier idioma.
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Texto original (TESIS) Versi�on modi�cada (TESIS2)

La mayor parte de los sistemas de predicci�on dis-

ponibles en nuestro idioma han sido desarrollados

en el Laboratorio de Tecnolog��as de Rehabilita-

ci�on (LTR), en el cual se est�a realizando esta tesis

doctoral.

La mayor parte de los sistemas de predicci�on dis-

ponibles en nuestro idioma han sido desarrollados

en el Laboratorio de Tecnolog��as de Rehabilita-

ci�on donde se est�a realizando esta tesis doctoral.

El segundo objetivo, disminuir el n�umero medio

de opciones que se deben recorrer en un sistema

de barrido para escribir un texto, se puede resol-

ver con un buen dise~no de la interfaz de usuario,

teniendo en cuenta la mayor cantidad posible de

informaci�on.

El segundo objetivo es disminuir el n�umero medio

de opciones que se deben recorrer en un sistema

de barrido para escribir un texto, se puede resol-

ver con un buen dise~no de la interfaz de usuario,

teniendo en cuenta la mayor cantidad posible de

informaci�on.

Adem�as, es posible personalizar el programa, con-

siderando el uso que hace cada usuario de cada

opci�on.

Adem�as, es posible personalizar el programa, con-

siderando el uso que hace cada usuario de cada

opci�on.

Las t�ecnicas de dise~no de interfaces adaptativas

pueden modi�carse y aplicarse a los programas

orientados a usuarios con discapacidad f��sica, me-

jorando la interacci�on entre hombre y m�aquina.

Las t�ecnicas de dise~no de interfaces adaptativas

pueden modi�carse y aplicarse a los programas

orientados a usuarios con discapacidad f��sica, me-

jorando la interacci�on entre hombre y m�aquina.

Con estos dos objetivos, se reducir�a tanto el tiem-

po como el esfuerzo necesarios para que el usuario

realice cualquier tarea que requiera acceso al or-

denador: escribir un texto, comunicarse, controlar

su entorno, etc.

Con estos dos objetivos, se reducir�a tanto el tiem-

po como el esfuerzo necesarios para que el usuario

realice cualquier tarea que requiera acceso al or-

denador.

Predicci�on de palabras. Predicci�on de palabras.

La predicci�on de palabras es uno de los m�etodos

m�as utilizados para apoyar la escritura de perso-

nas con diversos problemas.

La predicci�on de palabras es uno de los m�etodos

m�as utilizados para apoyar la escritura de perso-

nas con diversos problemas.

Sirve como ayuda para acelerar la escritura de las

personas con discapacidades f��sicas y aquellas con

problemas ling�u��sticos la utilizan para aumentar

la calidad de sus textos, disminuyendo las faltas

de ortograf��a y los errores gramaticales como se

indica en [PAL00].

Ayuda a acelerar la escritura a las personas con

discapacidades f��sicas y aquellas con problemas

ling�u��sticos la utilizan para aumentar la calidad de

sus textos, disminuyendo las faltas de ortograf��a

y los errores gramaticales, como se indica en un

art��culo.

Los bene�cios que se produzcan en ambos casos

dependen de la calidad de la predicci�on de pala-

bras, por lo cual es necesario utilizar los m�etodos

m�as so�sticados a nuestro alcance, considerando

la mayor cantidad posible de informaci�on a la hora

de hacer las propuestas.

Los bene�cios que se produzcan en ambos casos

dependen de la calidad de la predicci�on de pala-

bras, por lo que es necesario utilizar los m�etodos

m�as so�sticados a nuestro alcance, considerando

la mayor cantidad posible de informaci�on a la hora

de hacer las propuestas.

Adem�as del �ambito de la discapacidad, la pre-

dicci�on de palabras puede utilizarse en aplicacio-

nes reconocimiento de voz (para restringir la lista

de candidatas). En la actualidad hay versiones

sencillas de predictores incluidas en algunos siste-

mas, como el Microsoft Word y alg�un modelo de

tel�efono m�ovil, para ayudar a acelerar la escritura.

La predicci�on de palabras puede utilizarse en apli-

caciones reconocimiento de voz para restringir la

lista de candidatas. En la actualidad hay versio-

nes sencillas de predictores incluidas en algunos

sistemas para ayudar a acelerar la escritura.

Encuadre cient���co-tecnol�ogico. Encuadre cient���co-tecnol�ogico.

En este apartado se presenta el estado de la cues-

ti�on de diversos temas relacionados con la predic-

ci�on de palabras.

En este apartado se presenta el estado de la cues-

ti�on de diversos temas relacionados con la predic-

ci�on de palabras.

| Contin�ua en la p�agina siguiente |
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Ap�endice B. Comparaci�on entre los textos TESIS y TESIS2

Tabla B.1: Comparaci�on textos TESIS vs. TESIS2 (cont.)

Texto original (TESIS) Versi�on modi�cada (TESIS2)

En la primera parte se explican una serie de mo-

delos de lenguaje que pueden ser empleados en la

predicci�on de palabras.

En la primera parte se explican una serie de mo-

delos de lenguaje que pueden ser empleados en la

predicci�on de palabras.

Se comienza con los m�etodos m�as sencillos, basa-

dos en estad��sticas sobre secuencias de palabras,

y se aumenta la potencia de los modelos, introdu-

ciendo informaci�on gramatical con diversos grados

de complejidad.

Se comienza con los m�etodos m�as sencillos, basa-

dos en estad��sticas sobre secuencias de palabras,

y se aumenta la potencia de los modelos, introdu-

ciendo informaci�on gramatical con diversos grados

de complejidad.

Posteriormente se muestran las consideraciones a

tener en cuenta en la etapa de evaluaci�on, y, por

�ultimo, se describen un conjunto de sistemas co-

merciales de ayuda a personas con discapacidad

ling�u��stica o f��sica, que integran la predicci�on de

palabras como apoyo a la escritura.

Posteriormente se muestran las consideraciones a

tener en cuenta en la etapa de evaluaci�on, y se

describen un conjunto de sistemas comerciales de

ayuda a personas con discapacidad ling�u��stica o

f��sica que integran la predicci�on de palabras como

apoyo a la escritura.

Modelos de lenguaje. Modelos de lenguaje.

La predicci�on de palabras se basa en un adecua-

do modelado del idioma, para lo que se pueden

utilizar diversas t�ecnicas a las que se dedican los

pr�oximos apartados.

La predicci�on de palabras se basa en un adecua-

do modelado del idioma, para lo que se pueden

utilizar diversas t�ecnicas a las que se dedican los

pr�oximos apartados.

Los modelos de lenguaje son formalismos que per-

miten expresar las relaciones entre las palabras.

Los modelos de lenguaje son formalismos que per-

miten expresar las relaciones entre las palabras.

A continuaci�on, se presentan varios modelos que

se pueden utilizar para predecir, basados en di-

ferentes fuentes de informaci�on, desde temporal

hasta probabil��stica y gramatical (con distintos

grados de complejidad).

A continuaci�on, se presentan varios modelos que

se pueden utilizar para predecir, basados en dife-

rentes fuentes de informaci�on desde temporal has-

ta probabil��stica y gramatical con distintos grados

de complejidad.

Se puede encontrar m�as informaci�on en [Alle94],

[Bunt96] y [Krul91], entre otros. En [Bert95],

[Boek96], [Gara94a], [Gara94b], [Hunn85],

[Hunn86], [Hunn87] y [Vand91] se explican otros

modelos utilizados para predecir

Se puede encontrar m�as informaci�on en estos

art��culos. En estos art��culos se explican otros mo-

delos utilizados para predecir.

En algunos casos, como en [Hunn89], se ha inten-

tado incluir tambi�en informaci�on sem�antica, pero

para un vocabulario muy reducido, ya que es un

m�etodo de predicci�on que precisa gran cantidad

de informaci�on.

En algunos casos se ha intentado incluir informa-

ci�on sem�antica, pero para un vocabulario muy re-

ducido, ya que es un m�etodo de predicci�on que

precisa gran cantidad de informaci�on.

Modelos de lenguaje estad��sticos. Modelos de lenguaje estad��sticos.

Son los m�as sencillos conceptualmente y conside-

ran como �unica informaci�on la frecuencia absoluta

y/o relativa de las palabras y las secuencias de pa-

labras.

Son los m�as sencillos conceptualmente y conside-

ran como �unica informaci�on la frecuencia absoluta

de las palabras y las secuencias de palabras.

En su versi�on m�as simple, modelo unigram , s�olo

se considera la frecuencia absoluta de las palabras.

En su versi�on m�as simple s�olo se considera la fre-

cuencia absoluta de las palabras.

Cuando se utiliza este modelo, en cada momento

se predicen las palabras m�as frecuentes que co-

miencen por las letras escritas de la palabra en

curso, sin aplicar ning�un �ltrado adicional.

Cuando se utiliza este modelo, en cada momento

se predicen las palabras m�as frecuentes que co-

miencen por las letras escritas de la palabra en

curso, sin aplicar ning�un �ltrado adicional.
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Ap�endice C

Conjunto de reglas de reescritura

del sistema

A continuaci�on se lista el conjunto de reglas que est�a siento utilizado en el m�odulo de

predicci�on gramatical basado en la gram�atica independiente de contexto.

Los s��mbolos no terminales corresponden a las categor��as gramaticales explicadas en

la secci�on 3.2.1.4 (39):

Nem�onico Categor��a correspondiente

v verbo

adj adjetivo

n nombre

pron pronombre

pronclit cl��tico

det determinante

numo numeral ordinal

propre pronombre que sigue a preposici�on

sprep pronombres con preposici�on

prep preposici�on

arco art��culo contracto

prepade preposici�on a y de

adv adverbio

conj conjunci�on

interj interjecci�on

signo signo

cjs caj�on de sastre

punto punto

Tabla C.1: Tabla de correspondencia entre los nem�onicos utilizados y las categor��as.



Ap�endice C. Conjunto de reglas de reescritura del sistema

Los nem�onicos correspondientes con los nombres de los rasgos y sus valores se muestran

en la siguiente tabla:

Nem�onico Rasgo correspondiente

gen g�enero

m masculino

f femenino

a g�enero de los nombres que comienzan por a t�onica

num n�umero

s singular

p plural

per persona

1 primera

2 segunda

3 tercera

tipo-v tipo de verbo

cop copulativo

mas par admite verbo siguiente en participio

mas ger admite verbo siguiente en gerundio

mas inf admite verbo siguiente en in�nitivo

mas a inf admite a continuaci�on a m�as verbo en in�nitivo

mas que inf admite a continuaci�on que m�as verbo en in�nitivo

mas de inf admite a continuaci�on de m�as verbo en in�nitivo

q subj admite a continuaci�on que m�as verbo en subjuntivo

q indi admite a continuaci�on que m�as verbo en indicativo

tipo-tv tipo de terminaci�on verbal


 
exivo

ger gerundio

par participio

inf in�nitivo

tv-
-md modo de verbo 
exivo

ind indicativo

sub subjuntivo

tipo-a tipo de adjetivo

a1 adjetivo antepuesto

a3 adjetivo pospuesto

tipo-n tipo de nombre

pr propio

tipo-pron tipo de pronombre

pers personal

npers no personal
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Nem�onico Rasgo correspondiente

st-cli tipo de cl��tico

cl1 cl��tico que s�olo puede aparecer en primera posici�on

cl2 cl��tico que s�olo puede aparecer en segunda posici�on

t-prondet tipo de pronombre o determinante

def de�nido

ndef no de�nido

rel relativo

ard determinado

card cardinal

interg interrogativo

t-npers-prep tipo de pronombre

sin-prep el pronombre no puede seguir a una preposici�on

tadv tipo de adverbio

com comparativo

gr de grado

tadjsup tipo de adjetivo (superlativo o no)

superl superlativo

Tabla C.2: Tabla de correspondencia entre los nem�onicos utilizados y los rasgos.

A continuaci�on se presenta el conjunto de reglas del sistema.

S:
SPrep ? 12
signo [sgtef,g] ? 2
ElemPpioFrase ? 50
signo [sgtef,g] ? 2
SAdvPpio ? 69
SPrep ? 230
signo [sgtef,g] ? 2
SSencilla
& 1000 ;

Frase [st-prondetfXgtipo-tvfMgtv-
-mdfZg]:
SNCoord [st-prondetfXg] ? 300
SNCoord ? 24
SAdvCentral ? 38
SFormaVerbalCl[tipo-tvfMgtv-
-mdfZg]
SAdvCentral ? 7
SPrep ? 380
SPrepSig ? 3
SNCoord ? 720
SNCoord ? 50
SAdvCentral ? 2
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Ap�endice C. Conjunto de reglas de reescritura del sistema

& 1000 ;

SRel:
pron [sgtefqueg]
Frase
& 1000 ;

SSencilla [st-prondetfXg]:
Frase [tipo-tvf
gst-prondetfXg]
signo [sgtef,g] ? 2
SSencilla ? 230
& 804

j SN [st-prondetfXggenfMgnumfYgperfZg] ? 500
SFormaVerbalCop [tipo-tvf
gperfZgnumfYg]
SAdvCentral ? 5
SAdj [genfMgnumfYg]
SPrep ? 15
signo [sgtef,g] ? 2

SSencilla ? 230
& 14

j SN [st-prondetfXggenfMgnumfYgperfZg] ? 500
SFormaVerbalCop [tipo-tvf
gperfZgnumfYg]
SAdvCentral ? 5
SNCoord [genfMgnumfYg]
SPrep
signo [sgtef,g] ? 2
SSencilla ? 230
& 90

j Conjsub
Frase [tipo-tvf
gtv-
-mdfsubgst-prondetfXg]
signo [sgtef,g] ? 2
SSencilla ? 230
& 1

j Conjind
Frase [tipo-tvf
gtv-
-mdfindgst-prondetfXg]
signo [sgtef,g] ? 2
SSencilla ? 230
& 14

j Enlace
Frase
signo [sgtef,g] ? 2
SSencilla ? 230
& 104 ;

Enlace:
conj
& 990
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j cjs [sgtefsinog]
pron [sgtefqueg]
& 2

j prep [sgtefsing]
cjs [sgtefembargog]
signo [sgtef,g] ? 50
& 2

j adv [sgtefnog]
cjs [sgtefobstanteg]
signo [sgtef,g] ? 50
& 2

j prep [sgtefag]
cjs [sgtefpriorig]
signo [sgtef,g] ? 50
& 2

j prep [sgtefcong]
cjs [sgtefrespectog]
prep [sgtefag]
SN [t-npers-prepf�sin-prepg]
signo [sgtef,g] ? 50
& 2 ;

SAdvPpio:
SAdv
signo [sgtef,g] ? 10
& 1000 ;

SAdvCentral:
signo [sgtef,g] ? 10
SAdv
signo [sgtef,g] ? 10
& 1000 ;

ElemPpioFrase:
SSencilla [st-prondetfrelg]
& 529

j SSencilla [st-prondetfintergg]
& 470

j SFormaVerbalCl[tipo-tvfgerg]
SAdvCentral ? 7
SPrep ? 380
SPrepSig ? 3
SNCoord ? 720
SNCoord ? 50
& 10

j SFormaVerbalCop [tipo-tvfgerg]
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SAdj
SPrep ? 250
& 2

j SFormaVerbalCop [tipo-tvfgerg]
SNCoord
SPrep ? 250
& 2 ;

SAdv:
adv [tadvfgrg] ? 10
adv [lemaf �muy �tan �no �s��g]
& 1000 ;

adjpart [genfXgnumfYgtadjsupfZgtipo-afMg]:
adj [genfXgnumfYgtadjsupfZgtipo-afMg]
& 990

j v [tipo-tvfparggenfXgnumfYg]
& 10 ;

SAdj1 [genfXgnumfYgtadjsupfZg]:
adjpart [genfXgnumfYgtadjsupfZgtipo-af�a1g]
SPrep ? 4
& 980

j adjpart [genfXgnumfYgtadjsupfZgtipo-af�a1g]
conj [sgtefyg]
adjpart [genfXgnumfYgtadjsupfZgtipo-af�a1g]
& 10

j adjpart [genfXgnumfYgtadjsupfZgtipo-af�a1g]
conj [sgtefog]
adjpart [genfXgnumfYgtadjsupfZgtipo-af�a1g]
& 10 ;

SintTrasComo:
SN
& 333

j SAdj1
& 333

j SPrep
& 333 ;

PPioSAdj:
pron [sgtefmuchog]
& 500

j det [sgtefung] ? 400
pron [sgtefpocog]
& 500 ;
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TrasPpio:
adv [sgtefm�asg]
& 500

j adv [sgtefmenosg]
& 500 ;

FinSAdj:
pron [sgtefqueg]
SintTrasComo
& 500

j prepade [sgtefdeg]
pron [sgteflog]
pron [sgtefqueg]
Frase
& 500 ;

SAdj [genfXgnumfYg]:
adv [tadvfgrg] ? 7
SAdj1 [genfXgnumfYgtadjsupf�superlg]
& 519

j SAdj1 [tadjsupfsuperlggenfXgnumfYg]
& 479

j adv [tadvfcomg]
SAdj1 [genfXgnumfYg]
conj [sgtefcomog]
SintTrasComo
& 1

j PPioSAdj
TrasPpio
SAdj1
FinSAdj
& 1

j det [lemafelggenfXgnumfYg]
TrasPpio
SAdj1
prepade [sgtefdeg]
SN [t-prondetfdefg]
& 1 ;

SPrepde:
prepade [sgtefdeg]
SN [t-npers-prepf�sin-prepg]
& 1000 ;

SoloMismo [genfXgnumfYg]:
adj [lemafmismoggenfXgnumfYg]
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& 500

j adj [lemafsologgenfXgnumfYg]
& 500 ;

SPrepSig:
conj [sgtefyg]
SPrep
& 1000 ;

SPrep:
prepade
SN [t-npers-prepf�sin-prepg]
& 418

j prep
SN [t-npers-prepf�sin-prepg]
& 442

j prepade [sgtefdeg]
prep [sgtefentreg]
SN [numfpgt-npers-prepf�sin-prepg]
& 1

j prep [sgtefentreg]
SN
conj [sgtefyg]
SN
& 1

j prep [sgtefparag]
prep [sgtefcong]
SN [t-npers-prepf�sin-prepg]
& 1

j arco
numo [genfmgnumfsg]
SPrepde ? 30
& 3

j prep [sgtef �seg�un �bajo �cabe �so �haciag]
SFormaVerbal [tipo-tvfinfg]
& 55

j prepade
adv [sgtefnog] ? 1
SFormaVerbal [tipo-tvfinfg]
& 80

j arco
numo [genfmgnumfsg] ? 1
adj [genfmgnumfsgtipo-af�a3g] ? 17
n [genfmgnumfsgtipo-nf�prg]
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adj [genfmgnumfsgtipo-af�a1g] ? 50
adj [genfmgnumfsgtipo-af�a1g] ? 3
SPrep ? 560
SRel ? 136
& 85

j arco
adv [sgtefnog] ? 1
SFormaVerbal [tipo-tvfinfg]
& 3

j prepade
propre
SoloMismo [numfsg] ? 50
& 10

j prep [sgtef �cong]
propre
SoloMismo [numfsg] ? 50

& 1

j sprep
adj [lemafmismognumfsg] ? 50
& 1 ;

SNSiguiente:
signo [sgtef,g]
SN
& 250

j conj [sgtefyg]
SN
& 250

j conj [sgtefeg]
SN
& 250

j conj [sgtefog]
SN
& 250 ;

SNCoord [st-prondetfXggenfMgnumfYg]:
SN [st-prondetfXggenfMgnumfYg]
SNSiguiente ? 25
SNSiguiente ? 5
SNSiguiente ? 5
SNSiguiente ? 5
& 1000 ;

Antenpr [genfXg]:
cjs [sgtefdonggenfmggenfXg]
& 250
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j cjs [sgtefsanggenfmggenfXg]
& 250

j cjs [sgtefdo~naggenffggenfXg]
& 250

j cjs [sgtefsantaggenffggenfXg]
& 250 ;

SN [numfsgperf3ggenfXg]:
Antenpr [genfXg] ? 1
n [tipo-nfprggenfXg]
n [tipo-nfprg] ? 128
n [tipo-nfprg] ? 127
n [tipo-nfprg] ? 115
& 15 ;

SN [genfmgnumfsgperf3gt-prondetfdefgst-prondetfardg]:
pron [sgteflog]
SAdj1 [genfmgnumfsg]
& 5 ;

j pron [lemafelg]
conj [sgtefqueg]
Frase
& 150 ;

j det [sgtefelg] ? 8
v [tipo-tvfinfg]
SPrep ? 31
adv ? 10
& 146 ;

SN [genffgnumfsgperf3gst-prondetfMgt-prondetfZg]:
det [genfmgnumfsgst-prondetfMgt-prondetfZg] ? 165
adv [tadvfgrg] ? 10
adj [genfmgnumfsgtipo-af�a3g] ? 20
n [genfagnumfsg]
SAdj1 [genffgnumfsgtipo-af�a1g] ? 21
SRel ? 21
& 6 ;

SN [numfpgperf3ggenfXgt-prondetfZgst-prondetfMg]:
det [t-prondetfdefgnumfpgst-prondetfMgt-prondetfZg

genfXglemaf �ambosgst-prondetf�cardg] ? 5
det [st-prondetfcardgnumfpggenfXg]
numo [numfpggenfXgnumfYg] ? 1
adj [numfpggenfXgtipo-af�a3g] ? 14
n [numfpggenfXg]
SAdj1 [numfpggenfXgtipo-af�a1g] ? 23
SPrep ? 21
SRel ? 21
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& 55 ;

SN [perf3gt-prondetfdefgst-prondetfardggenfXgnumfYg]:
det [lemaftodoggenfXgnumfYg]
SN [perf3gt-prondetfdefgst-prondetfardggenfXgnumfYg]
& 1

j det [lemaftodognumfpggenfXgnumfYg]
pron [tipo-pronfpersgnumfpggenfXgperfMgt-npers-prepfZg]
& 1

j pron [lemafelggenfXgnumfYg]
numo [genfXgnumfYg]
SPrepde ? 500
& 1

j pron [lemafelgnumfpggenfXgnumfYg]
det [t-prondetfndefgst-prondetfcardgnumfpggenfXgnumfYg] ? 50
numo [numfpggenfXgnumfYg]
& 1 ;

SN [perf3ggenfXgnumfYgst-prondetfZg]:
pron [genfXgnumfYgst-prondetfZgtipo-pronf�persgst-prondetf�ardg]
& 47

j pron [genfXgnumfYgst-prondetfZglemaf �qu�e �c�omo �cuandog
tipo-pronf�persg]

SPrepde
& 5 ;

SN [genfXgnumfYgperfMgt-npers-prepfZg]:
pron [tipo-pronfpersggenfXgnumfYgperfMgt-npers-prepfZg]
det [t-prondetfndefgst-prondetfcardggenfXgnumfYg] ? 50
SoloMismo [genfXgnumfYg] ? 1
& 50

j det [genfXgnumfYgst-prondetfZglemaf �cuantog] ? 527
adv [tadvfgrg] ? 10
adj [genfXgnumfYgtipo-af�a3g] ? 54

n [genfXgnumfYg]
adj [genfXgnumfYgtipo-af�a1g] ? 163
adj [genfXgnumfYgtipo-af�a1g] ? 23
SPrep ? 560
signo [sgtef,g] ? 2
SRel ? 76
& 700 ;

SNegaA�rm:
adv [sgtefnog]
& 490

j adv [sgteftampocog]
& 4
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j adv [sgtefjam�asg]
& 4

j adv [sgtefnuncag]
& 4

j adv [sgtefs��g]
& 4

j adv [sgtefyag]
& 4

j adv [sgteftambi�eng]
& 490 ;

SFormaVerbalCl [tv-
-mdfXgnumfYgtipo-tvfMg]:
SNegaA�rm ? 5
pronclit [st-clif�cl2g] ? 159

pronclit [st-clif�cl1g] ? 8
SFormaVerbal [tv-
-mdfXgnumfYgtipo-tvfMg]
& 1000 ;

SFormaVerbalCop [perfZgnumfYgtipo-tvfMg]:
v [tipo-vfcopgnumfYgperfZgtipo-tvfMg]
& 995

j v [lemafhabergnumfYgperfZgtipo-tvfMg]
SFormaVerbal [tipo-tvfparggenfmgnumfsgtipo-vfcopg]
& 4 ;

SFormaVerbal [tv-
-mdfXgnumfYgtipo-tvfMg]:
v [tipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYglemaf �haber �serg]
& 600

j v [lemafhabergtipo-tvf
gnumfsgperf3gtipo-tvfMg
tv-
-mdfXgnumfYgsgtef �hag]

& 9

j v [lemafhabergtipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYg]
SFormaVerbal [tipo-tvfparggenfmgnumfsg]
& 4

j v [lemafsergtipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYg]
SFormaVerbal [tipo-tvfpargnumfYg]
& 7

j v [tipo-vfmas de infgtipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYg]
prep [sgtefdeg]
SFormaVerbal [tipo-tvfinfg]
& 1

j v [tipo-vfmas a infgtipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYg]
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prep [sgtefag]
SFormaVerbal [tipo-tvfinfg]
& 50

j v [lemafconsistirgtipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYg]
prep [sgtefeng]
SFormaVerbal [tipo-tvfinfg]
& 1

j v [tipo-vfq subjgtipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYg]
conj [sgtefqueg]
adv [sgtefnog] ? 1
SFormaVerbal [tipo-tvf
gtv-
-mdfsubg]
& 1

j v [tipo-vfq indigtipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYg]
conj [sgtefqueg]
adv [sgtefnog] ? 1
SFormaVerbal [tipo-tvf
g]
& 1

j v [tipo-vfmas que infgtipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYg]
conj [sgtefqueg]
adv [sgtefnog] ? 1
SFormaVerbal [tipo-tvfinfg]
& 1

j v [tipo-vfmas infgtipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYg]
adv [sgtefnog] ? 1
SFormaVerbal [tipo-tvfinfg]
& 153

j v [tipo-vfmas pargtipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYg]
SFormaVerbal [tipo-tvfparggenfmgnumfsg]
& 51

j v [tipo-vfmas gergtipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYg]
SFormaVerbal [tipo-tvfgerg]
& 151

j v [lemafhabergtipo-tvfMgtv-
-mdfXgnumfYgtv-
-tpf�impfg]
prep [sgtefdeg]
SFormaVerbal [tipo-tvfinfg]
& 1 ;

Conjsub:
prep [sgtefag]
n [sgtef�ng]
prep [sgtefdeg]
conj [sgtefqueg]
& 10

j prep [sgtefcong]
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pron [sgtefelg]
n [sgtef�ng]
prep [sgtefdeg]
conj [sgtefqueg]
& 10

j prep [sgtefcong]
pron [sgtefelg] ? 500
n [sgtefobjetog]
prep [sgtefdeg]
conj [sgtefqueg]
& 10

j adv [sgtefnog]
v [sgtefvayag]
prep [sgtefag]
v [sgtefserg]
conj [sgtefqueg]
& 10

j adv [sgtefnog]
v [sgteffuerag]
prep [sgtefag]
v [sgtefserg]
conj [sgtefqueg]
& 10

j adv [sgtefnog]
v [sgtefseag]
conj [sgtefqueg]
& 10

j adv [sgtefnog]
v [sgteffuerag]
conj [sgtefqueg]
& 10

j prep [sgtefcong]
adv [sgteftalg]
prep [sgtefdeg] ? 600
conj [sgtefqueg]
& 10

j prep [sgtefag]
n [sgtefcambiog]
prep [sgtefdeg]
conj [sgtefqueg]
& 10

j prep [sgtefag]
n [sgtefcondici�ong]
prep [sgtefdeg]
conj [sgtefqueg]
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& 10

j prep [sgtefag]
adv [sgtefmenosg]
conj [sgtefqueg]
& 10

j prep [sgtefag]
adv [sgtefnog]
v [sgtefserg]
conj [sgtefqueg]
& 10

j prep [sgtefdeg]
adv [sgtefnog]
v [sgtefserg]
conj [sgtefqueg]
& 5

j prep [sgtefag]
adv [sgtefpocog]
conj [sgtefqueg]
& 10

j prep [sgtefcong]
pron [sgtefelg] ? 50
n [sgtefprop�ositog]
prep [sgtefdeg]
conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefdeg]
adv [sgtefah��g]
conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefdeg]
adv [sgtefaqu��g]
conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefeng]
pron [sgtefelg] ? 60
n [sgtefcasog]
prep [sgtefdeg]
conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefeng]
pron [sgtefelg]
n [sgtefsupuestog]
n [sgtefcasog] ? 50
prep [sgtefdeg]
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conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefeng]
pron [sgteflagtipo-pronfnpersg]
n [sgtefmedidag]
prep [sgtefeng]
conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefeng]
n [sgteflugarg]
prep [sgtefdeg]
conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefeng]
n [sgtefvezg]
prep [sgtefdeg]
conj [sgtefqueg]
& 30

j adv [sgtefexceptog]
conj [sgtefqueg]
& 30

j adv [sgtefsalvog]
conj [sgtefqueg]
& 30

j adv [sgtefnig]
conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefporg]
adv [sgtefmuchog]
conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefporg]
adv [sgtefpocog]
conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefporg]
pron [lemafmuchognumfXggenfYg]
n [numfXggenfYg]
conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefporg]
adv [sgtefmuyg] ? 10
pron [lemafpocognumfXggenfYg]
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n [numfXggenfYg]
conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefporg]
adv [sgtefmuyg] ? 10
adv [sgtefpocog] ? 100
adj [numfXggenfYgtipo-af�a1g]
conj [sgtefqueg]
& 30

j adv [sgtefsiempreg]
conj [sgtefqueg]
& 30

j adv [sgtefsiempreg]
conj [sgtefyg]
adv [sgtefcuandog]
& 30

j prep [sgtefsing]
conj [sgtefqueg]
& 30

j prep [sgtefparag]
conj [sgtefqueg]
& 295 ;

Conjind:
conj [sgtefpuesg]
& 55

j v [sgtefpuestog]
conj [sgtefqueg]
& 55

j v [sgtefdadog]
conj [sgtefqueg]
& 55

j adv [sgtefyag]
conj [sgtefqueg]
& 105

j adv [sgtefas��g]
conj [sgtefpuesg]
& 55

j adv [sgtefas��g]
conj [sgtefqueg]
& 55

j adv [sgtefaung] ? 200
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prep [sgtefag]
cjs [sgtefsabiendasg]
prep [sgtefdeg]
conj [sgtefqueg]
& 5

j prep [sgtefdeg]
n [sgtefformag]
conj [sgtefqueg]
& 105

j prep [sgtefdeg]
n [sgtefmanerag]
conj [sgtefqueg]
& 55

j prep [sgtefdeg]
n [sgtefmodog]
conj [sgtefqueg]
& 55

j prep [sgtefporg]
adj [sgtefconsiguienteg]
& 5

j prep [sgtefporg]
pron [sgtefesog]
conj [sgtefqueg]
& 5

j prep [sgtefporg]
pron [sgtefestog]
conj [sgtefqueg]
& 5

j prep [sgtefporg]
pron [sgtefellog]
conj [sgtefqueg]
& 5

j prep [sgtefporg]
pron [sgteflog]
adv [sgteftantog]
& 105

j conj [sgtefporqueg]
& 155

j conj [sgtefsig]
adv [sgtefbieng]
& 55

j conj [sgtefyg]
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pron [sgtefesog]
conj [sgtefqueg]
& 55 ;
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Ap�endice D

Cartas escritas por usuarios de Pre-

dice

A continuaci�on se muestran algunas de las cartas enviadas por usuarios del editor predic-

tivo Predice.
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