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Resumen

La presente tesis doctoral aborda el estudio de la inclusiéon de informacién lingiiistica en
la prediccién 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 inclusién de la informacién lingiiistica proponemos una arquitectura novedosa
que permite desarrollar una metodologia original de combinacién de las diversas fuentes de
informacién exploradas (fundamentalmente en los niveles léxico, morfoldgico y sintictico),
gracias a la inclusién de un médulo de gestién y combinacién de los flujos de informacién
utilizados y a la separacién estricta entre los distintos diccionarios (general, personal y
temdtico) y los métodos de prediccién en si.

Los métodos de prediccidon que se han incluido utilizan dos estrategias fundamentales
de modelado de la informacién lingiiistica: el modelado estocdstico (unigramas, bigramas,
bipos y tripos) y el formal (que hace uso de una gramética probabilistica independiente
del contexto a la que hemos dotado de potencia adicional).

En cada uno de los médulos que realizan la inclusiéon del conocimiento lingiiistico se
han realizado también aportaciones especificas, tanto en el disefio y organizacién de la
informacién (fundamentalmente orientada a su uso en la gramética formal), como en la
metodologia particular de uso de la misma de cara a la prediccién de palabras y a la mejor
colaboracién con otros moédulos.

Consideramos también una contribucién destacable de esta tesis el criterio de diseno
y la definicién de las categorias, para conectar mejor con los comportamientos sinticticos
reales observados, junto con el diseno 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 disefio de la gramética formal.

Con respecto al modelado formal, el estudio detallado de los fenémenos lingiiistico
tanto tedrica como empiricamente, nos ha llevado a disenar una gramaética probabilistica
independiente de contexto que contempla una original imbricacién de mecanismos (con-
cordancia, imposicién y prohibicién de rasgos en simbolos terminales, potente gestién de
rasgos también en simbolos no terminales, imposicién y prohibicién tanto de lemas como
de significantes y la presencia de elementos opcionales) que la dotan de una importante po-
tencia descriptiva del lenguaje, al tiempo que el nimero de reglas se mantiene controlado
dentro de unos mérgenes razonables para su tratamiento computacional.

En este trabajo no nos hemos limitado a realizar un planteamiento tedrico, sino que
hemos implementado y evaluado un sistema construido segin la arquitectura propuesta,



en la que, ademds, se han tenido en cuenta consideraciones especificas para el diseno de
su interfaz de usuario.

Se aporta igualmente un estudio detallado de los diversos factores que influyen en la
evaluacién cuantitativa (sobre los cuales seria necesario realizar un esfuerzo de normali-
zacion, dada la ausencia de estdndares definidos al respecto), proponiendo métricas que
analizan la potencia de las fuentes de informacién y que permiten elegir la mejor estrategia
de combinacién de métodos que represente de hecho una ayuda para los usuarios de esta
tecnologia. En dicha combinacién se da prioridad a las palabras que aporta el modelo
basado en bigramas de los diccionarios temético y personal. A continuacién se utilizan
los modelos estocésticos categoriales, aplicados primero al diccionario tematico correspon-
diente y, posteriormente, con una adecuada ponderacién, a los diccionarios personal y
general.

En cuanto al método de prediccién basado en la gramadtica formal, el conjunto de
aportaciones realizadas ha permitido obtener resultados cercanos a los de los métodos
basados en modelos estocdsticos categoriales, quedando para las lineas de trabajo futuras
el completar su capacidad descriptiva. La modularidad y flexibilidad con que se ha dotado
a la arquitectura permitiran realizar esta investigacién aprovechdndose del gran esfuerzo
ya invertido aqui.



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 different 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 different 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
different information flows 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 specific 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 significant contribution of this thesis the design criterion and the
definition 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 different 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 significant 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 specific considerations on the user interface design.

We also contribute a detailed study on the different factors that affect the quantitative
evaluation (where a normalization effort should be done, given the lack of defined 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 first 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 flexibility of the architecture will allow us to carry out this research work
taking great advantage of the effort already invested here.

xii



Capitulo 1

Introduccion

Los ordenadores estan cobrando cada vez mayor importancia en nuestra sociedad. Esta
aumentando vertiginosamente el niimero de ordenadores en los hogares y su insercién en el
mundo laboral es indudable. La integracién de Internet en la vida cotidiana estd cambian-
do paulatinamente la forma de acceso a la informacién, comunicacién, compras, reserva
de billetes, etc. Lo que en principio era solamente una herramienta, estd modificando
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 dificultades e incluso estar totalmente imposibilitadas para moverse, comunicarse o
controlar su entorno por si mismas. Los problemas en actividades tan basicas como las
mencionadas dificultan en mayor o menor medida su vida diaria. Se puede pensar, por
ejemplo, en las dificultades con las que se encuentran las personas con paralisis cerebral,
esclerosis lateral amiotréfica, las victimas de accidentes, etc. [Agui99].

Es ahora, con la flexibilidad de los ordenadores, cuando se pueden construir sistemas
capaces de ayudar a estas personas de forma eficiente, con soluciones a la vez sencillas de
utilizar y suficientemente 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 autonomia personal. Piénsese, por ejemplo, en las escasas
posibilidades que hubiera tenido hace unos anos Stephen Hawking, aquejado de esclero-
sis lateral amiotréfica, que le provoca graves problemas fisicos y de comunicacién. En la
actualidad, utilizando su ordenador personal con un solo dedo, es capaz de comunicarse,
impartir conferencias e, incluso, escribir libros por si mismo.

La caracteristica que hace al ordenador especialmente adecuado para servir de base
a las ayudas técnicas, es su posibilidad para adaptarse a las necesidades de los usuarios.
Habitualmente el ordenador se utiliza manejando el teclado y el raton, 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 modificar
dicha interaccién, 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 informacién visual en auditiva (mediante sintesis de voz) o téctil
(utilizando lineas braille), y para las personas con discapacidades fisicas (con dificultades
para utilizar el ratén o el teclado), se buscan formas de entrada alternativas.

Las dificultades de las personas con discapacidad fisica a la hora de utilizar un orde-
nador son muy variadas, tanto en su tipologia como en su grado. Dependiendo de las
particularidades de su discapacidad, la persona puede tener problemas en el uso del tecla-
do, del ratén o en ambos, y es necesario buscar una solucién alternativa para sustituirlos,
manteniendo su funcionalidad. En [Cand97] se presentan las ayudas técnicas mds comunes
que pueden utilizar las personas con diversas discapacidades para el acceso al ordenador
y en [Basi98] se ofrece una perspectiva mds amplia, tratando desde las ayudas en si (espe-
cialmente en su capitulo 5 [Suar98]) hasta las estrategias de intervencién necesarias para
su uso en un contexto social. En los casos extremos, el usuario puede que sélo sea capaz
de controlar con precision una parte de su cuerpo, como puede ser un brazo, un dedo,
una pierna, la lengua, un parpado o, incluso, su respiracién. El problema a resolver es la
transformacion de ese movimiento controlado en una orden comprensible por el ordenador.

La solucion habitual para estos casos extremos es instalar en el ordenador un pulsa-
dor (por ejemplo, conectdndolo a alguno de sus puertos) que el usuario pueda controlar
con su movimiento 1til (cabeza, brazo, pierna, soplidos, etc.), y que envia al ordenador
informacién cuando es pulsado. Para transformar esa informacién en una orden, se insta-
lan programas especificos: por ejemplo, un editor de texto utilizable con pulsador tiene,
ademaés de los ments habituales de tratamiento de texto, ficheros, etc., una matriz con las
letras que se barre automdticamente: 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. Asi, el usuario puede escribir sin necesidad de utilizar el
teclado convencional. De la misma forma (barrido automdtico méas pulsador) se accede a
todos los deméas ments del programa y de cualquier otra aplicacién de este tipo.

Figura 1.1: Pulsador adaptado a la barbilla Figura 1.2: Pulsador neumaético

El problema obvio que tiene este modo de acceso es la velocidad: el barrido automaético
tiene que ser lo suficientemente lento como para poder ser controlado por la persona, que
incluso puede tener temblores. El tiempo que debe permanecer resaltada cada opcion para,



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 mend. Aunque hay diversos sistemas para
intentar acelerar este acceso (por ejemplo, barrido por filas y columnas), una velocidad de
escritura de cuatro o cinco palabras por minuto suele ser habitual en estos casos, segiin
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 tnico 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 sélo pueden utilizar un pulsador como medio de acceso.

Para conseguir este objetivo se hace uso de la prediccién de palabras: el propio progra-
ma usado para escribir procesa el texto e intenta predecir cudl es la palabra que el usuario
estd 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 método usado para escribir una sola letra, ahorrando tiempo y es-
fuerzo. El ahorro depende de la calidad de los algoritmos de prediccién y de la disposicién
de la interfaz de usuario.

Una prediccién perfecta es aquella que siempre muestra al usuario la palabra que desea
escribir en la lista de candidatas, en cuyo caso s6lo es necesario seleccionar las palabras
a medida que van apareciendo en el menid. Este caso ideal estd muy lejos de la situacion
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 prediccion
de palabras.

Ademas de lo visto, la prediccién de palabras no es 1til solamente para las personas con
discapacidad fisica. Puede ser utilizada también como ayuda para personas que tengan
problemas para escribir correctamente: como apoyo para el aprendizaje de la escritura o
para reducir el nimero de faltas de ortografia, por algin tipo de discapacidad lingtistica,
dislexia, etc. También 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 confianza que produce en el usuario el apoyo gramatical y ortografico, como se explica
en [Carl97a] y [Magn98]. Si se anade conocimiento lingiiistico a la prediccién de palabras,
puede ayudar a personas con problemas para formar frases gramaticalmente correctas.

La prediccién de palabras estd enmarcada en los estudios sobre Comunicacion Alter-
nativa y Aumentativa (Alternative and Augmentative Communication, AAC)!, encargada
de todas las disciplinas destinadas a permitir la comunicacién de personas con proble-
mas: desde los sistemas mas sencillos, utilizando gestos o ldpiz y papel para comunicarse
més facilmente, hasta adaptaciones en la interfaz de los programas o el uso de sofistica-

L Comunicacion alternativa es el conjunto de modos de comunicacién (tales como lenguaje de signos,
gestos y ayudas a la comunicacién) utilizados para reemplazar el lenguaje oral. Comunicacidn aumentativa
es el conjunto de modos de comunicacién utilizados para complementar el lenguaje oral.

3
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das técnicas de procesamiento de lenguaje natural para intentar predecir lo que se esta
intentando escribir. En [Baum90], [Chur92], [Dema89], [Dema92]|, [Dema94], [Lang99b]
y [McCo95] se muestran investigaciones sobre la aplicacién de diversas disciplinas a la
comunicacién alternativa y aumentativa.

En la actualidad, como se verd posteriormente, estan disponibles varios sistemas de
ayuda a personas con discapacidad que usan prediccién de palabras. La mayoria estdn
diseniados para el idioma inglés, aunque algunos utilizan técnicas automaéticas de entrena-
miento para predecir en cualquier idioma. La mayor parte de los sistemas de prediccion
disponibles en nuestro idioma han sido desarrollados en el Laboratorio de Tecnologias de
Rehabilitacién (LTR), en el cual se ha realizado esta tesis doctoral.



Capitulo 2

Encuadre cientifico-tecnolégico

2.1 Introduccion

La prediccién de palabras es uno de los métodos maés utilizados para apoyar la escritura
de personas con diversos problemas. Sirve como ayuda para acelerar la escritura de las
personas con discapacidades fisicas y aquellas con problemas lingiiisticos la utilizan para
aumentar la calidad de sus textos, disminuyendo las faltas de ortografia y los errores
gramaticales como se indica en [PAL0O]. Los beneficios que se produzcan en ambos casos
dependen de la calidad de la prediccion de palabras, por lo cual es necesario utilizar los
métodos mas sofisticados a nuestro alcance, considerando la mayor cantidad posible de
informacién a la hora de hacer las propuestas.

Ademads del ambito de la discapacidad, la predicciéon de palabras puede utilizarse en
otras dreas, como, por ejemplo, el reconocimiento de voz (para restringir la lista de palabras
candidatas en un punto determinado del proceso de biisqueda), con lo que estas disciplinas
afines pueden también beneficiarse de los avances realizados.

En este apartado se presenta el estado de la cuestion de diversos temas relacionados con
la prediccién de palabras, como base para abordar el trabajo de esta tesis. La bibliografia
especifica sobre la prediccién de palabras no es tan extensa como la de otras dreas de
investigacién en procesamiento de lenguaje natural, con lo que nos apoyaremos en los
estudios sobre disciplinas y materias relacionadas, cuyo impacto en la prediccién es notable.

Asi, en la primera parte de este capitulo se describen una serie de modelos de lenguaje
que pueden ser empleados en la prediccién de palabras, desde los métodos més sencillos,
basados en estadisticas sobre secuencias de palabras, hasta los mas potentes que van
introduciendo informacién gramatical con diversos grados de complejidad.

Posteriormente se muestran las consideraciones a tener en cuenta en la etapa de eva-
luacion, uno de los aspectos fundamentales para validar las propuestas realizadas, descri-
biendo por tltimo, un conjunto de sistemas disponibles en el mercado, de ayuda a personas
con discapacidad lingiistica o fisica, que integran la prediccion de palabras como apoyo a
la escritura.

El anilisis de todo ello (fundamentalmente en lo que se refiere a las carencias observa-
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das) y de la problemética concreta de la prediccién de palabras en castellano (en lo que se
refiere a exigencias de modelado para reflejar correctamente los comportamientos obser-
vados), es lo que fue conformando finalmente la evolucién que aplicaremos en el estudio
objeto de esta tesis y que describiremos detalladamente en el capitulo 3.

2.2 Modelos de lenguaje

La prediccion de palabras se basa en un adecuado modelado del idioma, para lo que se
pueden utilizar diversas técnicas a las que se dedican los préximos apartados.

Los modelos de lenguaje son formalismos que permiten expresar las relaciones entre
las palabras. A continuacién, se presentan varios modelos que se pueden utilizar para
predecir, basados en diferentes fuentes de informacion, desde informacién personal del
estilo del usuario, hasta probabilistica y gramatical (con distintos grados de complejidad).
Se puede encontrar mas informacién 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 también informacién seméntica, pero para un vocabulario muy
reducido, ya que es un método de prediccién que precisa gran cantidad de informacion.

2.2.1 Modelos de lenguaje estadisticos

Son los més sencillos conceptualmente y consideran como unica informacion la frecuencia
absoluta y/o relativa de las palabras y las secuencias de palabras.

En su versién mds simple, modelo unigram®, sélo se considera la frecuencia absoluta
de las palabras. Cuando se utiliza este modelo, en cada momento se predicen las palabras
mdés frecuentes que comiencen por las letras escritas de la palabra en curso, sin aplicar
ningun filtrado adicional. Esta informacién es claramente insuficiente, ya que ignora las
restricciones impuestas por las palabras previamente insertadas en el texto.

Hay varias maneras de incluir la informacién aportada por las dltimas palabras en
el proceso de predicciéon. La més sencilla, como continuacién natural del sistema proba-
bilistico anterior, es realizar estadisticas 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 mas frecuentemente han
seguido a la o las tltimas palabras escritas.

La informacién se introduce en el modelo mediante un proceso de entrenamiento previo:
dado un corpus de texto, se contabiliza el niimero de veces que aparece cada secuencia
de palabras. Para que el entrenamiento sea de calidad, el corpus utilizado debe ser lo
suficientemente grande como para permitir obtener un nimero adecuado de ocurrencias

'En este documento se usard terminologfa inglesa en aquellos casos comiinmente aceptados en el en-
torno cientifico de habla castellana y en los que no se encuentre una mejor alternativa en nuestro idioma.
Igualmente se ofrecerd la versién inglesa de palabras en castellano cuando se considere necesario.

6



z.z. WModelos de lenguaje

de cada secuencia valida de palabras, de modo que las estimaciones estadisticas sean
fiables. 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
mas completa posible. Esto, cuando el niimero 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, ademds, pueden combinarse):

e Uso de técnicas de suavizado, capaces de mejorar los resultados de matrices de
probabilidades entrenadas con datos insuficientes, como se puede ver en [Ney91] y
[Mart99].

e Agrupacion de las palabras en categorias gramaticales, como se explica en la siguiente
seccién.

2.2.2 Modelos categoriales

En lugar de considerar estadisticas de palabras y de sus secuencias, como en el modelo
anteriormente explicado, en este caso las palabras se agrupan en categorias (conjuntos de
palabras con un comportamiento lingiiistico homogéneo), y se realizan estadisticas sobre
las secuencias de categorias. Se contabiliza el niimero de veces que aparece cada par y trio
de categorias: bipos y tripos (del ingles, POS = Part Of Speech).

En este caso, es necesario resolver un nuevo problema, la clasificaciéon de las palabras
en categorias. El conjunto de categorias y el 1éxico incluido en cada una de ellas puede no
coincidir necesariamente con las categorias tradicionales que se encuentran en los manuales
de lingiiistica o en otros trabajos.

La seleccién de las categorias y la clasificacién de palabras segtiin dichas categorias
puede realizarse:

1. Por procedimientos automdticos (técnicas de agrupamiento (clustering) automético),
que son fiables a grandes rasgos, aunque no proporcionan informacién detallada.
En [Jeli91] puede encontrarse un método de clasificacién basado en la informacién
mutua, por ejemplo.

2. De forma manual: se clasifica, manualmente, cada palabra en una o varias categorias,
lo cual supone un gran esfuerzo que debe ser realizado por un experto.

Una vez decidida la clasificacion, se incluye esa informacién en el sistema, creando un
2. El diccionario es una de las fuentes de informacién mds importantes del
sistema, puesto que es el nexo de unién entre el texto del usuario y cualquier modelo de

diccionario

2En el 4mbito del tratamiento del lenguaje natural, se llama diccionario a la estructura (en formato
electrénico) que contiene las palabras y toda la informacién asociada a cada una de ellas, como por ejemplo,
su frecuencia o las categorias a las que pertenece.
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lenguaje (en formato electrénico). Debe contener el mayor nimero posible de entradas,
yva 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 contendrd todas las
palabras que el usuario pueda utilizar, y serd necesario disenar mecanismos de recuperacién
frente a este problema.

Ademas, es necesario etiquetar/categorizar el texto de entrenamiento (asignar a cada
una de sus palabras la categoria correspondiente) y entrenar el sistema, contabilizando la
probabilidad de que cada categoria siga/preceda a las demads.

El entrenamiento se realiza de forma similar al de los modelos estadisticos de palabras,
pero contabilizando las secuencias de categorias gramaticales en lugar de las de palabras.
Como el nimero de categorias es muy inferior al de palabras, se necesita mucho menos
texto para conseguir un nimero de suficiente ocurrencias de cada secuencia de categorias.
Esto reduce los problemas de escasez de texto de entrenamiento, aunque este texto es
més dificil de conseguir porque debe estar categorizado, y este proceso requiere cierta
intervencion manual, al no existir métodos automaticos que garanticen la perfeccion en el
etiquetado.

Una vez entrenado el sistema, se predice utilizando las estadisticas sobre las secuencias
de las categorias. Se categorizan las n-1 ultimas palabras escritas y se predicen palabras
pertenecientes a las categorias que mas probabilidad tengan de seguir a las categorias de
las palabras anteriores.

Las técnicas vistas hasta ahora tienen el inconveniente de basarse solamente en in-
formacién 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 informaticos para tratarla. Esta informacion es insuficiente,
ya que muchas veces la distancia entre palabras relacionadas es mayor.

Por esta razén se buscan métodos més complejos, que predigan considerando informa-
cién 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
después, 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 Gramaticas formales
A diferencia de los modelos estadisticos vistos hasta ahora, las graméticas formales son
mecanismos para describir los lenguajes mediante conjuntos de reglas. Una gramadtica

formal estd compuesta por:

1. Simbolos terminales: son las unidades basicas de la gramética. Dependiendo del ca-
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so, pueden ser las palabras que componen el 1éxico (p. €j.: azul, mesa) o las categorias
gramaticales (p. ej.: articulo, nombre).

2. Simbolos no terminales: son unidades superiores (constructores) resultantes de apli-
car una regla determinada. P. ej.: SN (sintagma nominal) o SPrep (sintagma pre-
posicional).

3. Simbolo de comienzo: es el simbolo no terminal a partir del cual se empiezan a
generar frases (el axioma de partida). P. ej.: O (oracién) o S (sentence).

4. Conjunto de reglas de produccion o reescritura: permiten expresar las secuencias
de simbolos (terminales y no terminales) vilidas segin nuestra gramdtica. P. ej.:
SN — art n. Esta regla significa que un sintagma nominal (SN) estd formado por
un articulo (art) seguido por un nombre (n).

Las cadenas validas del lenguaje se generan aplicando las reglas de produccién a
partir del simbolo inicial. El lenguaje generado por la gramatica es el conjunto de
todas las secuencias generadas aplicando las reglas (todas las producciones vélidas).

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 graméaticas que componen la jerarquia de Chomsky, que es una
clasificacién de gramadticas en la que cada una es capaz de modelar los mismos casos que
la anterior y alguno més (es decir, el lenguaje generado por cada una estd incluido en el
generado por la siguiente).

2.2.3.1.1 Gramaticas regulares

Son aquellas gramdticas cuyas reglas de reescritura son de la forma:

Simbolo no terminal — Simb. terminal [Simb. no terminal]

Es decir, cada simbolo no terminal se expande como un simbolo terminal seguido,
opcionalmente, por un simbolo 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 Gramaticas independientes del contexto

Las gramaticas independientes del contexto (Context Free Grammars, CFG) son aque-
llas gramadticas cuyas reglas de reescritura son de la forma:

Simbolo no terminal — secuencia de simbolos terminales y no terminales
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Es decir, los simbolos no terminales se descomponen de la misma forma siempre, in-
dependientemente del contexto, y estdn compuestos por cualquier secuencia de simbolos
terminales y no terminales. Son mds flexibles que las anteriores y, por tanto, el conjunto
de casos que son capaces de modelar es mas amplio.

P. ej.
O — SN SPred
SN — art n
SPred — verbo SN

Con la gramética del ejemplo se generan frases bésicas de tipo: “art n verbo art n”.

Estas gramdticas son muy importantes, porque, como se indica en [Alle94], son lo
suficientemente:

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

e Simples como para hacer analizadores eficientes.

2.2.3.1.3 Gramaticas dependientes del contexto

Como contraposicién a las anteriores, son aquellas en las que un simbolo no terminal
se puede reescribir de forma distinta dependiendo del contexto.

P. ej.:
aXb—aY¥hb
cXd—cZd

En este caso, el simbolo no terminal X se reescribe como secuencia diferente de cate-
gorias cuando estd en el contexto “a..b” que cuando estd en el contexto “c..d”.

2.2.3.1.4 Gramaticas de tipo 0

Son aquellas que permiten reglas de reescritura arbitrarias.

Aunque todos los tipos de gramaticas formales vistos son capaces de generar secuencias
de categorias validas seglin su conjunto de reglas, es necesario ampliar su potencia para
que consideren fenémenos adicionales, muy comunes en el lenguaje natural, que pueden
suponer un gran beneficio a la hora de predecir:

1. Gestion de rasgos: las palabras no sélo pueden influir en la categoria de la palabra
que se escribe a continuacion, sino también en otras caracteristicas, como el género
y/o el nimero. 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 ntimero y persona.

10
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2. Ambiguedad: es comin que una frase pueda ser analizada de varias maneras dife-
rentes, bien porque las palabras que la componen puedan tener diferentes categorias
gramaticales, o bien porque puedan agruparse de distintas formas. La calidad de la
prediccion de palabras es mejor si hay informacién sobre cudl es la interpretacién
correcta de la frase.

A continuacién, se muestran algunas posibles modificaciones que se podrian realizar
en las gramadticas para soportar estas caracteristicas.

2.2.3.1.5 Gramadticas aumentadas

Las graméticas mostradas en los apartados anteriores expresan el lenguaje como se-
cuencia de categorias (de forma mdas o menos compleja), pero hay una parte muy impor-
tante que no consideran: la gestion de los rasgos, p. €j., concordancia de género, numero,
persona, qué tipo de sintagma preposicional debe sequir a un verbo determinado, etc.

Al incluir la gestién de rasgos, se restringen las cadenas consideradas gramaticalmente
correctas: deben cumplir nuevas condiciones, como, por ejemplo, varias palabras deben
concordar entre si. Esto facilita el analisis del lenguaje natural, ya que reduce el grado de
sobregeneracion, 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-
cién del sistema: a cada palabra no solamente se le asignan la o las categorias gramaticales
correspondientes, sino que se le debe asociar su conjunto o estructura de rasgos. Asi, 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 también se deben modificar 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 validas aquellas formadas por cualquier articulo seguido por cualquier nombre (por
ejemplo, las nifio), ahora se exige que concuerden en género y nimero, por lo cual, a la
palabra /as sélo le pueden seguir nombres femeninos plurales.

La gestion de rasgos puede ser de gran ayuda en la prediccién de palabras, ya que res-
tringe mucho mas las palabras validas, aunque exige una mayor cantidad de informacién,
tanto en las reglas como en el diccionario, y una mayor complejidad en el procesamiento.
La gestién de rasgos puede anadirse a cualquiera de las gramaticas vistas anteriormente.

2.2.3.1.6 Gramaticas probabilisticas

Es comin que un analizador encuentre varias posibles maneras de derivar un determi-
nado fragmento de texto dado un conjunto de reglas. Aunque la interpretacion valida esté

11
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perfectamente clara para quien escribe, el analizador no dispone de informacion suficiente
para deshacer la ambigiedad.

P. ej.: ser {nombre, verbo} humano {adjetivo, nombre}

Para elegir una de las interpretaciones, es necesaria informacién adicional que permita
seleccionar cudl de ellas es la correcta. Una forma de hacerlo es anadir probabilidades a
las reglas, indicando la prioridad que se debe dar a cada una ante un conflicto: de esta
forma es posible tener una idea de cudl es la interpretacién mas probable (esto no garan-
tiza la correccién de la solucidon, sino que asegura el acierto en un porcentaje mayor de
ocasiones). En [Pala99a] y [Pala98a] mostramos la formulacién bésica para el tratamiento
probabilistico a aplicar. Conviene mantener todas las interpretaciones durante todo el
andlisis, hasta que, en algiin punto de la frase, la categoria de la palabra escrita invalide
alguna de ellas.

Se han mostrado diversos tipos de gramdticas formales y las modificaciones que se
pueden realizar para que soporten fenémenos adicionales. Este tipo de gramaticas se puede
utilizar en la prediccién de palabras si estd disponible un modelo adecuado (suficientemente
completo) del castellano. Para ello se averigua qué reglas esta 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 necesitard un analizador que sea capaz de procesar
la parte escrita de la frase en curso y predecir palabras correctas segin la gramética dis-
ponible. A continuacién se explican diversos analizadores y su posible aplicacién para la
prediccion de palabras.

2.2.3.2 Analizadores

Los analizadores (parsers) son sistemas encargados de comprobar si una oracién es correcta
con respecto a una determinada gramdtica y de entregar informacién sobre su estructura.
Los analizadores correspondientes a cada tipo de gramdtica (tipo 0, independiente del
contexto, etc.) son diferentes, tanto mas complejos cuanta mayor sea la flexibilidad de
la gramatica. Ademds, es posible construir diferentes analizadores para cada tipo de
gramdtica, cada uno utilizando una estrategia de andlisis distinta:

1. Analizador de estrategia descendente (top-down parser): parte del simbolo inicial de
la gramatica (S: sentence) e intenta reescribirlo aplicando las reglas gramaticales
hasta encontrar una combinacién de reglas que se corresponda con la estructura de
la entrada. Dependiendo del orden en el que se realiza la reescritura de cada simbolo,
es posible seguir dos estrategias:

(a) busqueda en profundidad (depth first strategy): es aquella que intenta reescribir
cada simbolo no terminal hasta que llega a los simbolos terminales antes de
seguir con otro simbolo,

(b) bisqueda en anchura (breadth first strategy): es aquella en la que se van rees-
cribiendo todos simultdneamente.

Ambas aproximaciones encuentran la solucion, pero varia el orden de bisqueda.
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2. Analizador de estrategia ascendente (bottom-up parser): parte de la secuencia de
simbolos 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 simbolo inicial (S u O).

Otra posible clasificacion, dependiendo del orden en el que se analizan los datos de
entrada, seria:

1. De izquierda a derecha: se analiza la frase comenzando por los simbolos 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 gramaéticas vistas previamente.

2.2.3.2.1 Autématas

Con respecto a los autématas o maquinas de estados, hay discrepancia en la biblio-
grafia sobre si considerarlos graméticas por si mismos (por ejemplo, en [Alle94]) o anali-
zadores de las gramdticas formales (como se indica en [Alfo90]). Existen diferentes tipos
de autématas, con potencias expresivas diferentes, por lo cual, si se decide considerarlos
analizadores, basta elegir para cada gramaética la maquina de estados con potencia expre-
siva equivalente: por ejemplo, para las gramaticas regulares se utiliza un autémata finito
y para graméiticas de tipo 0 se puede utilizar una Maquina de Turing. A continuacién, se
muestran varios tipos de autématas y, ademas, como se pueden ampliar para aumentar su
potencia y soportar los fenémenos vistos anteriormente, como la concordancia.

Las mdquinas de estados finitos consisten en un conjunto de nodos o estados unidos
por arcos etiquetados. Se comienzan a recorrer por el estado inicial y, a partir de él,
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 asi hasta el dltimo. Si en un estado determinado la categoria
no coincide con la etiqueta de ninguno de sus arcos de salida se interrumpe el recorrido.

Se pueden aplicar a la predicciéon de palabras etiquetando los arcos con categorias
gramaticales. Las entradas al sistema son las categorias de las palabras ya escritas y las
categorias a predecir son las etiquetas de los arcos de salida del nodo en el que se encuentre
la méquina, ya que son las transiciones vélidas. En este caso (etiquetando los arcos con
categorias), las maquinas de estados finitos tienen la misma potencia expresiva que las
gramdticas regulares.

Con la red de la figura 2.1 se modelan todos los sintagmas nominales que consisten
en un articulo seguido por un nimero indeterminado de adjetivos (o ninguno), més un
nombre, mas uno o més adjetivos.

Para conseguir la potencia expresiva de las graméticas independientes del contexto, es
necesario incluir la nocién de recursividad. Las redes de transiciones recursivas (recursive
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Figura 2.1: Ejemplo de méquina de estados finitos.

transition networks, RTN) son maquinas de estados en las cuales los arcos de la red pueden
estar etiquetados, no sélo con categorias, sino con saltos a otras redes o, incluso, a ella
misma.

art nomb fin

p

Figura 2.2: Ejemplo de red de transiciones recursivas.

Con la red de la figura 2.2 se modelan todos los sintagmas nominales que consisten
en un articulo seguido por un nimero indeterminado de adjetivos (o ninguno), més un
nombre, mas un sintagma preposicional, Sprep, que es el simbolo no terminal modelado
por la red de la parte inferior de la figura.

Las redes de transiciones aumentadas (augmented transition networks, ATN), son re-
des de transiciones recursivas, en las cuales, ademas, se tienen en cuenta las restricciones
de concordancia, por lo cual tienen la misma potencia expresiva que las gramadticas in-
dependientes del contexto aumentadas. En ese caso, para cambiar de estado no sdlo se
considera la categoria de cada palabra, sino las restricciones de concordancia impuestas a
las estructuras de rasgos que acompanan a cada categoria.

El sintagma nominal del ejemplo de la figura 2.3 es muy sencillo, un articulo seguido
por un nombre, aunque se han anadido restricciones de concordancia, de forma que, para
avanzar por el arco 2, es necesario que los rasgos del nombre concuerden con los del articulo
del arco 1. Esto asegura, por ejemplo, que a un articulo masculino singular (e/) le sigue un
nombre masculino singular. Para obtener mds informacién véanse [Bate78] y [Wood69].
En [Vand91] se puede encontrar una aproximacién al uso de ATN para prediccién de
palabras.
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art nomb fin

Comprobacidn:
Concord! = Concord2

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 gramditicas
independientes del contexto que realiza un andlisis de arriba a abajo. Una descripcion
detallada del algoritmo se puede encontrar en [Earl70].

Por el procedimiento que utiliza, recorre la entrada una sola vez, optimizando el andlisis
y, ademds, es capaz de mantener en paralelo todas las posibles interpretaciones del frag-
mento de texto analizado, eliminando caminos solamente cuando aparece una categoria
gramatical no esperada por la regla.

En [Gara94a] se explica la aplicacién de un analizador de Earley a la prediccién de
palabras, utilizando una gramadtica independiente del contexto con informacién proba-
bilistica.

2.2.3.3 Tipologia de errores en el andlisis del lenguaje natural

Uno de los problemas a resolver en un analizador es el procedimiento a seguir cuan-
do falla el andlisis, es decir, en las situaciones en las cuales la frase escrita no sigue la
gramatica.

Estas situaciones anulan al analizador y, si no se implementan mecanismos alternativos,
interrumpen el andlisis hasta que comience la siguiente oracién (en el siguiente punto),
degradando en gran medida el rendimiento del sistema total. Por esto es muy importante
incluir mecanismos de recuperacién de errores en el algoritmo de andlisis. La tipologia de
errores a tratar es la siguiente:

1. Insercién de palabras desconocidas en el texto: cuando en el texto a analizar hay
una palabra que no estd incluida en el diccionario (por ser muy poco frecuente,
muy técnica, un neologismo, una falta de ortografia etc.). El analizador no puede
averiguar a qué categoria pertenece y el andlisis se detiene.

2. La palabra es conocida, pero ninguna de sus categorias gramaticales es esperada por
ninguna regla, bien por falta de cobertura de la gramdtica (por muy completa que
sea la graméatica es muy dificil cubrir el 100% de los casos) o porque la frase no sea
gramaticalmente correcta. En [Kong95] se puede encontrar la siguiente clasificacién
de errores:

(a) Errores de sustitucion: una de las palabras de la frase tiene una categoria
diferente a la esperada, pero todas las demads coinciden con la secuencia de la
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regla.

(b) Errores de insercion: en un punto de la frase se intercala una palabra, pero el
resto de la secuencia de categorias sigue la regla.

(¢) Errores de borrado: se elimina una palabra de la secuencia valida.

2.2.4 Gramaticas de unificacion

Es una generalizacién del empleo de los rasgos, como se explica en [Cald88] y [Cald87].
En las graméticas explicadas en las secciones anteriores, los rasgos solo se emplean en las
redes de transicién aumentadas y en las gramdticas formales aumentadas y restringen los
conjuntos o estructuras de rasgos que acompanan a la categoria gramatical. Sin embargo,
el uso de los rasgos puede ser generalizado hasta eliminar el resto de la estructura formal
y considerar la gramdatica entera como un conjunto de restricciones entre estructuras de
rasgos.

Como se explica en [Alle94], las gramdticas de unificacién se basan en las siguientes
relaciones entre estructuras de rasgos:

1. Egztension: se dice que la estructura de rasgos F1 extiende o es més restrictiva que
otra estructura de rasgos F2 si todos los valores de rasgos de F1 estdn especificados
(y tienen el mismo valor) en F2. P. ej.: F1 = (Categoria: wverbo, Lema: llorar)
extiende la estructura de rasgos F2 = (Categoria: verbo) ya que F1 incluye el rasgo
Categoria: verbo y anade Lema: llorar, siendo mas restrictiva que F2.

2. Unificacion: dos estructuras de rasgos se pueden unificar, si hay otra estructura que
sea extensién de ambas (es decir, si no tienen rasgos contradictorios). P. ej. no se
pueden unificar F1 = (Persona: 3, Numero: singular) F2 = (Persona: 3, Nimero:
plural) ya que contienen los rasgos Numero: singular y Numero: plural, que no son
unificables.

El unificador mds general es la estructura de rasgos minima que sea extensién de 2
estructuras de rasgos.

Si las operaciones utilizadas para gestionar la concordancia se amplian, extendiéndose
para controlar todas las relaciones de la gramética, se obtiene una gramatica de unificacion.

P. ej.: segin una gramdatica formal, una posible regla que modela la exigencia de un
sintagma nominal por parte de los verbos transitivos es: SPred — verbo nombre. Una
gramética de unificacién expresa esta relacién con rasgos, para lo cual es necesario asignar
al verbo un rasgo més, 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 gramdtica para predecir palabras es ges-
tionar el orden, ya que seria necesario codificar esa informacién mediante rasgos, porque
a priori no estd controlada por la gramética.
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2.2.5 Gramaticas basadas en marcos de subcategorizacién

Los marcos de subcategorizaciéon son las distintas estructuras sintacticas que un verbo
admite: qué complementos acepta, formas impersonales, formas reflexivas, combinaciones
de sintagmas nominales y/o preposicionales, etc.

Los complementos asociados al verbo son argumentos. Existen, ademds, adjuntos, que
son los complementos adverbiales, que se pueden aplicar a todos los verbos, porque sélo
modifican las circunstancias. Conociendo exactamente los argumentos que puede tomar
cada verbo, se puede predecir con mucha mayor precisién, aunque puede no resultar muy
restrictivo si no proporciona informacién sobre orden o si algin complemento aparece antes
que el propio verbo, por ejemplo.

2.2.6 Gramaticas asociativas por la izquierda

Analizan la frase de izquierda a derecha, como se explica en [Haus87]. La gramadtica estd
compuesta por un conjunto finito de reglas de la forma:

T [Cl Cg] — [Tpi 03]
donde:

r; = regla nimero i.

C; = principio de cadena (la parte analizada de la cadena en curso).
C2 = nuevo elemento (el siguiente elemento que se debe analizar).
rp; = paquete de reglas que hay que aplicar en el siguiente paso.

C3 = nuevo principio de cadena (se obtiene de forma recursiva a partir de Cy y C5).

Es decir, una gramaética asociativa por la izquierda utiliza un conjunto finito 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 flujo 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 andlisis: la frase no
es gramaticalmente correcta) o cuando se llega a la regla final sin mas elementos para
procesar.

En [Gome94] se muestra el uso de las gramdticas asociativas por la izquierda para
describir lenguajes naturales. Ademads, se indica que se ha escrito una gramética del cas-
tellano con la cual se han formalizado ciertos fenémenos lingtiisticos, como son la valencia,
la concordancia y el orden de las palabras.

Su posible uso en algoritmos de prediccién de palabras se basa en el andlisis de la parte
escrita de la frase en curso, tomandolo como principio de la cadena. Los nuevos elementos
se anaden al andlisis a medida que se escriben y se predicen las palabras cuya categoria
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 continuacién, se muestran los criterios generales de diseno de interfaces de usuario,
para pasar posteriormente a considerar las restricciones impuestas por las personas con
discapacidades fisicas y, por ultimo, a la inclusién de mecanismos adaptativos en la interfaz.

2.3.1 Criterios generales de diseno de interfaces de usuario

En esta seccién se muestran los criterios generales de diseno de las aplicaciones que son
utilizadas con los dispositivos de entrada y salida convencionales: pantalla, teclado, impre-
sora, etc. Aunque estos criterios son aplicados también en el disenio de las interfaces orien-
tadas a personas con alguna discapacidad, éstas ultimas requieren un diseno especifico,
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 disenio de los menis, ya que la practica totalidad de los programas los emplean
en algin momento. Un sistema de menus bien construido permite al usuario crear los
modelos mentales adecuados sobre manejo del programa que le permitan el acceso facil a las
opciones de los menis, reduciendo la carga cognitiva necesaria para utilizar la aplicaciéon:
la memoria, el esfuerzo, etc.

Los tres aspectos fundamentales que se deben considerar en el disenio de los ments son
la organizacion, el ahorro de recursos y la comunicacién:

1. La correcta organizacion de los menus sirve para dar al usuario una estructura
conceptual del programa counsistente 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 ezterno (utilizando
en los iconos imagenes ficilmente reconocibles segin 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 disposicion de las opciones en los menus también debe hacerse de forma cuida-
dosa, en matrices horizontales, verticales o rectangulares, sin presentar al usuario
demasiadas opciones en cada momento, puesto que necesitaria emplear demasiado
tiempo en leer y analizar todas las alternativas hasta encontrar la adecuada.

También es importante el criterio segiin el cual se decide la agrupacion de opciones
en los menis: se deben colocar en un mismo ment 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 ment. Del mismo modo, al ser acciones de
edicién, pertenecen al menu edicion.

2. Ademsds de la organizacién de los ments, es importante dar toda la funcionalidad
del programa con los minimos recursos posibles. Son importantes conceptos como la
simplicidad (incluir s6lo los elementos importantes para la comunicacién), la clari-
dad (utilizar elementos con significado no ambiguo), la distincion entre las diferentes
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propiedades de los elementos, el énfasis que se debe dar a los elementos mas impor-
tantes o la eliminacion de redundancias. La jerarquia de los menis cobra aqui una
gran importancia, dividiendo la funcionalidad del programa en grupos y subgrupos,
proporcionando una visién simple y clara al usuario final.

3. Otro factor importante es la facilidad con la que el usuario obtiene la informacién
sobre la funcionalidad de un mend. Algunas de las estrategias utilizadas para la
comunicacion 6ptima de informacion son: uso de formatos ficiles de identificar y
capaces de captar la atencion del usuario y el uso moderado de diferentes tipos y
tamanios de letra en las opciones (3 como maximo) 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
fisica, ya que la interaccién usuario-programa en este caso puede ser particularmente dificil,
agravando las consecuencias de un mal diseno.

2.3.2 Diseno de interfaces de usuario orientadas a personas con disca-
pacidad fisica

El disenio de estas interfaces estd condicionado fundamentalmente por las necesidades de
los usuarios, que tienen problemas, mas o menos graves, con los dispositivos fisicos con-
vencionales (ratén, teclado, discos, etc.). Dependiendo del tipo y grado de la discapacidad
fisica, puede que para la persona sea muy dificil 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 fisico del
sistema (botones, reguladores de sonido o luminosidad, periféricos, etc.) para que una
persona con problemas fisicos pueda utilizarlo, bien directamente o con la asistencia de
alguna ayuda técnica.

Una vez seleccionado el dispositivo fisico alternativo que resulte mas adecuado para la
persona, es necesario modificar la interfaz de la aplicacién para permitir el acceso a toda
su funcionalidad con los recursos que el usuario pueda manejar. Por ejemplo, si sélo es
posible utilizar teclado, hay que asegurar que ninguna opcion exige el uso de ratén. Al
contrario, si no se puede utilizar el teclado, todo debe ser accesible con el ratén, lo cual
implica, entre otras cosas, anadir al sistema un simulador de teclado en pantalla.

Los casos anteriormente mencionados son especialmente favorables (considerando la
existencia de una discapacidad fisica), ya que permiten acceso directo a las opciones, con
teclado o con ratén y con ellos pueden conseguirse velocidades medianamente répidas.

Si la discapacidad es mas severa, es posible que el usuario no pueda manejar ni el
teclado ni el ratén, porque su movimiento controlado sea minimo, como, por ejemplo, el
movimiento de un dedo, la rodilla, la respiracién 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 interaccidn con estas interfaces es especialmente lenta, por
la propia naturaleza del barrido, y hace necesario un diseno de la interfaz muy cuidadoso
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y el empleo de las técnicas mds sofisticadas a nuestro alcance para intentar acelerarla:
situacién de las opciones de forma 6ptima, caracteres anadidos automdticamente en la
escritura, diferentes modalidades de barrido, etc.

Ademds, una persona con discapacidad fisica puede tener otro tipo de problemas,
auditivos o visuales, que hagan necesaria la modificacion de la interfaz para adaptarse
también a esta nueva condicién. Por ejemplo, las personas con problemas graves de visién
necesita realimentacion 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 [AENOY98b] se pueden encontrar los requisitos que
deben cumplir las aplicaciones para poder ser utilizadas por personas con problemética
muy diversa.

En la actualidad, la accesibilidad de las aplicaciones informdticas es un tema que esta
siendo ampliamente debatido, como lo demuestra la diversidad de recomendaciones que
estan surgiendo en las principales empresas de programacion, véanse, por ejemplo, las
recomendaciones de disefio accesible de Microsoft [Micr99], IBM [IBM00] o SUN [Berg00].
Las normas [AENO98a] y [AENO98b] son las primeras normas mundiales de accesibilidad
a las plataformas informdticas, 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

Ademds de las soluciones planteadas para cada discapacidad, se pueden considerar en el
disenio de la interfaz una serie de estrategias que también 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 andlisis, se proponen modificaciones
de la interfaz de forma que los accesos sean 6ptimos: que las opciones mas utilizadas sean
mas comoda y rapidamente 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:

e Modificacién de la posicién de las opciones en ments y cuadros de didlogo.

e Elaboracion automética de macros que ejecutan las acciones més comunes del usua-
rio.

e Agentes de ayuda que observan las actuaciones del usuario y le sugieren la forma
optima de realizar las tareas.

Los cambios en la interfaz modifican la interaccién con la aplicacién, lo que puede
producir rechazo por parte del usuario. Es necesario introducir métodos que permitan al
usuario controlar dichos cambios, pudiendo aceptar o rechazar las adaptaciones. Ademds,
es previsible un tiempo de adaptacién a la nueva interfaz, durante el cual su utilizacién
puede no ser éptima y pueden cometerse un niimero de errores superior al normal. Supera-
da esta fase, los estudios tedricos sobre el uso de la interfaz (si este se mantiene homogéneo)
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muestran que mejora el rendimiento, tanto en velocidad como en ntimero de interaccio-
nes necesarias. En [Lang98] se presentan los factores a considerar en la evaluacién de las
interfaces adaptativas y se plantea tedricamente como llevar a cabo dicha evaluacién.

El concepto de interfaz adaptativa no estd ligado a programas para personas con dis-
capacidad, aunque puede resultar especialmente importante en estos casos, debido a la
trascendencia de un mal disefio de la interfaz, que puede reducir significativamente la
velocidad de escritura, comunicacién, etc., del usuario.

2.4 Evaluacion

La evaluacién de los efectos de la prediccidn de palabras puede hacerse desde dos puntos
de vista: cualitativa y cuantitativamente.

2.4.1 Evaluacién cuantitativa

La evaluacion cuantitativa consiste en un estudio de los resultados de la predicciéon, evalua-
dos fundamentalmente respecto a dos criterios: esfuerzo y tiempo teéricamente ahorrados
al usuario. Por supuesto, son estudios del mdximo beneficio que la prediccién de palabras
puede producir, ya que suponen un aprovechamiento maximo de sus posibilidades (usuario
perfecto). Sin embargo son muy ttiles ya que una mejor calidad de la prediccién produce
mejores resultados para todos los usuarios.

Otras posibles medidas a realizar son, por ejemplo, la cantidad de palabras correcta-
mente predichas y el nimero de letras antes de que fueran predichas o la influencia de
métodos auxiliares de prediccién, como puede ser el empleo de filtros para eliminar las
palabras que ya se hayan mostrado al usuario y se hayan rechazado o el ahorro producido
por anadir automdaticamente un espacio y la primera letra mayuscula tras un punto.

La evaluaciéon cuantitativa puede ser realizada automdticamente, contabilizando los
parametros que reflejan el esfuerzo (ntimero de pulsaciones) y el tiempo (considerando
barrido automdtico y una determinada interfaz). Estos pardmetros se miden para distintas
configuraciones: con y sin prediccién de palabras, variando la combinaciéon de métodos de
prediccién que se consideran, etc., hasta conseguir averiguar la combinacién éptima. Por
supuesto, ésta es la combinacidon éptima tedrica, ya que al configurar un sistema para
un usuario, se deben tener en cuenta otras consideraciones: por ejemplo, un método
de prediccién que almacene y prediga las palabras nuevas es totalmente contraproducente
para un nino aprendiendo a escribir y que comete muchas faltas de ortografia. En [Pala99b]
describimos los factores a tener en cuenta a la hora de evaluar de forma automaitica la
prediccion de palabras.

2.4.2 Evaluacién cualitativa
La evaluacion cualitativa consiste en un estudio exhaustivo de la calidad de los textos
generados con y sin prediccién de palabras. Para ello es necesario establecer unos criterios

que permitan juzgar la calidad del texto generado (nimero de faltas de ortografia, niimero
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de palabras nexo utilizadas, nimero de frases gramaticalmente correctas, etc.). Estos
criterios son diferentes para cada usuario, dependiendo de su discapacidad particular: si
tiene un problema fisico, se valora mas la aceleracién, mientras que si el problema es
linguistico, es més 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 influencia de la prediccién en la escritura, en [Magn97a] y [Magn97b] se muestran los
resultados de un estudio sobre su influencia, tanto en el plano lingiiistico, como de ahorro
de tiempo y de pulsaciones necesarias para escribir un texto. En él se puede apreciar que
el nimero de errores producidos al escribir un texto con prediccién es mayor que sin ella,
cuando el usuario estd escribiendo texto que le es dictado. Sin embargo es menor cuando
esta escribiendo libremente.

Por otra parte, se muestran los resultados de una prueba de lectura, evaluando la
impresion general producida por el texto a los lectores. Dicha impresién es ligeramente
peor en los textos escritos utilizando la predicciéon de palabras, posiblemente porque los
usuarios no corrigen las palabras incorrectamente escritas. Sin embargo, los usuarios
prefieren escribir asistidos por la prediccion, porque les resulta mas facil.

Ademds de los efectos de la prediccién sobre la calidad del texto escrito, también
es importante el punto de vista del usuario final, es decir, la valoracién subjetiva de la
persona que utiliza el sistema: si le facilita la tarea de escribir, si aumenta su confianza
en la calidad de su texto, o si prefiere no utilizarlo, por el mayor esfuerzo requerido para
escribir (aumento de carga cognitiva).

2.5 Sistemas que utilizan prediccion de palabras

A continuacién, se hace una presentacién de diversos sistemas actuales que utilizan predic-
cién de palabras, sus métodos de prediccién y sus caracteristicas. 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&s completas (editores o procesadores de texto) e incluyen emuladores de teclado para
utilizar con el ratén (acceso directo) o que implementan barrido automadtico, para poder
ser utilizadas con pulsadores.

Estos sistemas son comerciales y el acceso a la informacién especifica de cada uno estd,
légicamente, restringido a la que sus desarrolladores y distribuidores publican. La escasez
de informacion en algunos casos puede limitar el rigor deseado en la presentacion.

2.5.1 Aurora 3.0

Aurora 3.0 es un programa para Windows® comercializado por Aurora Systems, que
incluye predicciéon de palabras. La aplicacién 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 figura 2.4. Se puede utilizar con la mayoria de los programas de procesamiento
de texto.
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Figura 2.4: Pantalla principal de Aurora.

Para predecir utiliza métodos estadisticos. Su diccionario consta de 100.000 entradas
y gestiona sufijos para modificar la terminacién de las palabras. Ademds, estd incluida la
posibilidad de predecir macros. Puede encontrarse mas informacién en [Auro99).

2.5.2 Co:Writer

Segin [CoWr97] y [CoWr00], Co:Writer (Don Johnston, Inc.) es un programa tanto pa-
ra Windows© como para Apple Macintosh©, que puede trabajar con cualquiera de sus
procesadores de texto. Consiste en una aplicacién que muestra un listado de palabras
predichas, disenada para ayudar a personas con diferentes grados de discapacidad, fisica
o lingiiistica (dislexia u otras dificultades del lenguaje).

Con respecto a la prediccién de palabras, incluye 3 diccionarios de inglés britdnico,
de 2000, 10000 y 40000 palabras que utiliza para predecir. La eleccién entre uno u otro
depende de la edad y capacidad del usuario. Gestiona un diccionario personal donde
cada usuario puede anadir sus propias palabras: nombres propios de amigos, términos
especificos, etc. Incluye barrido automatico 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 fonacién.

2.5.3 EZ Keys

EZ Keys es un programa de Words+, Inc. para Windows©, que apoya en la escritura y
comunicacién a usuarios con capacidad para leer y escribir con las siguientes técnicas:

e Prediccion de palabras, situada en una lista especialmente disenada para minimizar
la busqueda visual y el tiempo de decisiéon que el usuario necesita para seleccionar
una palabra. Como se explica en [Lawr98], para ello se limita la lista a un médximo
de seis palabras (es configurable) y se muestran ordenadas alfabéticamente en dos
grupos de tres palabras cada uno. Ademds, mantiene ciertos c6digos para obtener
rapidamente palabras que no estén en la lista: por ejemplo, la palabra that puede
ser siempre obtenida tecleando t y 2. Los usuarios son capaces de aprenderse estos
c6digos para muchas palabras, acelerando la comunicacién.

e Expansion 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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e Frases pregrabadas, que dan espontaneidad y rapidez. Son especialmente importantes
al principio de la comunicacién. El usuario puede crear, almacenar (por categorias)
y enviar a la salida de voz cualquiera de los mensajes con solamente 4 pulsaciones.

e Sintesis de voz, que permite leer documentos y mejorar la comunicacion.

e Control de entrada con un emulador de ratén.

2.5.4 PAL

PAL (Predictive Adaptive Lexicon) es un sistema desarrollado en la Universidad de Dun-
dee para ayudar a personas con discapacidad fisica y/o lingiiistica, como se describe en
[Morr92], [Newe92], [Swif87a] y [Swif87b].

La aplicacién muestra una ventana superpuesta a los programas Windows©, con una
lista de cinco palabras como maximo. Dichas palabras dependen de las letras que se
han escrito de la palabra en curso. Si una palabra no esta 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, segin [PALOO], se estd introduciendo informacién gramatical para
incluir informacién de toda la frase escrita al predecir. La adaptacién al estilo del usuario
se realiza actualizando las frecuencias de las reglas mas utilizadas. Ademads, es posible
predecir frases cortas.

2.5.5 PredictAbility
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Figura 2.5: Pantalla principal de PredictAbility.

PredictAbility (distribuido por Inclusive Technology Ltd.) es un programa de predic-
cién de palabras disenado para trabajar con cualquier aplicacién que acepte texto como
entrada, p. €j., editores o procesadores de texto. El usuario puede modificar su apariencia,
tanto el tamano de letra como el color y niimero de palabras predichas. Una de las posibles
configuraciones se muestra en la figura 2.5.
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Con respecto a la prediccién de palabras, permite crear diccionarios a partir de ficheros,
asi como borrar palabras de diccionarios existentes, para adaptarse rapidamente al usuario,
como se describe en [Pred99].

2.5.6 Predice

Predice es una aplicacién de ayuda a la escritura y comunicacién para personas con pro-
blematica muy diversa. Se ha implementado en el Laboratorio de Tecnologia de Rehabi-
litacién (LTR), habiéndose convertido en uno de los sistemas de ayuda a la escritura de
mas amplia difusién en nuestro pais. Su desarrollo puede ser seguido, desde 1992 hasta
la actualidad, en [Vall92], [Pala94], [Meri98|, [Rodr98], [Sani99] y [Garc00]. El Centro
Estatal de Autonomia Personal y Ayudas Técnicas (CEAPAT), perteneciente al Instituto
de Migraciones y Servicios Sociales (IMSERSO) se encarga de su distribucién.

Tiene varios modos de funcionamiento: por una parte, puede ser utilizado como editor
de texto, teniendo las opciones usuales de manejo de ficheros, impresién de texto, etc.,
como puede verse en su pantalla principal, mostrada en la figura 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 buisqueda por palabras clave, incluyendo ademds informacién probabilistica. Con este
sistema, el usuario almacena sus propios mensajes, que aparecen en pantalla cuando se
escriben una o mds 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 esté escribiendo.
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Figura 2.6: Pantalla principal de Predice.

Estd preparado para ofrecer la maxima flexibilidad 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 automdatico como manual),
ratén, palanca de control (joystick) o teclado.

Incluye prediccién de las palabras, terminaciones o expresiones mas probables. Al
principio de cada sesidn, la prediccién se lleva a cabo utilizando informacién probabilistica
y gramatical. A medida que el usuario va escribiendo, el programa aprende del texto y la
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prediccion se adapta a él.

Si el usuario lo desea, el sistema también puede aprender a priori, creando una serie
de diccionarios teméaticos adaptados a distintos entornos: trabajo, casa, estudios, deporte,
etc., con un vocabulario mds especifico y, por tanto, més eficaz y rapido en la prediccién.

La prediccién bésica incluida en el programa es en castellano y la describimos en
[Pala97]. El usuario, ademds, puede entrenar el sistema con textos en cualquier idioma.

Las personas con dificultades de visién también tienen acceso al programa, ya que es
posible aumentar significativamente el tamano de letra tanto del texto como de los mens.
Si esto es insuficiente, es posible configurarlo para que todas las opciones de los menis
sean leidas al mismo tiempo que se realiza el barrido automatico. De esta forma el usuario
no necesita ver la pantalla para saber qué opcién se estd barriendo y puede pulsar cuando
oye la opcion deseada.

En el apartado 3.5 (99) se puede encontrar una descripcién detallada del disefio de su
interfaz.

2.5.7 Prophet

Prophet (distribuido por ACE #) es un programa para Windows© 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 figura 2.7. También esta disponible
una versién que incorpora un emulador de teclado en pantalla que se utiliza con barrido
automatico de sus opciones y pulsador o con acceso directo con ratéon, como se puede ver
en la figura 2.8.
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Figura 2.7: Pantalla principal de Figura 2.8: Pantalla principal de Profeta para
Prophet para sueco. castellano, con emulador de teclado.

Hay versiones de este programa para sueco, noruego, danés, inglés y castellano. En la
versién para sueco, se utilizan como base para la prediccién los trigramas de palabras 4,
ademds de métodos heuristicos. Véase [Carl97a] para obtener informacién més detallada
sobre los algoritmos de prediccién. La informacion especifica de cada idioma (excepto
para el castellano) es muy reducida, puesto que es importante la posibilidad de utilizar
los algoritmos de prediccién para diferentes idiomas con un esfuerzo reducido, empleando

3La versién en castellano se distribuye bajo licencia del LTR.

‘Este método se detalla en la seccién 2.2.1
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métodos para los cuales sea posible el entrenamiento automético de los modelos de len-
guaje. En la versién para castellano se utiliza el mismo motor de prediccién que se integréd
en la versién 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® utilizando uno o dos pulsadores, un trackball
o un licornio. SAW reemplaza el teclado y el ratén por una serie de ments de selecciéon
que sitia sobre la pantalla, como puede ser observado en la figura 2.9.
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Figura 2.9: Pantalla principal de SAW.

En estos meniis se sittian las letras, palabras, niimeros o simbolos, que son barridos ele-
mento a elemento de forma manual o automadtica, y seleccionados utilizando los pulsadores.
SAW proporciona acceso a todas las operaciones que se pueden realizar sobre Windows®©:
escribir, dibujar, mover el cursor por la pantalla, etc. En las tltimas versiones incluye,
ademads, técnicas de aceleracion de escritura y acceso a CD-ROM.

Para ampliar informacién sobre SAW, véase [SAWO00].

2.5.9 SoothSayer Word Prediction

Segtin [Soot00], SoothSayer es un programa para Windows©, consistente en una ventana,
en que se muestra una lista con las palabras predichas simultaneamente a la escritura del
usuario. Incluye un diccionario de méas de 11000 palabras en inglés y la posibilidad de
anadir palabras a un diccionario de usuario.

Ademads de prediccién de palabras, ofrece expansion de abreviaturas, prediccién de
frases y sintesis de voz para facilitar la comunicacién. En la actualidad se estd construyendo
una libreria de diccionarios en internet que permite el intercambio de diccionarios de
usuario.

SoothSayer Word Prediction®© es distribuido por Applied Human Factors©, Inc. (AHF).
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2.5.10 Telepatic

Telepatic (distribuido por Madentec), es un programa para Windows© que gestiona una
ventana con un listado de palabras predichas. Se puede utilizar con cualquier programa
de edicién y procesamiento de textos. Se accede a las palabras utilizando los nimeros,
teclas de funcién o cualquier combinacién de teclas configurada por el usuario. Una posible
configuracién de la ventana puede observarse en la figura 2.10. La posicion de la ventana
de prediccién y el niimero de palabras también son configurables.
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Figura 2.10: Pantalla principal de Telepatic 2000.

La prediccién inicial se basa en un diccionario en inglés de 20000 palabras. Ademaés,
es posible entrenar la prediccion de palabras con cualquier texto, creando asi diccionarios
adaptados a cualquier tema. La prediccion tiene apoyo gramatical, por lo cual las personas
que tienen problemas para construir frases gramaticalmente correctas escriben mejor si se
apoyan en las predicciones.

Ademds de la prediccién, incluye también expansién de abreviaturas, expandiendo
expresiones frecuentes e incluso parrafos.

2.5.11 TPV

TPV es un emulador de teclado, distribuido por el CEAPAT, que incluye prediccién de
palabras para castellano. Los algoritmos de predicciéon han sido desarrollados en el LTR
y son los mismos que se utilizan en Predice (véase seccién 2.5.6). .

Esta herramienta es muy flexible, permitiendo al usuario configurar su propio teclado,
tecla por tecla. Para cada tecla, es posible definir su contenido, aspecto (color del texto,
del fondo, tamano, etc.), comando ejecutado al pulsar (insertar un cardcter o secuencia de
caracteres en el texto, abrir una aplicacién, dar paso a otro teclado), emisién de un sonido
al pulsar (y cudl), etc. Funciona con el teclado convencional, con acceso directo (ratén) y
con barrido automético 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 fisica. Su interfaz, que se muestra en la figura 2.11, se ha
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intentado simplificar al maximo para evitar la excesiva cantidad de opciones normalmente
existentes en los procesadores de texto habituales. Permite configurar los tamanos de las
letras del texto, de los menis y de la ventana de prediccién. El acceso a la ventana de
prediccién se puede realizar mediante ratén o teclado y las funciones mas frecuentes estan
accesibles a través de iconos. La ventana de prediccion 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 esta escribiendo, aunque también es posible fijar su posicién en
la pantalla.
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Figura 2.11: Pantalla principal de Write Away 2000.

Segun [Writ00], la prediccién de palabras se realiza considerando varias fuentes de
informacién:

e Listas de palabras mds frecuentes, que son dindmicamente actualizadas a medida
que el usuario escribe. Ademds, es posible anadir nuevas entradas al diccionario,
que pueden ser tanto palabras como expresiones compuestas por mas de una palabra
(frases, nombres propios, etc.).

e Diccionario principal de Write Away 2000, que tiene cuatro listas entre 600 y 8000
palabras frecuentes entre los cuales es ficil cambiar. Estas listas son modificables.

e Listas especificas 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 inglés®. Aquellos que
permiten su utilizacion en varios idiomas estin basados en métodos estadisticos, facilmente
reentrenables, pero carentes de la potencia que permite la incorporaciéon de conocimiento
lingtiistico especifico. Por esto, la prediccién de estos sistemas es de baja calidad pa-
ra el castellano, y estd plenamente justificada la necesidad de realizar un esfuerzo tanto
de investigacién como de evaluacién para optimizar la prediccién en nuestro idioma. La
incorporacion de conocimiento especifico sobre el mismo mejorard las prestaciones obte-
nidas, como ocurre en otras areas, como, por ejemplo, el reconocimiento [Ferr96], o la
comprensién de habla [Cola99].

SExcepto Predice, TPV y la versién de Profet para castellano
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Capitulo 3

Prediccién de palabras

Como se ha mostrado en las secciones anteriores, la prediccién de palabras puede ofrecer
diversos beneficios a personas con una problemética muy heterogénea. Estos beneficios 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 dificultades lingiiisticas
(dislexia, faltas de ortografia frecuentes, etc.) valorardn el nimero de palabras predichas,
mientras que los usuarios con algin tipo de discapacidad fisica, se beneficiaran del aumento
de velocidad y de la reduccién del esfuerzo necesario para escribir el texto.

Independientemente del objetivo buscado por el usuario, una prediccién de palabras
de mayor calidad beneficia a ambos grupos de personas, y esto justifica la introduccién
de métodos de prediccion sofisticados, que consideren toda la informacién disponible a la
hora de seleccionar las palabras predichas.

En esta tesis se ha realizado un estudio de la predicciéon de palabras para castellano,
considerando las distintas fuentes de informacién que podrian ser utilizadas para aumentar
su calidad y la forma de introducir y combinar la potencia de cada una de ellas. Ademads,
se ha llegado a realizar un sistema completo con el que se ha verificado experimentalmente
el resultado de cada uno de los métodos estudiados y sus combinaciones, permitiendo
finalmente obtener la configuraciéon 6ptima del sistema predictivo final.

En este capitulo se describe el estudio que ha dado lugar a los distintos elementos que
componen la arquitectura y a la metodologia de integracién que esta tesis propone junto
con las aportaciones y metodologias especificas que se han realizado en cada uno de los
elementos. También 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 métodos de prediccién, las fuentes de informacién utilizadas por
dichos métodos, la interfaz con el usuario y el médulo que coordina todo el sistema.

3.1 Arquitectura general del sistema

En la figura 3.1 se muestra la arquitectura general del sistema de prediccion de palabras.

La arquitectura propuesta es un modelo general y se ird refinando a lo largo de este
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Etapa de predigadn

Figura 3.1: Arquitectura general de la prediccién de palabras.

capitulo hasta llegar a la arquitectura final en la figura 3.6 (pdgina 107). Como se pue-
de apreciar en el diagrama, los métodos y los diccionarios son independientes entre si,
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facilitando el diseno del sistema y la portabilidad a otros idiomas.

En el esquema pueden distinguirse los siguientes bloques fundamentales:

e Interfaz de usuario (IU). La interfaz del programa correspondiente. Proporciona al
modulo de coordinacion el texto del usuario y muestra las palabras predichas.

e Modulos que participan en el proceso de prediccién:

— Mbddulo de coordinacion. Es el bloque que se encarga de procesar la entrada
procedente de la interfaz de usuario (texto escrito por el usuario) y gestionar
los flujos de informacién entre los distintos métodos de prediccién (coordinando
los datos que le proporciona y pide a cada uno) y las transacciones con los
diccionarios. Ademads, obtiene el listado de palabras predichas propuesto por
cada método y envia las mas adecuadas a la interfaz de usuario.

— Gestores de diccionarios. Encargados de seleccionar la lista de palabras que
cumplen las restricciones impuestas por los métodos de predicciéon usados en
cada caso. Reciben del médulo de coordinacion 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 informacién generales del sistema (contienen
las palabras pertenecientes al 1éxico disponible y la informacién frecuencial y
gramatical bésica necesaria para apoyar a todos los métodos de prediccion:
categoria de cada palabra, frecuencia, etc.). En este sistema se utilizan tres
tipos diferentes de diccionarios: diccionario general, personal y diccionarios
temaéticos.

— M¢étodos de prediccion. Son los métodos encargados de decidir, a partir de
la informacién proporcionada por el médulo de coordinacion y de las fuentes
de informacién especifica que cada uno requiere (conjunto de reglas, matrices
de secuencias de categorias, etc.), las restricciones que deberdn cumplir las
palabras (conjunto de categorias, frecuencias, rasgos, palabras o lemas). Se
han incluido métodos para considerar los factores que en el encuadre cientifico
tecnoldgico se han mostrado como determinantes para aumentar la calidad de la
prediccién: informacién gramatical (categorias y rasgos), frecuencial, etc. Esta
informacién se utiliza en etapas posteriores del proceso para obtener la lista de
palabras predichas a partir de los diccionarios.

e Mobdulos que participan en el proceso de entrenamiento:

— Moddulos de entrenamiento de diccionarios. Este bloque engloba los procedi-
mientos automaticos y manuales necesarios para generar los diccionarios usados
en el proceso de prediccién a partir de las fuentes de entrenamiento de los mis-
mos (normalmente, aunque no siempre, en una etapa previa a la prediccién).
En el proceso de generacién se usan como fuente de conocimiento los textos
disponibles, categorizados o no.

— Moddulos de entrenamiento de informacion especifica. Engloban los procedi-
mientos automdticos y manuales necesarios para generar la informacion es-
pecifica que necesita cada método de prediccién a partir de las fuentes de en-
trenamiento disponibles. Dichas fuentes son tanto los textos, categorizados o
no, como el conocimiento lingiiistico experto necesario.

Una vez visto a grandes rasgos el esquema del sistema de prediccién, se pasard a
detallar los grandes bloques del sistema. El estudio, contenido, entrenamiento y gestiéon de
los diccionarios se describe en el apartado 3.2. El apartado 3.3 estd dedicado a los distintos
métodos de prediccion y la seccidn 3.4 al funcionamiento del médulo de coordinacién. Las
consideraciones sobre el diseno de la interfaz de usuario y la integracién de la prediccién
de palabras se explican en el aparatado 3.5.

3.2 Diccionarios

Los diccionarios son las fuentes de informacién béasicas utilizadas por todos los métodos
de prediccién, y contienen, tanto las palabras, como toda la informacién asociada a cada
una de ellas que puede ser necesaria en cualquier punto del proceso de prediccion.

A partir del estudio del comportamiento del sistema de prediccién, se comprobd que es
necesario disponer de varios tipos de diccionarios diferentes, cada uno de los cuales aporta
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una informacién distinta y requiere sus propios mecanismos de entrenamiento y gestién. La
divisién en distintos diccionarios puede ser encontrada también en algunos de los sistemas
descritos en el encuadre cientifico-tecnoldgico, como, por ejemplo, PredicAbility o Prophet.

En esta seccion se justifica la necesidad de cada tipo de diccionario y su aportacién al
sistema global. Ademsds, se describe la estructura, los procesos de generacién y manteni-
miento, y las formas de uso de cada uno de ellos en la arquitectura predictiva final que
hemos aportado en el marco de este trabajo.

3.2.1 Diccionario general

El diccionario general es el que proporciona la informacién frecuencial y gramatical nece-
saria para que los diversos métodos predigan palabras. Se utiliza en dos puntos del proceso
de prediccién:

e Para obtener informacién (categorias, rasgos, frecuencia, etc.) sobre las palabras
escritas por el usuario.

e Para obtener la lista de palabras predichas.

Este diccionario es estatico, 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 figura 3.2. Se puede apreciar que el gestor del diccionario ha sido dividido en dos
modulos, cada uno de los cuales se encarga de una de las tareas indicadas anteriormente.
En las secciones siguientes se explicard en detalle el contenido de cada bloque.

3.2.1.1 Estructura del diccionario general

El diccionario general contiene més de 160.000 entradas, considerando tanto palabras
como signos de puntuaciéon. Cada entrada del diccionario contiene la siguiente informacioén:

e Significante. Fonema o secuencia de fonemas o letras que, asociados con un signifi-
cado, constituyen un signo lingiiistico’. Contiene la palabra. P. €j., cosas.

e Lema. Es la voz que se emplea como entrada de un articulo de diccionario y repre-
senta a todas las formas paradigméticas que pueda tener?. Coincide en todas las
formas de una palabra que tienen la misma raiz, categoria y significado, pero que
cambian de género, nimero, tiempo verbal, etc. En los nombres y adjetivos es su
forma en masculino singular (si existe), en los verbos es el infinitivo. 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.

'Definicién segiin el Diccionario de la Real Academia de la Lengua [DRAEO0O].

?Definicién del Diccionario General de la Lengua Espafiola VOX [VOX00]. Segin consulta realizada
al Departamento de Espaiiol al dia de la RAE, lema aparecerd definido en la préxima edicién del DRAE
como “entrada de un diccionario o enciclopedia” (pendiente de aprobacién final).
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Figura 3.2: Diagrama de bloques del diccionario general.

Frecuencia absoluta. Es el niimero de veces que aparece la palabra en los textos de
entrenamiento.

Categoria gramatical a la que pertenece la palabra. Una categoria gramatical, segiin
[Gram96], es cada una de las clases en las que se puede agrupar una palabra por su
significado, constitucién y funciones que puede desempenar. En esta tesis, se anade
un criterio adicional a la clasificacién de palabras: el comportamiento sintactico real
de la palabra en las estructuras gramaticales en las que aparece. La clasificacién
final obtenida al anadir este nuevo criterio se explica en el apartado 3.2.1.4. Dos de
las categorias 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 significado gramatical, por ejemplo, género, nimero, tiempo o persona.
Ademds de estos, en esta tesis se han afiadido otros rasgos para marcar aquellas
palabras que presentan comportamientos homogéneos. El conjunto total de rasgos
se describe en el apartado 3.2.1.4.

Aproximadamente un 20% de las palabras del diccionario tienen homdgrafos® con di-

ferente informacién gramatical, por ejemplo, la palabra /lama (fuego, animal o forma del
verbo llamar). En estos casos, existe una entrada diferente por cada uno. Como no se
considera informacién semdntica, los homégrafos cuya informacién gramatical coincide
estan englobados en una sola entrada. En el ejemplo anterior, para la palabra /lama, en

3Las palabras homégrafas son términos de origenes distintos, cuyo significado no guarda ninguna relacién
entre si, pero que coinciden en la forma [Gram96].
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el diccionario general aparecerd una entrada como nombre femenino singular, para los dos
primeros significados, 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, mas de 130.000 tienen significantes diferentes.

3.2.1.2 Textos de entrenamiento del diccionario general

Gran parte de las palabras y la informacién frecuencial procede del corpus de entre-
namiento MUNDO3-6*, formado por textos de la edicién electrénica del periédico “El
Mundo” (de Enero a Junio de 1994). El resto fueron anadidas en sucesivas etapas, tanto
automadticas como manuales, como se muestra en la seccién siguiente, en la que se describe
el proceso de generacion del diccionario general.

3.2.1.3 Generacién del diccionario general

A continuacion se describen, en orden cronolédgico, las etapas que dieron lugar a la
version final del diccionario, hasta conseguir el conjunto de palabras con la informacién
frecuencial y gramatical definitiva a partir de los corpora originales:

e Obtencidn, 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 cdlculo de probabilidades de las palabras predichas, combinadas
con la informacion frecuencial procedente de las diversas técnicas de prediccién.

¢ Etiquetado automatico de las palabras de la lista con el sistema SMORPH, que es una
herramienta para la construccién de diccionarios electrénicos, andlisis morfolégico
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 automética a
cada palabra su categoria gramatical y el conjunto de rasgos asociados a ella. Utiliza
el siguiente conjunto de categorias:

Nombre Adjetivo Adverbio

Verbo Determinante Articulo

Posesivo Numeral Pronombre
Preposicién Conjuncién Signo de puntuacién

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 Indefinido
Pretérito indefinido  Infinitivo Participio
Coma, Guién Punto

Paréntesis (abertura) Paréntesis (cierre)

‘Para ampliar informacién, véase el apéndice A sobre corpus de entrenamiento y evaluacién.
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Para palabras con mas de una categoria diferente, SMORPH proporciona todas las
posibilidades, sin discriminar cudl puede ser la correcta en un punto determinado
de un texto. Por ejemplo, sobre puede ser preposicién, nombre y, ademads, varias
formas del verbo sobrar: cada vez que aparezca la palabra sobre en el texto que se
categoriza, SMORPH entrega la informacion correspondiente a todas esas entradas,
independientemente del uso particular que se esté haciendo de dicha palabra.

Para ampliar informacién sobre el funcionamiento del sistema SMORPH, véase
[Aitm95].

La categorizacion automatica utilizando SMORPH, ademds, permitié un primer fil-
trado de las entradas erréneas, que no superaron esta etapa, porque no fueron cate-
gorizadas. También se eliminaron en este paso las palabras de otros idiomas, muy
comunes en los textos periodisticos, especialmente en el caso de los nombres propios
de personas y lugares.

e A continuacién, se anadié a cada entrada la informacion frecuencial, segtin su fre-
cuencia en los textos de entrenamiento. Algo mds del 20% de las palabras del
diccionario se corresponden con varias entradas diferentes, por lo cual, ademds, es
necesario establecer un criterio para repartir la frecuencia entre ellas.

La primera aproximacién al problema fue dividir uniformemente la frecuencia entre
todas las categorias que tenga cada palabra. Este proceso da lugar a datos erréneos,
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 métodos de
predicciéon que necesiten informacién gramatical asumirdn que es un verbo, més
frecuentemente que un determinante o pronombre.

Para reducir el impacto negativo de esta estimacién, se realizé un segundo paso, en
el cual se rectific6 manualmente, de forma aproximada, la frecuencia de las pala-
bras mas frecuentes, reduciendo la aportacién de los significados 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 método no es exacto, el diccionario rectificado ofrece més garantias en
cuanto a los resultados obtenidos, ya que la informacion estadistica refleja mejor el
comportamiento de las palabras.

Este problema no habria existido si el categorizador hubiera proporcionado para
cada palabra unicamente una categoria segiin su entorno, o si se hubiera realizado
una categorizacién manual de los textos de entrenamiento, asignando a cada palabra
exactamente la categoria y rasgos que le corresponden por la posicién que ocupa en
el texto. En este caso, se podria asignar a cada entrada del diccionario (a cada
uno de los homdgrafos) su informacién frecuencial exacta. Este proceso no se ha
realizado por el enorme esfuerzo que supondria categorizar de forma manual o se-
miautomdética los mas de ocho millones y medio de palabras contenidos en los textos
de entrenamiento.

e Los paradigmas de ciertas palabras, especialmente las pertenecientes a las categorias
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cerradas®, se completaron manualmente, ya que en los textos de entrenamiento no
aparecian todas las formas.

e A continuacién se obtuvieron todas las formas de los verbos que aparecen en los
corpora de entrenamiento, para completar paradigmas. Para ello se utilizé un ge-
nerador automdtico de formas verbales (parte del sistema SMORPH), a partir del
listado de infinitivos, tanto regulares como no regulares, presentes en el diccionario.

Esta lista de formas verbales también fue categorizada de forma automatica utilizan-
do el sistema SMORPH, obteniendo todas las posibles categorias de cada palabra.
Por ejemplo, fuera puede ser del verbo ser, del verbo ir y, ademads, adverbio.

Una vez categorizadas, se anadieron al diccionario las formas de los verbos irre-
gulares y las formas de verbos regulares que tuvieran homdégrafos pertenecientes a
otras categorias gramaticales (si no estaban incluidas). Se asigné frecuencia uno (la
minima) a cada una de las entradas.

e En una etapa posterior, se eliminaron las formas flexivas de los verbos regulares que

no tuvieran homégrafos pertenecientes a otras categorias. Este proceso reduce de
forma importante el tamano 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 disminucién en el tamano del diccionario tiene importantes ventajas en re-
duccién de recursos necesarios y tiempo de procesamiento. La ausencia de estas
formas verbales en el diccionario, que produciria problemas tanto a la hora de la
categorizacién, como en la prediccion, se compensa de dos maneras:

— Incluyendo un médulo de conjugacién de verbos regulares, que permita eti-
quetar cualquier forma de verbo regular que no esté incluida en el diccionario,
asignandole tanto la categoria como el conjunto de rasgos adecuado.

— Anadiendo el conjunto de desinencias verbales en la prediccién de terminaciones
(apartado 3.3.4.2), para ayudar en la escritura de las formas no incluidas en el
diccionario. Asi, en todas las formas verbales escritas estd asegurado el ahorro
de varias pulsaciones, aunque no estén en el diccionario.

Ademads, 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 teméticos) la primera vez que se utilizan, y, a partir de ese momento,
son consideradas en los mecanismos de prediccion. Con esto, la repercusion de la eli-
minacién de formas verbales regulares queda limitada a la primera vez que se utiliza
cada forma, que ademds estd apoyada por la prediccion de sufijos.

e Por ultimo, tras estos procesos que permitieron introducir el conjunto definitivo de
palabras en el diccionario, se modificé la clasificacidon por categorias: algunas de las
categorias iniciales fueron modificadas manualmente, utilizando como nuevo criterio
el comportamiento sintactico observado de cada palabra. Ademds, parte de la carga
informativa fue trasladada a un conjunto de rasgos asociado a cada palabra.

5Categorfas con un conjunto reducido de palabras: preposiciones, determinantes, etc. en contraposicién
con los nombres, verbos y adjetivos.
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3.2.1.4 Eleccion del conjunto de categorias y rasgos

El conjunto final de categorias y rasgos del diccionario general hemos decidido en esta tesis
que no corresponda exactamente con la clasificacién tradicional de los libros de lingtiistica,
ni con, por ejemplo, dos de los esquemas de categorizacién con los que se habia 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 lingiiistico real
de las palabras y tomando la consecuente decisién sobre como recoger estos efectos con
la potencia concreta que nos ofrece el modelo gramatical formal que presentaremos mas
adelante.

La categorizacion del sistema SMORPH fue comentada en la seccion anterior sobre la
generacién del diccionario general.

En el proyecto ESPRIT-860 se establecié una clasificacion lingiiistica para varios idio-
mas europeos, entre ellos el castellano. El andlisis fue fundamentalmente morfolédgico,
aunque también se consideraron algunos aspectos relacionados con el contenido semantico
[Casa89]. En la versién final se definieron clases sinticticas principales (verbos, nom-
bres, adjetivos, pronombres, articulos, adverbios, preposiciones, conjunciones, interjeccio-
nes y varios) y se refind esta clasificacion usando subcategorias de primer orden, tiem-
po/modo/grado, niimero, locucién, género y terminacién verbal [Kugl89].

En esta tesis se tomé como base la categorizacion del sistema SMORPH y se modific
segun el siguiente criterio: el conjunto final de categorias y rasgos tiene que facilitar la
realizacion de un modelo del castellano (simplificado) como secuencia de categorias, en
forma de gramdtica independiente de contexto, de la forma mds sencilla posible.

Segun este criterio, mientras que no se manifieste que una palabra o conjunto de pala-
bras tiene un comportamiento sintictico distinto, en una lectura de izquierda a derecha,
que el resto de las palabras de la misma categoria, no se justifica una nueva categoria
(por muy tradicional que sea). Al contrario, cuando se manifieste un comportamiento
diferente, estd justificada la adopcién de una nueva categoria, aunque en otras gramaéticas
no se considere diferente.

Por ejemplo, existe un conjunto reducido de palabras que se encuentran separadas
en varias categorias tradicionales en lingiiistica (articulos determinados, indeterminados,
posesivos, indeterminados o demostrativos, etc.). Tras una observacién detenida del com-
portamiento sintictico de las palabras incluidas en esas categorias, se verific6 que en
muchas ocasiones es el mismo, como en mi amigo, el amigo y este amigo, por lo cual se han
unificado en una tnica categoria.

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 dltimo, otra categoria para
los articulos contractos, al y del que restringen el sintagma nominal que les sigue (debe
ser masculino singular y sin articulo, porque ya estd incluido en la contraccién).

Parte de la categorizacién final del diccionario procede del sistema SMORPH, que ha
aportado fundamentalmente nombres, adjetivos y verbos agrupados segin la categoriza-
cion tradicional. Otra parte, correspondiente a las demds categorias, ha sido modificada
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manualmente siguiendo criterios sintacticos, que se indicaran al explicar cada una.

Nuestro estudio nos ha llevado a complementar la clasificacion en categorias desplazan-
do parte de la carga expresiva de las categorias a los rasgos con una metodologia original.
Estos rasgos permiten indicar para cada palabra su género, ntiimero, tiempo verbal, etc.,
expresando esa informacion sin necesidad de introducir nuevas categorias. Las ventajas
de este tratamiento se podran ver en el apartado 3.3.3 correspondiente a las gramaéticas
formales. Al igual que en el caso de las categorias, hemos decidido que no todos los rasgos
se correspondan con accidentes gramaticales de la lingiiistica tradicional.

A continuacién se explica el conjunto final de categorias y de rasgos. Se ha preferido
introducir aqui la descripcién de categorias por ser necesaria para la evolucién ldgica
del documento, aunque su justificacién ultima no se verd hasta el apartado 3.3.3, ya
que el criterio utilizado para la seleccién de ambos conjuntos considera especialmente su
comportamiento en la gramatica de contexto libre que utiliza el método gramatical de
prediccion. Por esta razdn, al justificar las categorias y los rasgos, se propondran 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 categoria coincide con la clasificacién tradi-
cional, agrupando a las palabras que indican acciones, estados o procesos. Por ejemplo,
leer. Son los nicleos del sintagma verbal, que es el predicado de la oracién.

Los rasgos que admite y sus valores son los siguientes:

e Tipo de verbo, que engloba una serie de caracteristicas que determinan su compor-
tamiento. Puede tomar los siguientes valores:

— Regular. Estd presente en todas las formas de los verbos regulares. Es especial-
mente importante a la hora de la categorizacién, ya que a partir de los infinitivos
marcados como regulares se podran reconocer todas sus formas flexivas, aunque
no estén incluidas en el diccionario general.

— Copulativo. Marca todas las formas de los verbos ser, estar, resultar y parecer.
Con él se podra discriminar este conjunto de verbos y permitird, en los médulos
gramaticales, escribir reglas especificas para formar frases como las manzanas
son buenas y las manzanas parecen buenas.

— Verbo que exige después de que un verbo en subjuntivo, como, por ejemplo,
poder o hacer. Este rasgo permite modelar construcciones como puede que llueva
0 hizo que volviera, y no puede que llueve o hizo que vuelve. No son las tnicas
construcciones donde aparecen este tipo de verbos, ya que pueden utilizarse en
reglas que aceptan verbos sin imponerles restricciones (p. €j., frases como hace
un pastel o puede venir), pero cuando se escribe la palabra que después de ellos,
deben ir seguida por un verbo en subjuntivo.

— Verbo que exige después de que una forma flexiva de un verbo. Su comporta-
miento es similar al del rasgo anterior, exigiendo una forma flexiva de un verbo
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con distinto modo dependiendo de la construccién concreta. Es el caso del ver-
bo creer en expresiones del tipo creia que vendrias, no creo que venga, creo que
viene ya.

— Verbo que admite la construccién de més infinitivo, como acabar, en acabar de
llegar.

— Verbo que puede ir seguido por a mas un verbo en infinitivo, como venir o llegar.
— Verbo al que le puede seguir que mas infinitivo, como tener.

— Verbo que puede ir acompanado por un infinitivo, 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 estd marcado con un nimero diferente de rasgos de
este grupo, dependiendo de su comportamiento particular (o con ninguno, si
no responde a ninguno de los fenémenos descritos por estos rasgos).

e Tipo de terminacion verbal, que puede tener los siguientes valores:

Infinitivo (p. €j., cantar).

— Participio (p. €j., respirado).

Gerundio (p. €j., queriendo).
— Flexivo. Marcara el resto de formas, como p. ej. podemos.

Los verbos marcados como flexivos, ademds, estan subdivididos con otro rasgo
segin su modo, que admite los siguientes valores:

* Indicativo, como dormia.

*

Subjuntivo, p. €j., sea.

*

Condicional, como podria.

*

Imperativo, que marca palabras como sigue.

Estos dos ultimos rasgos permiten especificar ciertas condiciones en las reglas,
por ejemplo, correspondiendo a restricciones impuestas por verbos anteriores.

e Tiempo verbal, con los valores:

Presente (p. ej., amo).

— Pretérito imperfecto (p. ej., amaba).

Pretérito indefinido (p. ej., amé).

— Futuro (p. ej., amaré).

e Persona, cuyos posibles valores son primera, segunda, tercera y cualquiera de ellas
(se marcan todas ellas), por ejemplo, para las formas verbales no flexivas.

e Numero, que puede ser singular y plural. En las formas flexivas 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 nimero (junto con el género) se utilizan en las construcciones que exijan
concordancia, como en Las casas son pintadas. Las demas formas no flexivas tendran
ambos valores del niimero.

41



CLapiltulo o. I'rediccion de palabras

e (énero, puede ser femenino y masculino. Se utilizara en los participios en las cons-
trucciones que exigen concordancia, como las pasivas: La puerta es abierta. Las
demads formas verbales estdn marcadas con ambos valores del género.

3.2.1.4.2 Nombre

Coincide con la clasificacion 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:

e (énero. Puede ser masculino, femenino y, ademads, se ha anadido un valor especifico
para los nombres singulares que comienzan por a tdnica (con o sin h) como, por
ejemplo, alma o hacha, que tienen un comportamiento peculiar con la concordancia®:
concuerdan con el articulo masculino, como en el alma o un alma, pero, sin embargo,
si después se escribe un adjetivo, este debe ser femenino el alma buena. En plural
se comportan como palabras femeninas, estdn categorizadas como tales y siguen las
reglas de concordancia habituales: /as almas buenas.

Este comportamiento particular hace que no puedan utilizarse las reglas de con-
cordancia habituales y justifica la inclusién del nuevo valor para el género, que no
concuerde con los demds, y la elaboracién de reglas especificas para tratarlo.

Las palabras que tengan género neutro, como, por ejemplo, periodista, estdn marca-
das como femeninas y masculinas, y concuerdan con ambos valores.

e Numero. Puede tomar los valores singular y plural. Las palabras de niimero neutro,
como tesis toman ambos valores.

e Tipo de nombre. Divide a los nombres en comunes (casa) y propios (Javier o Alcald).
Los nombres propios estdn marcados como tales en el diccionario, aunque estan
introducidos en mintsculas (incluida la primera letra), ya que el procesamiento de
las palabras se realiza siempre en mintusculas. Para considerar la informacion que
pueden aportar las maytsculas en un texto, seria necesario al menos considerar la
ambigiiedad que se produce después de un punto (donde se escribe la primera letra en
mayuscula sea nombre propio o no), y cuando se escribe una palabra en mayusculas
por completo. También seria necesario considerar que el usuario puede no escribir
la primera letra del nombre propio en mayuscula, especialmente si el proceso es
costoso, como en las interfaces por barrido de los sistemas orientados a personas con
discapacidad fisica.

e Nombre sequido por subjuntivo. Este rasgo marca a los nombres que admiten la
construccién 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.

6Segiin [Gram96], concordancia es la correspondencia entre las desinencias de dos o mds palabras. En
esta tesis se considera que la concordancia de dos palabras en un determinado rasgo depende de la relacién
existente entre el valor de dicho rasgo asignado a ambas palabras.
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3.2.1.4.3 Adjetivo

Coincide con la clasificacion tradicional, incluyendo a las palabras que expresan cuali-
dades, estados u otras circunstancias que se refieren a un sustantivo. Por ejemplo, curioso.
Los rasgos que admite son:

e (énero. 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 género.

Niumero. Puede tomar los valores singular y plural. Al igual que en el caso de los
nombres, los adjetivos de niimero neutro toman ambos valores.

Tipo de adjetivo. Especifica 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 Jptimo o
bellisima.

Tipo de adjetivo segin la posicion 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 después 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.

e 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 categoria a todos los tipos de determinantes tradicionales: las
palabras que suelen preceder a los sustantivos para determinarlos, es decir, para precisar o
limitar la extensién de su significado. Se han agrupado los articulos definidos e indefinidos,
determinantes posesivos, demostrativos, cardinales, etc., ya que tienen un comportamiento
homogéneo en muchas estructuras.

Las diferencias entre ellos se expresan con los rasgos que se explican a continuacién,
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 /as 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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e (7énero, que puede tomar como valores masculino e/, femenino estas o neutro, cuando
pueden acompanar a nombres de ambos géneros, como mis.

e Numero, singular, plural y neutro.

e Admite construcciones comparativas, que marca a los determinantes cuyo lema es
tanto, para permitir modelar construcciones como tanto café como chocolate.

e Tipo de determinante. Los determinantes se dividen en definidos o indefinidos, y
cada uno de ellos, a su vez tiene sus propios rasgos.

Los determinantes definidos se dividen en:

— Articulo, que agrupa el paradigma de el.

— Demostrativo, con los paradigmas de este, ese, y aquel, menos las formas de
género neutro, como esto.

— Relativo, con los paradigmas de cuanto y cuyo, que siempre necesitan un nombre
en sus construcciones, por lo cual no estdn duplicados como pronombres.

— Posesivo, incluyendo todas las formas de mi, tu, su, nuestro y vuestro. Las formas
mio, tuyo, suyo estan incluidas en el diccionario como adjetivos pospuestos, ya
que se comportan como ellos y no como los pronombres/determinantes (p. €j.,
los dos coches suyos).

Los determinantes no definidos se dividen en:

— Indeterminado, agrupando, entre otras, a un, cualquier, todo, tanto, mucho,
algunos, medio, varios, cierto, etc..

— Cardinal, con los ntimeros.

— Interrogativo, con qué, cudl y cuanto y sus formas.

3.2.1.4.5 Pronombre

Agrupa a las palabras que pueden ser niicleos de sintagma nominal por si mismas, por
ejemplo, td. Mayoritariamente coinciden con la clasificacién tradicional, aunque se han
eliminado ciertas palabras cuyo comportamiento no es homogéneo con el del resto de la
categoria.

Parte de las entradas estdn 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 si misma como sujeto, en
frases como ninguna queria ir, o hacer de determinante en ninguna chica queria ir. Sin
embargo, otras solamente pueden ser pronombres, como ninguno, que no admiten otra
palabra para hacer de niicleo del sintagma nominal. Otro grupo de palabras, como cierta,
siempre necesitan otra palabra para formar el sintagma nominal, por lo cual s6lo aparecen
como determinantes.

A continuacion se muestran los rasgos que pueden acompanar a los pronombres:
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e (Fénero, que puede tomar como valores masculino para palabras como é/, femenino
para, por ejemplo, ellas o neutro para yo.

e Numero, singular, plural y neutro.
e Tipo de pronombre, los pronombres pueden ser personales o no personales.

— Estan marcados como personales los pronombres yo, td, ellos, etc., que desig-

nan a personas. Ademds, tienen flexién de persona (que se manifiesta en la
concordancia con el verbo).
Algunos de estos pronombres personales estin marcados con el rasgo no puede
sequir a una preposicion. Son, por ejemplo, ti, que no puede estar en construc-
ciones del tipo a td. La tnica construccién en la que se permite que sigan a una
preposicién es del tipo entre tu y yo.

— Los pronombres no personales, como, por ejemplo, ninguna, cuatro, etc., no
tienen flexién de persona, y admiten modificadores especificativos (mientras
que los personales no pueden llevarlos nunca). P. ej.: no se puede decir tu de
las chicas, pero si ninguna de las chicas, cuatro de las chicas o cuatro de ellas.
Estos pronombres de tipo no personal se clasifican en definidos o no definidos.
A su vez, cada uno de ellos tiene su propia subclasificacién.

x Los pronombres definidos se dividen en:

- Determinado (paradigma completo de el, para construcciones del tipo
el de azul).

- Demostrativo (paradigmas de este, ese, aquel, con y sin tilde’). Su
diferencia con los determinantes demostrativos, ademas de las formas
acentuadas, son las formas esto, eso y aquello que solamente aparecen
como pronombres, ya que nunca admiten otra palabra como ntcleo de
su sintagma nominal.

- Relativo que agrupa, a que, como, cuando, quien, etc..

x Los pronombres no definidos se dividen en:

- Indeterminado que agrupa a palabras como ninguna, tanta, nada, mucho
0 poco entre otras.

Cardinal, que incluye algunos ntmeros.

- Interrogativo con qué, cdmo, donde, etc..

3.2.1.4.6 Pronombre que sigue a preposicién

Incluye solamente a mi, ti, si; que son formas de los pronombres personales que siempre
deben seguir a una preposicién, en expresiones como a mi o para ti, y no pueden aparecer
aislados. Tampoco pueden aparecer tras la preposicidén con, porque existen las formas
conmigo, contigo y consigo.

"Segiin [RAE00], “los demostrativos este, ese, aquel, con sus femeninos y plurales, no deben llevar tilde
cuando funcionan como adjetivos. Si pueden llevar tilde cuando funcionan como pronombres, pero esta
tilde SOLO ES OBLIGATORIA cuando existe riesgo de anfibologfa o posibilidad de confusién 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 preposicién

Agrupa a las palabras conmigo, contigo y consigo, que tienen un comportamiento par-
ticular, como se justifica en el parrafo anterior.

3.2.1.4.8 Cliticos

Contiene los cliticos los, le, me, etc.. Estas palabras pueden aparecer solas (lo come)
o en secuencias de dos (me lo comi). Cualquiera de los cliticos puede aparecer sélo, pero
cuando aparecen de dos en dos deben mantener cierto orden entre ellos. Hay algunos que
solamente pueden ocupar la primera posicién (se), otros que tinicamente pueden aparecer
en la segunda (/as), y un tercer grupo que puede ocupar ambas (me). Esta informacién se
ha incluido en el diccionario en forma de rasgo, para poder modelar construcciones como
se las come, y no admitir otras /as 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 Preposicion

Las preposiciones no coinciden con la clasificacién tradicional (palabras que hacen de
nexo de unién entre palabras, expresando relaciones de direccién, medio, procedencia,
etc.) ya que, por una parte, se han anadido 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 vera a continuacién.

El conjunto de palabras agrupadas en la categoria preposicién es: en, por, con, para,
sobre, entre, sin, desde, segiin, 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 categoria, como mediante o excepto, que no son preposiciones en la clasificacién tradi-
cional, porque tienen un comportamiento similar en ciertos casos al de las demés palabras
de esta categoria, esperando un sintagma nominal después: excepto esos nifios o mediante
una incision.

Los comportamientos particulares de estas palabras en otras construcciones pueden ser
modelados con reglas especificas para cada una, como se vera mas adelante.

No se ha anadido ningtin rasgo a estas palabras.
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3.2.1.4.11 Articulo contracto

Esta categoria agrupa a las palabras al y del. Se han separado de las demds preposicio-
nes ya que al tener unido un articulo determinado, restringen el tipo de sintagma nominal
que puede seguirlas: serd en masculino singular, y considerando las construcciones que
pueden seguir a este tipo de articulos.

No se ha anadido ningin rasgo a estas palabras. Las restricciones de género y ntimero
se introducen en las reglas que los tratan.

3.2.1.4.12 Preposiciéon a y de

Sélo contiene esas dos preposiciones, y se han separado porque los sintagmas que les
siguen no pueden comenzar por la palabra el.

No se ha anadido ningin rasgo a estas preposiciones.

3.2.1.4.13 Adverbio

Coincide con la clasificacién tradicional, agrupando a las palabras que modifiquen al
verbo, como estupendamente o si. 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 (mds, menos, mejor, etc.) o gradaciones (nada, poco, algo, etc.).

3.2.1.4.14 Conjuncién

Agrupan a un conjunto de palabras que unen palabras, sintagmas o proposiciones del
mismo o distinto nivel sintdctico. Admiten el rasgo tipo de conjuncion que las divide
en conjunciones copulativas como y, e, o, u, ni, mas y subordinativas como que, aunque,
como, pero, si, ya, bien, ora, segiin, pues, porque, etc.. Se ha anadido segun a la lista de
conjunciones subordinativas, ya que puede encabezar frases subordinadas.

3.2.1.4.15 Interjeccién

Son frases compuestas por una sola palabra, que sirven para expresar brevemente y
de forma repentina impresiones y sentimientos, como dolor, rabia, alegria sorpresa, etc.
Se ha introducido un nimero reducido de ellas, ya que no es un tipo de palabra comin
en lenguaje escrito. El conjunto de interjecciones presente en el diccionario es: ay, eh, oh,
venga, vaya y ojala.
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3.2.1.4.16 Cajon de sastre

Esta categoria es especial, ya que las palabras que pertenecen a ella no tienen un
comportamiento homogéneo: contiene un conjunto de palabras de dificil clasificacién, que
requieren un tratamiento individual.

Aunque tradicionalmente cada una de ellas esté incluida en alguna categoria, su com-
portamiento sintictico no se corresponde con el de ninguna otra palabra, por lo cual en el
moédulo de prediccién gramatical serd necesario elaborar reglas especificas para cada una
de ellas: cuando esta categoria aparezca en las reglas, siempre deberd estar especificado
el significante al que se refiere.

Se han separado en una categoria especifica para que no sean predichas cuando una
regla determinada exija cualquiera de las otras categorias.

El conjunto de palabras clasificadas como cajén de sastre es: sino, embargo, respecto,
priori, sabiendas, obstante, san, don, dona.

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 puntuacién menos el punto.

Estan introducidos en las reglas como elementos separadores, marcadores de incisos,
en las frases subordinadas, etc. Algunos de los signos contenidos en el diccionario son: ,,
S0 () % 7 iy!l Enel médulo de prediccién por pares y trios de categorias,
también tienen sus estadisticas especificas.

3.2.1.4.18 Punto

Sélo contiene el punto, elemento que se considera la separacién entre frases. Cuando
aparece un punto en el andlisis, éste recomenzard, lanzando desde el principio las reglas que
expanden la oraciéon. En los modelos estadisticos categoriales tras un punto se predicen
las categorias que mas frecuentemente comienzan una frase.

3.2.1.5 Mecanismos de gestion del diccionario general

Como se menciond anteriormente, el diccionario general se utiliza en dos puntos del proceso
de prediccién:

e La categorizacion de palabras escritas por el usuario, para averiguar la informacion
gramatical asociada a la misma y utilizarla en los métodos de prediccién correspon-
dientes.
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e La prediccion 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 tamafio del diccionario (mas de 130.000 palabras), un recorrido lineal implica
demasiado tiempo y se ralentiza la prediccion. Por esta razén, se hace necesario realizar
una gestiéon maés eficiente de ambos procesos. Ademads, los modos de acceso al diccionario
necesarios para realizar cada uno de los dos procesos son muy distintos, por lo cual habrd
que utilizar técnicas de aceleracién diferentes en cada caso.

3.2.1.5.1 Gestidén del acceso al diccionario para categorizaciéon

La categorizacion de una palabra implica localizarla en el diccionario para obtener la
informacién asociada a ella. Independientemente de la ordenacién del diccionario, cual-
quier solucién que implique recorrerlo supone que para categorizar ciertas palabras sea
necesario realizar decenas de miles de comparaciones. Ademds, intentar categorizar una
palabra que no estd incluida en el diccionario implica recorrerlo por completo (incluso
varias veces, si se utilizan los métodos de categorizacidon que se ven en la seccién 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 modificado
el acceso al diccionario para hacerlo a través de una tabla Hash.

La categorizacién de las palabras implica aplicar una sencilla funcién sobre el cédigo
ASCII de las letras, ponderandolo por la posicién que ocupan en la palabra para obtener el
indice en la tabla Hash. En la tabla puede ocurrir que el indice dado apunte a una posicién
imposible del diccionario general (en cuyo caso no serd necesario recorrer ninguna posicion,
ya que esto indica que la palabra no estd incluida en él), o puede colisionar con otra u
otras palabras contenidas en el diccionario, y serd necesario recorrer, como maximo, el
nimero mdximo de colisiones (menos de 20) hasta encontrar la palabra o darnos cuenta
de que estamos en el caso de una palabra desconocida. Este proceso habra que repetirlo
varias veces si se utilizan las técnicas descritas en la seccién 3.3.2.1.5 sobre categorizacion
de palabras desconocidas, ahorrando en cada repeticion las mas de 130.000 comparaciones
necesarias para recorrer el diccionario completo.

3.2.1.5.2 Gestién del acceso al diccionario para prediccion

El otro punto del sistema en el que se accede al diccionario es la prediccion 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 nimero de palabras a procesar. Para ello se ha im-
plementado un sistema de indices paralelo al diccionario. Este sistema consta de varios
listados de indices, 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 busqueda al subconjunto determinado por el listado de indices
correspondiente.

Estos indices dan acceso a las palabras pertenecientes a cada categoria gramatical por
separado, y, ademads, seleccionan las palabras por la primera o las dos primeras letras, para
el caso en que esta informacién esté disponible: p. ej., las preposiciones que empiecen por
a o los nombres que empiecen por ni. Las palabras que tienen varias categorias aparecen
en tantos listados de indices como sea necesario.

Ademads, el acceso a las palabras se realiza por orden frecuencial, segiin su probabilidad
para cada categoria. De esta forma se puede parar el procesamiento cuando la frecuencia
de la palabra para una determinada categoria sea lo suficientemente pequena como para
no poder ser candidata ni ella ni ninguna de las siguientes (que tendrdn una frecuencia
inferior para la categoria que esté siendo procesada).

Estos sistemas de indices consiguen reducir la lista de palabras a procesar de 130.000
al conjunto de las que cumplen las restricciones buscadas, disminuyendo drésticamente el
tiempo necesario para procesar la lista. Esta optimizacién es especialmente beneficiosa 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 minima o, incluso,
vacia.

3.2.1.6 Limitaciones del diccionario general

El diccionario general es la fuente de informacion bésica para el sistema de prediccién.
Aporta las frecuencias iniciales y las categorias y rasgos de todas sus palabras. Se deben
tener en cuenta, sin embargo, dos factores que hacen que pueda no ser suficiente para
conseguir un sistema potente de prediccién:

e El vocabulario, tanto en su contenido como en su distribucion frecuencial, estd adap-
tado a los textos utilizados para generar el diccionario.

e Carece de capacidad de adaptacién.

Estas dos caracteristicas hacen que el diccionario esté mejor adaptado para predecir
textos periodisticos (especialmente sobre politica y economia), mientras que el usuario
puede desear escribir sobre otros temas, con su vocabulario especifico y una distribucién
frecuencial de las palabras muy diferente. Parte del vocabulario es comin y mantiene
sus frecuencias altas (como las palabras funcién: determinantes, preposiciones, etc.), sin
embargo, las palabras que aportan el significado (los nombres, verbos y adjetivos) pueden
sufrir grandes modificaciones (cuando se escribe de fitbol pueden ser palabras frecuentes
Jugador, drbitro o gol, que no apareceran, en cambio, en los textos de misica o jardineria).
Ademds del tema, hay otros factores que pueden condicionar el vocabulario, como puede
ser el propio estilo del usuario, si estd escribiendo texto o conversando, etc.

Estas limitaciones del diccionario general justifican la necesidad de introducir médulos
dindmicos, que adapten su prediccion al texto del usuario, con un entrenamiento previo
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0, incluso, de forma simultanea al proceso de escritura.

3.2.2 Diccionario personal y diccionarios tematicos

El diccionario personal se genera a la vez que el usuario introduce el texto. Como se verd a
continuacién, almacena el vocabulario que estd utilizando, la frecuencia con que usa cada
palabra, etc. De esta forma, permite que la prediccién se adapte al estilo del usuario y al
tema acerca del cual esta escribiendo.

El diccionario personal se genera en cada sesiéon, empezando vacio al principio, y
borrandose cuando acaba. El rendimiento de este diccionario mejora a medida que la
sesiéon 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 final de la sesién, por lo cual, lo méds conveniente seria mantenerlo para
sesiones sucesivas en las que se escribiera del mismo tema.

Esta posibilidad existe, permitiéndose 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, musica), puede entrenar los diccionarios temdaticos 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,
activard el diccionario adecuado y dispondrd, desde el principio de la sesién, de la po-
tencia que el diccionario personal le proporciona al final de un texto, es decir, tras su
entrenamiento.

El diagrama de bloques de los médulos encargados de gestionar ambos diccionarios es
el mostrado en la figura 3.3.
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Figura 3.3: Diagrama de bloques del diccionario personal y los teméaticos.
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En las secciones siguientes se explica cada médulo, las relaciones entre ellos y las fuentes
de entrenamiento usadas en el proceso de generacién.

3.2.2.1 Textos de entrenamiento del diccionario personal y de los tematicos

El diccionario personal se genera a partir del texto escrito en la sesién en curso: al principio
de cada sesién el diccionario estd vacio, porque no hay texto, y se completa a medida que
éste se introduce.

Los diccionarios temédticos 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 seran peores que si no se utiliza
diccionario temdtico, como se comprobard en el capitulo de evaluacion.

3.2.2.2 Contenido del diccionario personal y de los tematicos

El contenido de ambos tipos de diccionarios es el siguiente:

e Cada palabra utilizada en el texto origen, denominada palabra principal.
e Su frecuencia absoluta en dicho texto.

e Las palabras que hayan seguido a la palabra principal en el texto (palabras siguientes,
para la construccién de tablas de pares de palabras) y la frecuencia absoluta de
aparicion 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.

e Informacion gramatical asociada a la palabra principal. Se incluye el lema, cate-
goria, rasgos y frecuencia del diccionario general (si estdn disponibles), de todos los
homoégrafos con diferente informacién gramatical de la palabra. En caso contrario
se aplican las rutinas de categorizacién de palabras desconocidas, que estimaran el
valor de cada uno de los campos, como se explica en la seccién 3.3.2.1.5 (pagina 65).

Con esta informacién se consigue adaptar el vocabulario al tema especifico del texto
que estd siendo escrito (ya que se incluye cada palabra y su frecuencia) y, ademas, la infor-
macién de las palabras siguientes permite utilizar bigramas de palabras® en la prediccion.

3.2.2.3 Generacion del diccionario personal y de los tematicos

El diccionario personal, como se comenté anteriormente, se genera simultdneamente a la
escritura del texto. Hemos seguido la siguiente metodologia de consignacién de informacion
cada vez que se completa la escritura de una palabra:

8Véase la seccién 2.2.1, en la que se discuten los modelos de lenguaje estadisticos.
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e Si la palabra no estd ya en el diccionario personal, se incluye, y se anade la infor-
macion gramatical del diccionario general, o se categoriza automaticamente si es
desconocida.

e Se incrementa su frecuencia absoluta en el diccionario personal.

e Se reordenan los indices de acceso al diccionario por orden frecuencial (su necesidad
se mostrard en la seccién siguiente, sobre los mecanismos de gestién del diccionario).

e Se introduce la palabra en la lista de palabras siguientes de la anterior a ella si es
necesario.

e Se actualiza su frecuencia como palabra siguiente, en la entrada correspondiente a
su palabra anterior.

e Se reordenan las palabras siguientes para que la Ultima introducida sea la primera
entre las de su misma frecuencia (informacién temporal).

Este proceso se repetird cada vez que se complete una palabra o un signo (también
los signos son incluidos en el diccionario con su conjunto de palabras siguientes y su
frecuencia).

Tanto la longitud del diccionario como el nimero de palabras que pueden seguir a
la palabra principal son variables, por lo cual, es necesario incluir en el algoritmo de
generacién mecanismos que permitan adaptar dichas longitudes a las caracteristicas del
texto que estd siendo escrito, de forma éptima.

Si se desea gemerar un diccionario temdtico 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 final con un formato determinado, que permite posteriormente recuperar
toda la informacién. A cada diccionario temdtico se le asigna un nombre que permite
distinguir entre los diferentes diccionarios que puede crear el usuario.

Ademis, los diccionarios tematicos se pueden actualizar anadiendo nuevos textos. Para
ello se lee el temdtico inicial (creado anteriormente, a partir de otros textos), se anade 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 Gestién del diccionario personal y de los tematicos

Tanto para el diccionario personal como para los teméticos se ha implementado un sistema
de indices similar al del diccionario general, para reducir el niimero de palabras a procesar
y acelerar asi el proceso de predicciéon. Los beneficios producidos por esta aceleracion
seran mayores en los diccionarios tematicos, por el mayor tamano 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 fisica y el vocabulario medio que se utiliza
generalmente para escribir, es muy dificil que la longitud del diccionario personal sea
superior a las mil entradas (es decir, mil palabras diferentes escritas en una sola sesion).
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3.2.2.5 Problematica del diccionario personal y de los tematicos

Aunque el diccionario personal tiene ventajas sobre el diccionario general por su capaci-
dad de adaptacién, esta misma flexibilidad resulta problemaética 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 beneficioso cuando el usuario escribe sobre
temas técnicos, con gran cantidad de vocabulario especifico, o cuando lo utiliza para co-
municarse, usando motes, nombres de personas o sitios, diminutivos, etc. Estas palabras,
que no estan incluidas en el diccionario general, se predeciran desde la primera vez que se
escriban.

El problema reside en que, de la misma forma que se aprende las palabras nuevas, tam-
bién almacena las faltas de ortografia, y las predice posteriormente. Este comportamiento
hace que las personas que comentan numerosas faltas (ninos 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, también pueden
escribir las palabras de forma incorrecta por problemas con el barrido, y no corregirlas
para evitar la pérdida de tiempo. Estas palabras también se incluyen en el diccionario,
dando lugar a predicciones no deseadas.

Por esta razén, aunque los resultados (como se muestra en el apartado correspondiente)
de la prediccién del diccionario personal sean muy satisfactorios, hemos visto necesario el
estudio de la inclusién de mecanismos de control en la arquitectura que eviten este efecto
negativo.

Hemos introducido dos métodos de control en la arquitectura:

e Eliminacion total de la capacidad de aprendizaje de palabras nuevas: el diccionario
personal adaptard las frecuencias al vocabulario que estd siendo escrito, siempre que
la palabra esté incluida en el diccionario general. En caso contrario, el diccionario
personal ignorard dicha palabra. De esta forma se asegura que ninguna falta or-
tografica 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-
cién de la frecuencia de las palabras conocidas justifica la existencia del diccionario,
como se demuestra en el capitulo de resultados.

Este mecanismo de control estd especialmente indicado para los casos en que las
faltas de ortografia sean muy frecuentes.

e Para las personas que escriben correctamente, cometiendo faltas esporadicamente,
se puede incluir un método de control menos drastico, que les permita beneficiarse de
la prediccién de las palabras nuevas. Para ello, se introducen en el diccionario todas
las palabras, pero no se utilizan en la prediccién hasta que no han sido introducidas
por el usuario al menos dos veces (o cualquier otro limite inferior que sea razonable,
dependiendo del grado de confianza del usuario).

Si la palabra es nueva, y estd bien escrita, las primeras veces que se introduzca no se
utilizard para predecir, pero se acumulard su frecuencia hasta que alcance el limite.
A partir de ese momento se utilizard como si fuera una palabra conocida. Si el
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usuario escribe mal una palabra por un error de precisién en el uso del pulsador, por
ejemplo, es dificil que cometa exactamente el mismo error cada vez que la escriba,
por lo cual su frecuencia no se incrementara, y no se fomentard el error mostrando
la palabra en el meni. De esta forma, el sistema aprenderd las palabras nuevas,
usandolas con cierto retardo, y se evitard, en parte, el ruido introducido por las
palabras incorrectamente escritas.

Como se acaba de explicar, entre el diccionario general, personal y teméticos se incluye
informacién probabilistica, gramatical, temporal y de estilo del usuario:

Probabilistica: informacién de la frecuencia de la palabra (considerando tanto la
frecuencia en el diccionario general como la particular del usuario).

Gramatical: el diccionario general incluye informacién tanto de la o las categorias 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 dltimas palabras que el
usuario ha escrito (el uso de una palabra hace que sea mas probable volver a utilizarla
en el mismo texto). Tienen asi prioridad en la prediccién las mds recientemente
utilizadas.

En las secciones siguientes se verd cémo utilizan esta informacion los diferentes métodos
de prediccion incluidos en el sistema.

3.3

Métodos de predicciéon

En la seccién anterior se han descrito las fuentes de informacién en las que se basa el
sistema de prediccién de palabras propuesto en esta tesis, pero existen varias maneras de
utilizar dicha informacién para obtener las palabras predichas.

El funcionamiento general de todos los métodos de prediccién de este sistema es el
siguiente:

Cada método sugiere una lista de palabras (todos pueden predecir una lista incluso
al principio del texto), para lo que utilizan distintas fuentes de informacién obtenidas
a partir del texto en curso:

e 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 informacion
es la unica utilizada por todos los métodos.

e La palabra o palabras anteriores, que son utilizadas, por ejemplo, por los
métodos basados en bigramas de palabras.
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e La categoria de la o las palabras anteriores, utilizadas en los métodos basados
en pares o trios de categorias (que no necesitan conocer el significante).

e La frase completa que se estd escribiendo, tanto como secuencia de categorias,
como sus lemas y significantes, para los métodos basados en graméticas 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 estd siendo escrito, como si hubiera sido escrita por el
procedimiento habitual.

3. Si ninguna de las palabras es la adecuada, el usuario escribird una nueva letra, y el
proceso comenzara de nuevo.

A continuacion se muestran los diferentes métodos que se han estudiado e implemen-
tado, sus necesidades en cuanto a fuentes de informacién, sus exigencias y su modo de
funcionamiento. Se explican por orden de complejidad, indicando en cada caso sus puntos
fuertes y débiles y justificando el uso de métodos méas complicados para superar las defi-
ciencias de métodos mas sencillos y aumentar progresivamente la calidad de la prediccion.

Se comienza por el método basado simplemente en informacién frecuencial, para anadir
posteriormente informacién gramatical basica, e irla ampliando hasta llegar a los sistemas
mas complejos, basados en el uso de graméticas formales y su combinacién con estrategias
probabilisticas.

3.3.1 Meétodos estadisticos béasicos

El método mds sencillo de prediccién planteado se basa en el uso de unigramas®, es decir,
la frecuencia absoluta de cada palabra. La unica informacién que necesita es la parte ya
escrita de la palabra en curso, y la lista de palabras que genera es el conjunto de palabras
mas frecuentes que comienzan por dicha cadena de letras.

Cuando se aplica este método sobre el diccionario general, las palabras predichas tras
un espacio siempre son las mismas (las més 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 posiciéon dentro de la frase que se esté
escribiendo: por ejemplo, tras escribir /os /, se predicen como palabras mas probables /a,
los, las, lo y le, ya que son las palabras més frecuentes del diccionario que comienzan por /.

Cuando se aplica este método sobre el diccionario personal, se predicen las palabras
mds probables que el usuario ha utilizado, mejorando su rendimiento, como se comprobard
en la seccion de evaluacién. Al contrario de lo que ocurre con el diccionario general, como
el diccionario personal es dindmico, la lista de palabras méas frecuentes en cada punto se
modifica a medida que se escribe el texto.

Al aplicar este método de prediccién sobre los distintos diccionarios se obtienen hasta
tres listas de palabras predichas: una procedente del diccionario general, otra del personal,

% Unigram, en la literatura de habla inglesa.
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y otra del diccionario temético activo (si el usuario esta utilizando alguno). El médulo de

coordinacién'® se encarga de combinarlas, como se verd en secciones posteriores.

Aunque el método basado en unigramas fue el primero en implementarse, su escasa po-
tencia predictiva hace que en la actualidad solamente se utilice cuando los demés métodos
no predicen el nimero suficiente de palabras.

Con la misma filosofia del modelo unigram, se puede ampliar la cantidad de informacién
utilizada en la prediccion, considerando secuencias de palabras: pares (bigramas), trios
(trigramas), etc. A la hora de predecir se considera, no sélo la secuencia de letras de la
palabra en curso, sino también la o las palabras precedentes. Utilizando el ejemplo anterior,
tras escribir los I, se predicen las palabras que comiencen por / que mas frecuentemente
hayan seguido a la palabra /os en los textos de entrenamiento.

El problema que tienen estos métodos es la cantidad de texto necesario para entrenar
el sistema, ya que debe ser suficiente para que cada secuencia vélida de palabras aparezca
un nimero de veces relevante, estadisticamente hablando. Necesitan, ademds, gran can-
tidad de recursos del sistema, tanto para generar los diccionarios como para manejarlos,
especialmente si el tamano 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 prediccién de palabras sélo se han inclui-
do bigramas (no se contemplan secuencias mas largas), y exclusivamente en el diccionario
personal y los tematicos. En el diccionario general no se consideran por los excesivos recur-
sos necesarios para gestionar las secuencias posibles en las mas 130.000 palabras distintas
que contiene.

3.3.1.1 Limitaciones de los métodos estadisticos basicos

La baja eficacia del método basado en unigramas en la prediccién se debe fundamental-
mente a la escasa informacién 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. Ademds, cuando se aplica al diccionario general, la lista
de palabras predichas depende de informacién frecuencial no adaptada a los textos del
usuario.

Al intentar mejorar el sistema (considerando mayor cantidad de informacién), rea-
lizando las estadisticas 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 suficiente 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 como, en este sistema, se ha
optado por agrupar las palabras en categorias, segin su comportamiento, dando lugar a
los modelos que se explican a continuacién.

10y éase la figura 3.1 en la pagina 32.
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3.3.2 Modelos estadisticos categoriales

Estos modelos solucionan parte del problema de los métodos estadisticos basicos, reducien-
do la cantidad de texto necesario para ser entrenados. Ademds, introducen informacién
gramatical de corto alcance en el proceso de prediccion. Como es bien conocido, todas
las frases tienen una estructura y las categorias gramaticales de las palabras consecutivas
estan relacionadas: no todas las categorias pueden aparecer en cualquier punto de la frase,
ni siguiendo a cualquier otra. Los modelos estadisticos categoriales se basan en calcular las
probabilidades de cada secuencia de categorias, e introducir esa informacién en el proceso
de prediccién.

El principal problema de estos métodos es la calidad de la informacién adicional que
necesitan:

e Hay que anadir a cada palabra toda la informacién gramatical que sea necesaria.

e Es necesario introducir las relaciones entre las categorias gramaticales (la probabili-
dad de cada secuencia).

e Hay que modificar el predictor, para utilizar dicha informacion.

La informacion gramatical de las palabras que se va a utilizar es la contenida en
el diccionario general. Posiblemente este método conseguiria mejores resultados con un
conjunto de categorias diferente, pero se ha dado prioridad a la clasificacién que esta mejor
adaptada al método basado en gramdticas formales.

Una vez conocido el conjunto de categorias asignadas a las palabras, se deben expre-
sar las relaciones entre dichas categorias. El modelo més sencillo considera solamente
las relaciones entre pares de categorias consecutivas. Este método se entrena realizan-
do estadisticas sobre los pares de categorias (bipos'!) que aparecen consecutivamente en
un texto de entrenamiento determinado (corpus etiquetado segin dicho sistema de cate-
gorias). La informacién se codifica en forma de matriz, que contiene, para cada par de
categorias, la probabilidad de que cada una siga a la anterior:

Frec(Ci—1 CY)

p(Ci/Cra) = Frec(Cy—1)

(3.1)
Donde Frec(C;—1 C;) es el niimero de veces que aparece la secuencia C;_1 C; en el
texto de entrenamiento, y Frec(C;—1) es el niimero de veces que aparece la categoria Cy_1.

En la prediccién del sistema actual se utilizan las estadisticas obtenidas a partir del
texto de entrenamiento etiquetado PAIS, que se describe en el apéndice A (pagina 179)
sobre los corpora de entrenamiento.

Una vez conseguida la informacién sobre los pares de categorias, es necesario imple-
mentar un sistema para utilizar dicha informacion en la prediccién, dando preferencia a
las palabras pertenecientes a las categorias que més frecuentemente siguen a la categoria
de la palabra anterior.

"Del inglés bi-Part- Of-Speech, acrénimo 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 informacion sobre la o las categorias a las que pertenece y la o las categorias
de la palabra anterior, y presentar como palabras predichas las més probables. El proceso
para calcular dicha probabilidad a partir de la informacién frecuencial béasica, se basa en
las ideas que se pueden encontrar en [Jeli91], [Ricc96] y [Alle94], adaptadas a este traba-
jo. La férmula resultante, suponiendo que la relacién entre las palabras de la secuencia
depende solamente de sus categorias gramaticales, es:

plwfwea) = Y Y plw/CH - p(CH/CL) - p(CL fwi)  (3.2)

VCI_ e Ciy VOIECH

Donde:

e p(wy/w;—1) es la probabilidad de que la palabra w; siga a wy_1.

e p(Ci/ Cg_l) es la probabilidad de que la categoria C} siga a la categoria Cg_l. Se
obtiene de la matriz de bipos.

e p(w;/C}) es la probabilidad de predecir la palabra w; dada la categoria Cf. Esta
probabilidad depende, entre otros factores, de la frecuencia absoluta de la palabra
en el diccionario que se considere, y, por lo tanto, serd diferente si la informacién se
obtienen del diccionario general, personal o de los teméaticos. Este método se aplicara
tanto a unos diccionarios como a otros y, posteriormente, el médulo de coordinacién
considerara ambas probabilidades a la hora de generar la lista definitiva de palabras
predichas.

. jr)(C’;z_1 Jwy—1) es la probabilidad de que la palabra w;_; esté categorizada como Cg_l.
Se obtiene del diccionario general.

e C; 1 y C; son los conjuntos de categorias a las que pertenecen, respectivamente,
wWi—1 ¥ wg, ya que ambas pueden pertenecer a mas de una categoria, y esto debe ser
considerado al calcular la probabilidad de las palabras predichas.

La férmula 3.2 permite calcular la probabilidad de cada palabra y debe aplicarse a
todas las del diccionario. Posteriormente se seleccionan las més probables, y se presentan
al usuario como palabras predichas.

El proceso expuesto utiliza la probabilidad de que cada categoria siga a la o las de la
palabra anterior y, al incluir esa informacién en la férmula, modifica la lista de palabras
predichas en cada punto de la oracion, dependiendo de la palabra anterior.

Al contrario que en el método basado en frecuencia simple descrito en el apartado
anterior, tras un espacio en blanco, la lista de palabras mostrada dependera de la palabra
anterior. Por ejemplo, al aplicar este método al diccionario general, al principio de la frase
se predicen palabras de las categorias que més frecuentemente comienzan una oracién, en
este caso pronombres, preposiciones y determinantes: /la, el, de y los. Cuando el usuario
escribe las ¢, tendrian preferencia en la lista de palabras predichas (a partir de dicho
diccionario general), los nombres: columna, congreso, comision y caso.
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Al igual que los métodos estadisticos, éste se puede aplicar a todos los diccionarios, y
el médulo de coordinacién se encargard de decidir cudl es la lista de palabras predichas
definitiva, a partir de las que se predicen segin cada diccionario.

Este método es extensible. Para pasar a considerar un niimero mayor de categorias en
la prediccidn, en lugar de basarse solamente en una categoria anterior, se pueden utilizar
méas categorias en los cédlculos y predecir las que siguen més frecuentemente a las tres,
cuatro o, en general, n anteriores. Las modificaciones que se deben realizar en el sistema
son:

e Durante el entrenamiento: en lugar de contabilizar los pares de categorias que apa-
recen de forma consecutiva en el texto, se amplia el rango, y se buscan los grupos de
tres, cuatro o méas categorias. El ntimero de categorias a considerar estd limitado,
fundamentalmente, por el volumen de texto categorizado del que se dispone. En
este trabajo se han utilizado estadisticas sobre trios de categorias gramaticales (tri-
pos'?), y la ecuacién 3.1 se modifica para considerar la categoria de las dos palabras
anteriores:

FT@C(Ct_QCt_lct)
Frec(Ci—2Cy_1)

p(C/Cr—2Cy1) = (3.3)

Esta informacién se almacena en el sistema en forma de matriz, denominada matriz
de tripos.

e Durante la prediccién: es necesario modificar la expresién 3.2 de la probabilidad de
cada palabra para incluir la informacién de la peniltima escrita (w;_9). Para ello:

— Se anade el término correspondiente a la probabilidad de que dicha palabra
(wi—9) pertenezca a cada una de sus categorias posibles, y se incluye un nuevo
sumatorio que las recorra todas.

— La probabilidad de la categoria predicha pasa a estar condicionada por la ca-
tegoria de las dos palabras anteriores.

Con la inclusién de estos dos términos, la expresion pasa a ser:

plw/wow) =YY > plw/C) - p(C/CELCL)

Ctk_QE Ci—2 Cg_le Ci—1 CéG Ct

p(CL_y Jwi1) - p(CF o /wi—s) (3.4)

Al igual que con los bipos, una vez se haya calculado la probabilidad de cada palabra,
se eligen las mas probables y se presentan al usuario.

El proceso de generalizacién que se ha realizado para pasar de bipos a tripos puede ser
aplicado tantas veces como categorias se desee considerar en la prediccién, aumentando
asi la cantidad de informacién que se considera en el proceso.

2Del ingles, tri-Part-Of-Speech, acrénimo que usaremos en el resto del documento por comodidad
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Con este método, una alta frecuencia de palabra puede ser reducida por una baja
probabilidad de categoria gramatical y viceversa. El resultado es que las palabras més fre-
cuentes de las categorias mas probables son elegidas, consiguiendo asi una mayor precision
en la prediccion.

3.3.2.1 Mejoras introducidas en los modelos categoriales basicos

3.3.2.1.1 Tratamiento de rasgos

Los métodos categoriales descritos (bipos y tripos), proporcionan informacién que per-
mite calcular la probabilidad de la categoria de las palabras siguientes. Sin embargo,
como se ha visto en la seccién correspondiente al diccionario general, una gran parte de la
informacién sobre cada palabra se expresa utilizando rasgos.

Por el gran niimero de rasgos incluidos y su complejidad, no es factible introducir la
gestion de todos ellos en paralelo con los bipos y tripos. Ademads, los valores de parte de
los rasgos dependen de relaciones de larga distancia, fuera del alcance de los tripos. Por
ejemplo, en el nifio es muy bueno, los rasgos de bueno, dependen de nifo, pero los tripos
sblo consideran es y muy al predecir bueno, por lo cual no tienen informacién suficiente
como para asignar a los rasgos el valor adecuado.

Algunos rasgos, sin embargo, dependen de la o las palabras inmediatamente anteriores,
como el género y el nimero de los adjetivos y nombres del sintagma nominal, que deben
concordar entre si. Es posible introducir un mecanismo de control que permita asignar el
valor adecuado a los rasgos en determinadas condiciones. Para ello se tendra en cuenta
que:

e Dos palabras concuerdan si el género y el nimero de ambas coinciden (p. ej.: lay
casa concuerdan porque ambas son palabras femeninas y singulares).

e Dos palabras concuerdan si alguna de las dos tiene género y/o ntimero neutros. Por
ejemplo, tesis es una palabra neutra en nimero, porque tiene la misma forma para
el singular que para el plural, y concuerda tanto con /a como con /as. Valiente es
una palabra de género neutro y puede concordar tanto con palabras femeninas como
masculinas.

En /la casa de los espititus, la y casa concuerdan, y lo mismo los y espiritus. La palabra
de no transmite ni aporta informacién 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 espiritus
estd en la colina, estd no concuerda con los espititus, sino con /a casa, por lo que seria erréneo
predecir verbos en plural obligdndolos a concordar con el iltimo nombre (espiritus): se
restringirian los rasgos de forma incorrecta, y seria contraproducente. Como los bipos y
tripos no disponen de informacién suficiente como para predecir los rasgos en casos como
éste (por no tener informacién de largo alcance, sino solamente de la o las dos dltimas
categorias), se ha decidido no asignarle ningtin valor al niimero en los verbos.
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Por lo tanto, la gestién de rasgos que se realiza en paralelo con los bipos y tripos
consiste en comprobar si concuerdan en género y ntimero los articulos contractos (al y
del, que exigen masculino singular), determinantes, adjetivos y nombres con los adjetivos
y nombres que les siguen. Independientemente de si las categorias se predicen considerando
una o dos palabras anteriores, en la concordancia de rasgos sélo se considera la palabra
anterior.

Esta informacién se ha introducido en la arquitectura de prediccién en forma de filtro
que rechaza las palabras que no concuerdan. La metodologia concreta que hemos propuesto
es la siguiente:

e Se predicen las categorias siguientes con los bipos y tripos tal y como se ha explicado
anteriormente, y se asignan las probabilidades adecuadas a cada una.

e 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 articulo contracto.

— En caso afirmativo, se verifica si ambas palabras concuerdan en género y ni-
mero.

— Si la palabra no concuerda, se rechaza (filtra) y se vuelve a comenzar el proceso
con la siguiente palabra.

— Si la palabra concuerda, o no es necesario verificar 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 filtrado de rasgos, al aplicarlos al
diccionario general, tras escribir un d, se predicen las palabras dia, director, domingo, y
dinero, todas ellas concordantes en género y niimero con un.

En el apartado 4.1.3.3.4 (pdgina 133) del capitulo de evaluacién se realizan experimen-
tos con y sin tratamiento de rasgos, pudiéndose apreciar la mejora que producen.

3.3.2.1.2 Técnicas de suavizado de matrices

Uno de los problemas fundamentales de los modelos de lenguaje estadisticos se debe
a la falta de suficientes datos para calcular de forma fiable las probabilidades a usar. Por
muy grandes que sean los textos de entrenamiento, no contienen todas las combinaciones
validas de categorias, lo que se materializa en la aparicion de valores nulos en las matrices
de bipos y tripos, que prohiben las secuencias de palabras pertenecientes a las categorias
implicadas. Para evitar el efecto negativo de los ceros en estas matrices, es necesario usar
algin método que asegure que todas las probabilidades son distintas de cero.

En la literatura se presentan varias alternativas, como, por ejemplo, el suavizado um-
bral (floor smoothing) [Rabi89], el descuento lineal (linear discounting), el retroceso a
modelos mds sencillos (back off ) [Katz87] y [Jeli91], la interpolacién lineal [Nada84], etc.
En [Mart99] se puede encontrar una comparacion entre varias de estas técnicas en funcién
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de la reduccion en perplejidad que proporcionan y sus necesidades computacionales. Dos
de las técnicas més sencillas se explican a continuacién:

e El retroceso a estadisticos sobre secuencias de categorias de longitud inferior: si falla
el valor del n-pos buscado'®, se usard en su lugar el valor del (n-1)-pos. Es decir,
si el valor en la matriz de tripos es cero, se utilizard el valor de la matriz de bipos,
considerando tinicamente la categoria precedente, y, si también falla el bipos, se usa
la frecuencia de cada categoria (unipos).

En el caso de los tripos, se tiene:

p(Ci/CrCy)  sip(Ci/CrCy) # 0
pr(Ci/CkCy) = { p(C;/Cy) si p(Ci/CkCy) = 0y p(Ci/Cy) # 0 (3.5)
p(Ci) si p(Ci/CCj) = 0y p(Ci/Cj) = 0

y para el caso de los bipos:

p(Ci/Cj) sip(Ci/Cj) # 0

p(Ci) si p(Ci/Cj) = 0 (3.6)

pr(ci/cj) = {

En ambos casos, p,(z) se refiere a la probabilidad que se introduce en las férmulas 3.4
y 3.2 para el célculo de la probabilidad de la palabra.

e Otro posible método 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 continuacién se normaliza, para que la suma de las probabilidades sea
la unidad. EI umbral considerado, en nuestro caso, es el valor minimo de la matriz
(que sea distinto de cero), y se suma a todos sus elementos y no sélo a los ceros,
para evitar la penalizacién innecesaria de los valores no nulos.

evi = mind p(C;/Cj) [ p(Ci/Cj) # 0, Vi, j} (3.7)
p'(Ci/Cy) = p(C;/C)) + €vi, Vi, j (3.8)
ey P(Ci/C) i

Donde €; es el umbral elegido y ps(C;/C;) es la probabilidad de la matriz de bipos
suavizada para la secuencia de categorias C; C;.

De la misma forma, para el caso de los tripos, tenemos:

Etrs — mm{ p(CZ/CkC]) /p(CZ/CkC]) 75 0, V’i, j, k} (3.10)
P'(Ci/CrCj) = p(Ci/CrCj) + €uriy Vi, J, k (3.11)

13 Fallo: en este contexto se refiere a que no se ha encontrado ningin ejemplo del estadistico considerado
en el corpus de entrenamiento, es decir, su probabilidad es 0.
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p'(CZ'/Cij) ..
s\ j) — ) y Sy k 12
Pa(Gi/ i) > v,k P'(Ci/CkCy) v g (3.12)

De nuevo, ps(x) se refiere a la probabilidad que se introduce en las férmulas 3.4 y 3.2
para el cdlculo de la probabilidad de la palabra.

Igualmente se ha verificado el comportamiento de técnicas més refinadas 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 técnicas 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
razon de que se haya optado por abandonar la linea de técnicas de suavizado.

3.3.2.1.3 Entrenamiento con textos categorizados con ambigiiedad

Como se comentd anteriormente, uno de los mayores problemas de los métodos catego-
riales estd relacionado con la necesidad de tener una gran cantidad de textos categorizados
exactamente segun el sistema de categorias contenido en el diccionario. Este problema es
mayor cuanto mas larga sea la secuencia de categorias que se desee considerar y cuanto
mayor sea el nimero de categorias del sistema.

Debido a la ambigiiedad del lenguaje, la categorizacién de los textos debe hacerse de
forma manual (un proceso muy costoso si se persigue una precisién absoluta, especialmente
en casos como el que nos ocupa, en que el sistema de categorias y rasgos es complejo), que
ademds, debe ser repetido si se modifica el esquema de categorias. 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 nimero de palabras que contenga.

En el sistema actual, las matrices de bipos y tripos han sido entrenadas a partir de
un texto de mas de 50000 palabras etiquetado sin ambigiiedad. Ademads, se han realizado
pruebas entrenando con textos de mayor longitud, categorizados de forma automaética, a
partir de la informacion gramatical del diccionario general, y, por tanto, conteniendo todas
las posibles categorias de cada palabra y la probabilidad de cada una.

En el entrenamiento sin ambigiiedad, cada secuencia de palabras se corresponde con
una secuencia de categorias determinada y, cada vez que aparece, aumenta en una unidad la
cuenta de dicha secuencia, para posteriormente aplicar la férmula 3.1 o0 3.3. Al entrenar con
ambiguedad, cada lista de palabras se puede corresponder con varias secuencias diferentes
de categorias, y debe aumentar la cuenta de cada una de ellas considerando la probabilidad
de que cada palabra pertenezca a cada categoria, es decir, en lugar de aumentar en una
unidad la frecuencia de la secuencia C; Cj, el incremento es p(C}_, /w;_1) - p(C}/wy). La
misma formulacion es extensible al caso de trigramas entrenados con ambigiiedad.

Cabe esperar que los resultados no sean tan buenos como los de los modelos entrenados
a partir de textos categorizados sin ambigiiedad, pero si las diferencias no son grandes,
permitirian generar las matrices de forma sencilla, con un esfuerzo minimo (ya que la
categorizacién con ambigiiedad es un proceso automatico), y se podrian adaptar facilmente
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a textos de usuarios o estilos diferentes, es decir, el proceso dejaria 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 (pagina 131) del capitulo de evaluacién se pueden ver los
resultados obtenidos por los modelos entrenados con ambigiiedad.

3.3.2.1.4 Mecanismos de aceleraciéon

Cualquier modelo categorial implica recorrer el diccionario por completo calculando
la probabilidad de cada palabra, para obtener la lista de palabras mas probables. Este
proceso exige demasiado tiempo, y es necesario acelerarlo. Para ello se utilizan los sistemas
de indices explicados en la secciéon 3.2.1.5 al hablar de los mecanismos de gestién del
diccionario general.

Con estos sistemas de indices se reducen las palabras a procesar a aquellas pertene-
cientes a las categorias predichas (y que comienzan por las letras adecuadas). Ademds, al
estar ordenadas por orden de frecuencia descendente, no serd necesario recorrerlas todas,
sino solamente las de frecuencia superior a un determinado valor, ficilmente calculable
en cada caso. De esta forma se eliminara la necesidad de procesar las menos frecuentes,
acelerando el proceso de prediccién.

3.3.2.1.5 Gestién de las palabras desconocidas

Uno de los problemas de los métodos categoriales, que comparte con cualquier siste-
ma que precise informacién gramatical, son las palabras desconocidas'®, es decir, las que
no se encuentran en el diccionario general. Al no estar contempladas en el sistema, no
existe informacion sobre ellas, lo que impide un funcionamiento correcto de las técnicas
de prediccién utilizadas.

En el caso de los bipos y los tripos, la escritura de una palabra desconocida implica
la aparicién de una categoria desconocida, por lo que no se sabrd qué pares o trios de
categorias utilizar. La repercusién negativa de este tipo de palabras en los resultados de
los diversos métodos de prediccion, hace necesario gestionar este problema.

Antes de afrontar la gestién de las palabras desconocidas, cabe destacar que, por muy
completo que sea el diccionario, nunca contendra todas las palabras que aparezcan en los
textos de prueba o del usuario, por varias causas, entre las cuales se encuentran:

e El wolumen de palabras del idioma: aunque el diccionario sea de gran tamano, es
muy dificil que contenga todas las palabras.

e Las formas flexivas de los verbos: que, como se ha comentado anteriormente, fueron
eliminadas en la generacién del diccionario general para reducir su tamano.

e Los neologismos o palabras técnicas sobre temas concretos.

" Out of Vocabulary word (OOV), en la nomenclatura inglesa

65



CLapiltulo o. I'rediccion de palabras

e Los nombres propios: especialmente problematicos en el caso del uso de prediccién
de palabras en comunicadores, donde es mas comun el uso de nombres de personas,
calles, ciudades, etc.

e El vocabulario personal del usuario: apelativos coloquiales, tanto para personas como
para sitios, etc.

e Las faltas de ortografia: 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 precisién en el uso del barrido, en los casos en los que la prediccién
de palabras esté integrada en este tipo de interfaces. A la dificultad de controlar
el barrido con el pulsador, se anade 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.

e 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 categorizacién para asignar informacién gra-
matical a las palabras desconocidas. La metodologia aportada en nuestra arquitectura,
tras el estudio que hemos llevado a cabo en esta tesis, implica la comprobacion de:

e Prefijos. La rutina de categorizacion dispone de la siguiente lista de prefijos, cada
uno de los cuales se puede aplicar a ciertas categorias:

— 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 categorizacién comprueba si la palabra comienza por una de las ca-
denas anteriores, elimina dicha cadena, y verifica si la palabra resultante esta en el
diccionario. Si lo estd, comprueba si su categoria admite el prefijo eliminado, y en
caso afirmativo, asigna a la palabra buscada la categoria adecuada.

e Terminaciones distinguidas. La rutina de categorizacién dispone de la siguiente lista
de terminaciones caracteristicas, cada una de las cuales corresponde siempre a una
categoria gramatical determinada:

— -mente. A las palabras terminadas por -mente que no estén en el diccionario, se
le asigna automdaticamente la categoria adverbio. Se debe tener en cuenta que
hay palabras que acaban en -mente que no son adverbios, como mente (nombre),
o aumente (verbo) que estdn en el diccionario, por lo cual serdn encontradas y
categorizadas correctamente.

— -isimo, -isima, -isimos, -isimas, -érrimo, -érrima, -érrimos, -érrimas. A todas las pa-
labras que terminen por una de estas cadenas de letras se les asigna la categoria
adjetivo, el género y nimero adecuados y el rasgo superlativo.

66



2.0, Metodos de prediccion

— -dad, -dades, -tud, -tudes, -cion, -sion. 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 estén 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 idéntica
terminacion, pero estardn contenidas en el diccionario.

— -ible e -ibles. A las palabras con esta terminacion se les asignard la categoria
adjetivo, género neutro, y numero singular y plural, respectivamente. Pue-
de haber palabras con estas terminaciones que no sean adjetivos, pero estan
contenidas en el diccionario, como combustible.

Las terminaciones distinguidas se pueden anadir a ciertas palabras transformandolas
en otras nuevas, de la misma o de diferente categoria. En este caso, al contrario que
en el caso de los prefijos, no se realiza la comprobacién de si la palabra original
existe, por ejemplo, dada la palabra correctamente, no se verifica si existe la palabra
correcta por varias razones:

— La categoria que se le asigna a la palabra es la misma, independientemente de
la categoria de la palabra original, al contrario de lo que ocurre con los prefijos,
que pueden aplicarse a palabras de categorias diferentes, y por lo tanto, es
necesario conocer la categoria de la palabra original para asignérsela a la palabra
desconocida.

— La palabra original puede sufrir modificaciones adicionales cuando se le anade
el sufijo. Asi, por ejemplo, la palabra paupérrimo es un adjetivo en grado
superlativo, pero su correspondiente adjetivo en grado positivo es pobre. Por
esta razén no es posible en todos los casos averiguar mediante transformaciones
de qué palabra original proviene la que se estd intentando categorizar.

Formas de verbos regulares. Como no todas las formas de verbos regulares estan
incluidas en el diccionario, ante una palabra desconocida se comprueba si su termi-
nacién es un sufijo de verbo regular, en cuyo caso se transforma hasta obtener el
infinitivo correspondiente, y se verifica si éste estd en el diccionario como infinitivo
regular. Este proceso se realizard varias veces, hasta encontrar todos los homdgrafos,
ya que es muy comun que varias formas coincidan (p. €j.: comia puede ser primera
y tercera persona), y, en algunos métodos de prediccion, 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 infinitivo (p. €j. el que indica que es un verbo regular), con
los correspondientes al sufijo.

Cliticos. Al igual que las formas de verbos regulares, no todos los verbos con cliticos
estan en el diccionario. El proceso para decidir si una palabra se corresponde con
un verbo con uno o mas cliticos es mas complejo, por las modificaciones adicionales
que pueden producirse en la palabra:

— Se comprueba si la terminacién de la palabra es un clitico. Se consideran las
cadenas de uno y dos cliticos.

67



CLapiltulo o. I'rediccion de palabras

— Se elimina la terminacién y se verifica si la palabra resultante es verbo. Se
restringe la comprobacién a las formas no personales y al imperativo, porque
es mucho mds frecuente que los cliticos se anadan a estas formas. También
se consideran aquellas formas no personales e imperativos que no estin en el
diccionario, pero que se reconocen automadaticamente como formas de verbos
regulares.

— Cuando el clitico es -nos y estd unido a una forma acabada en -mo, se debe
anadir una -s a la forma antes de buscarla en el diccionario, ya que dicha -s ha
sido eliminada del verbo al anadir el clitico (p. ej. en vaydmonos).

— Si no se ha reconocido la forma de verbo y ésta tiene tilde, se elimina y se repite
el proceso.

— A esto se debe anadir que las cadenas de cliticos pueden tener longitud diferente
(p. €j.: cdmelo, cémetelo), haciendo necesario realizar estas comprobaciones en
diferentes puntos. En las cadenas de dos cliticos, no todos pueden ocupar la
primera o la segunda posicién, y en cada punto del proceso se debe verificar si
el clitico que se elimina puede aparecer en la posicién que se estd trabajando.

— Los rasgos que se asignan a la palabra son los del verbo encontrado, anadiéndole
el rasgo clitico.

e Numeros. Los niimeros escritos como cadena de cifras, no estdn incluidos como tales
en el diccionario, pero si se utilizan, serdn reconocidos en la rutina de categorizacion
y no interrumpiran el correcto funcionamiento de los métodos de prediccién.

e Signos. Se categoriza como signo todo caricter aislado que no sea letra ni nimero.

En nuestra propuesta, estos procesos se aplican de forma combinada y recursiva, ya
que a las palabras se les pueden anadir varios sufijos o prefijos. Por ejemplo, al intentar
categorizar extralimitandose, se eliminara extra-, obteniendo /imitdndose, que no esta pre-
sente en el diccionario, pero admite que se elimine el clitico -se, obteniéndose /imitando.
Dado que esta palabra sigue siendo desconocida, el proceso contintia quitando la tilde y
generando como resultado /imitando, que tampoco estd en el diccionario, pero que es re-
conocida como forma del verbo regular limitar. Esta propuesta la presentamos como una
aportacién importante del trabajo de tesis ya que la consideramos una caracteristica re-
levante de nuestra arquitectura que consigue ampliar la cobertura, extendiendo la validez
del conocimiento almacenado en el diccionario general a significantes no explicitados en el
mismo, pero relacionados a través de esta metodologia con otros que si aparecen.

Con el proceso visto anteriormente, se consigue categorizar algunas de las palabras
que no estan incluidas en el diccionario, pero serd inevitable que en los textos aparezcan
palabras que el sistema no sea capaz de clasificar. Incluso a estas ultimas es necesario
asignarle una categoria y, para dar una solucién a este problema, hemos incluido en nuestra
arquitectura la estrategia que se describe a continuacién.

El conjunto de categorias que se asigna a estas palabras desconocidas ha sido entre-
nado. Se partié del texto etiquetado PAIS y se contabilizaron las categorias a las que
pertenecian las palabras no incluidas en el diccionario. El resultado fue que mayoritaria-
mente corresponden a nombres y adjetivos, y nunca son nimeros, signos, ni pertenecen a
las categorias cerradas (ya que estdn completamente caracterizadas en el diccionario). El
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ntmero de verbos también era muy reducido, ya que el conjunto de ellos que esta incluido
en el sistema SMORPH es una representacion practicamente exhaustiva del sistema verbal
castellano.

Los valores que se asignan a los rasgos son aquellos que permiten el comportamien-
to mas flexible posible de las palabras, sin imponer ninguna restriccion adicional. Por
ejemplo, a los nombres y adjetivos se les asocian género y niimero neutros.

Segun los criterios expuestos, a las palabras desconocidas se les asigna la siguiente
estructura de categorias y rasgos:

nombre 74% género y niimero neutros
adjetivo 23% género y nimero neutros
adverbio 1.5%  sin rasgos

verbo 1.5%

Esta distribucién en categorias de las palabras desconocidas es caracteristica de los tex-
tos periodisticos, donde el porcentaje de palabras nuevas suele ser muy alto, especialmente
nombres propios de personas y lugares.

Evidentemente, este proceso de categorizacién de palabras desconocidas, ademas de
clasificar las palabras correctas no incluidas en el diccionario, le asigna una categoria a
palabras que no existen en el castellano, tanto a las palabras con faltas de ortografia, como
a las de otros idiomas, etc. De todas formas, aunque en ciertos casos este método asigne
las categorias de forma errdénea, el efecto global de introducirlo en el proceso de prediccién
es beneficioso, como puede comprobarse en el apartado 4.1.3.3.4 (pagina 133) del capitulo
de resultados.

3.3.2.2 Limitaciones de los métodos categoriales

Los métodos categoriales basados en secuencias fijas de categorias, solamente consideran
informacién sobre las n ltimas palabras escritas. El niimero n no suele ser muy grande,
debido a la cantidad de texto de entrenamiento categorizado que se requiere, por lo cual,
normalmente la prediccién se realiza en base a las 2 o 3 categorias anteriores.

Este nimero puede ser insuficiente, ya que, tanto la categoria como los rasgos de las
palabras que se predicen, pueden depender de palabras cuya distancia con la actual es
mayor. Piénsese por ejemplo en la frase La casa de los espiritus, que estd en la colina, es
blanca: las palabras estd, es y blanca dependen de casa. Estas relaciones de larga distancia
no pueden ser modeladas con bipos y tripos, que consideran una informacién de contexto
limitada y se deben desarrollar métodos mas sofisticados que permitan expresarlas. A
estos modelos dedicaremos el siguiente apartado.

3.3.3 Gramaticas formales

Hasta ahora, en los métodos de prediccidn vistos, la informacion gramatical que se utiliza
para predecir es la correspondiente, como mucho, a las dos palabras anteriores, perdiéndose
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informacién contextual de mas largo alcance. Buscando tener en cuenta la informacién
gramatical de la frase en curso desde el principio, se decide introducir gramaéticas formales
en la prediccién de palabras.

Se plantearon las exigencias de los modelos vistos en la seccién 2.2.3.1 del encuadre
cientifico tecnoldgico y su posible empleo para la prediccidn, y se eligié el méds adecuado,
tomando como criterios su modo de funcionamiento, la potencia del modelo (flexibilidad),
la complejidad algoritmica (velocidad), la robustez, la disponibilidad de informacién, etc.

Como compromiso entre la dificultad del analizador y la sencillez y potencia expre-
siva de la gramadtica, se toman como punto de partida las gramdticas independientes del
contexto [Alle94]. A modo de recordatorio, cabe indicar que son aquellas cuyas reglas de
reescritura son de la forma:

Simbolo no terminal — secuencia de simbolos terminales y no terminales

Es decir, los simbolos no terminales se descomponen siempre de la misma forma, inde-
pendientemente del contexto, y estdn compuestos por cualquier secuencia de simbolos
terminales y no terminales.

Una vez se decide utilizar este tipo de gramadticas, es necesario generar un sistema
completo capaz de predecir basdndose en él. Los pasos a seguir son:

e Eleccién del conjunto de categorias y de sus rasgos.

e Clasificacién de las palabras segin dicho sistema de categorias y asignacién de los
rasgos correspondientes.

e Generacién de un conjunto de reglas para modelar un subconjunto lo méds amplio
posible del castellano, también segiin dichas categorias y dicho esquema de rasgos.

e Desarrollo de un sistema de prediccién de palabras capaz de analizar el texto escrito
hasta el momento, verificar qué reglas estd cumpliendo y predecir las categorias y
rasgos gramaticalmente correctos en ese punto de la frase.

El conjunto de categorias y rasgos que se utilizan en este sistema se describe en la
seccion 3.2.1.4 del diccionario general. El criterio seguido en la seleccién, como se comenté
anteriormente, fue el de buscar un conjunto que facilitara la realizacion de un modelo del
castellano (simplificado) como secuencia de categorias, en forma de gramdtica indepen-
diente de contexto, de la forma mds sencilla posible. En el diccionario general las palabras
estan etiquetadas segin este sistema de rasgos y categorias.

3.3.3.1 Seleccién del analizador

Una vez decidida la utilizacién de una gramditica independiente del contexto, se eligié un
analizador que pudiera verificar la validez del fragmento de frase escrito y que, ademas, se
pudiera modificar para predecir las categorias gramaticalmente correctas.

Algunos de los factores que se consideraron en la seleccién del analizador fueron:
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e Las restricciones propias del problema, como, por ejemplo, que el analizador debe
recorrer la frase de izquierda a derecha, ya que sélo estd disponible el principio de
la frase.

e La capacidad predictiva.

e La posibilidad de mantener en paralelo varias ramas con las distintas interpretacio-
nes validas para la frase en curso, permitiendo tratar facilmente el problema de la
ambigiiedad en el andlisis.

e La necesidad o no de recomenzar todo el andlisis cada vez que una rama no sea vélida:
normalmente existen varias posibilidades que se corresponden con el principio de la
frase, pero muchas fallan tras las primeras palabras, dejando de ser validas. En
algunos algoritmos, en caso de fallo es necesario retroceder y volver a empezar el
andlisis desde el principio, siguiendo un camino diferente. Se elegird un analizador
que no necesite retroceder.

e La posibilidad de incluir informacién probabilistica, gestién de rasgos, etc., es decir,
de ampliar la potencia del analizador.

Una vez estudiados todos los elementos, se eligi6 el analizador de Earley (top down
chart parser), que es un analizador de graméticas independientes del contexto con las
siguientes caracteristicas:

e Analiza el texto de izquierda a derecha.

e Para un determinado fragmento de texto, mantiene simultineamente todos los po-
sibles andlisis validos. De esta forma:

— Se gestiona la ambigiiedad de las frases, tanto por los diferentes significados 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
andlisis, ya que continuardn activas todas interpretaciones que no hayan fallado.
Asi se elimina la duplicidad de esfuerzo.

e Es posible anadirle en paralelo la gestion de frecuencias y de rasgos.

Por estas razones, el analizador de Earley parece suficientemente potente y flexible
como para cubrir los requisitos necesarios. En [Stol95] y [Earl70] se puede encontrar una
descripcién del funcionamiento bésico del analizador.

3.3.3.2 Funcionamiento del analizador modificado
A continuacién, para ilustrar el proceso, se mostrard el funcionamiento del analizador
modificado para actuar como predictor, al escribir la frase La casa estd en la colina.

Notacién: se escribirdn con mindsculas los simbolos terminales (categorias, que se
obtienen del diccionario, a partir de cada palabra), y como secuencia de letras maytsculas
y mintsculas los simbolos no terminales, que se obtienen a partir de las reglas.

71



CLapiltulo o. I'rediccion de palabras

El conjunto de reglas es:

(R1) O — SN verbo SPrep

(R2) SN — nombre

(R3) SN — articulo nombre

(R4) SN — articulo adjetivo nombre
(R5) SPrep — preposicion 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 estd analizando. Se marca con un o la posicién 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 (oracién), y se marca como posicién del anglisis la
anterior al primer elemento.

De esta forma, la regla 1 queda:
(R1) O — o SN verbo SPrep

Como la marca estd en la posicién anterior a un simbolo no terminal, éste no coincide
con la categoria de ninguna palabra del diccionario, sino que se genera a partir de las
reglas correspondientes a dicho simbolo. En estos casos, se activan las reglas que lo
derivan, situando la marca al principio de las reglas correspondientes. En este ejemplo,
serd necesario anadir las reglas que derivan el sintagma nominal (SN):

(R2) SN — o nombre
(R3) SN — o articulo nombre
(R4) SN — o articulo adjetivo nombre

Las reglas que esperan un simbolo no terminal (como la regla R1, que espera un SN),
detienen su anilisis hasta que se completa alguna de las reglas que lo derivan.

En cada punto del andlisis se predicen todas las categorias gramaticales esperadas por
las reglas activas, es decir, las que aparecen después de las marcas. Las reglas que esperan
un simbolo no terminal no predicen categorias, pero si las predicen las reglas que expanden
dicho simbolo no terminal.

Utilizando la informacién probabilistica asociada a cada regla (como se verd en préximas
secciones), se averigua la probabilidad de que cada categoria gramatical sea la siguiente,
y se calcula la probabilidad de cada palabra. Posteriormente se seleccionan las palabras
més probables, y se muestran al usuario como palabras predichas.

En este momento se escribe la primera palabra de la frase (/a) selecciondndola de la
lista de palabras predichas, si estd en ella, o completdndola letra a letra. Se categoriza
la palabra, obteniendo su informacién gramatical del diccionario general: la aparece en
tres entradas del diccionario, como articulo, pronombre y nombre (nota musical, aunque
es muy poco frecuente, excepto en los textos de misica). Por ello, avanzan la posicién
de la marca tanto las reglas que esperan un articulo (R3 y R4), como R2 que espera un
nombre:
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(R2) SN — nombre o
(R3) SN — articulo o nombre
(R4) SN — articulo o adjetivo nombre

Se puede ver que la marca de (R2) estd en la tltima posicién de la regla, indicando
que ha terminado su andlisis completando un sintagma nominal. Con dicho sintagma
nominal, avanzan todas las reglas que lo esperen, de la misma forma que si fuera un
simbolo terminal.

De todas formas, se mantiene una copia de R1 con la marca en la primera posicion,
porque aun faltan dos reglas que derivan el sintagma nominal y se deben mantener todas
las posibilidades, para soportar la ambigiiedad.

Dados estos pasos, las reglas activas en este punto son:

(R3) SN — articulo o nombre

(R4) SN — articulo o adjetivo nombre

(R1.1) O — SN o verbo SPrep

(R1.2) O — o SN verbo SPrep

Segin 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 informacion en las reglas se interrumpe R4, que queda eliminada del analisis.
El verbo avanza R1.1 a la siguiente posicién, donde espera el simbolo no terminal SPrep,
por lo cual se deben lanzar las reglas que lo derivan. La entrada mombre avanza R3 y
finaliza la regla, dando lugar a un SN, que avanza R1.2. Después de todo el proceso, las
reglas activas son:

(R5) SPrep — o preposicién SN
(R1.1) O — SN verbo o SPrep
(R1.2) O — SN o verbo SPrep

Con este conjunto de reglas se predicen verbos y preposiciones. Cuando se completa la
siguiente palabra, estd (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 andlisis continia de forma similar hasta que se completa la frase de entrada. La
oraciéon es gramaticalmente correcta segin el conjunto de reglas definido, si se acaban
las palabras en el mismo punto en el que se acaba el andlisis de la regla correspondiente
al simbolo inicial (O). Es decir, si cuando se acaba la oracién de entrada, alguno de los
analisis tiene la marca situada en el iltimo punto de la regla que expande el simbolo “O”:

(R1) O — SN verbo SPrep o.
En este ejemplo, la frase si es gramaticalmente correcta.

Este es el funcionamiento del analizador modificado. 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 interrupcién de alguna regla, no es necesario recomenzar el
andlisis, ya que se puede seguir con las reglas que continden activas.

En el desarrollo de este predictor de categorias 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 gramética en el formato adecuado, es capaz de generar el codigo C de un
analizador para dicha gramdtica. En [Donn95] y [Donn99] se puede encontrar informacién
adicional sobre este sistema. El cédigo fuente de Bison ha sido modificado para cambiar la
informacién generada y anadir nuevos elementos. Posteriormente se ha implementado otro
sistema diferente, que utiliza estas tablas para predecir categorias en lugar de analizar, y
se han anadido nuevas caracteristicas que aumentan su potencia, como se explica en las
secciones siguientes.

3.3.3.3 Aumento de la potencia del analizador

A continuacién se describen un conjunto de aportaciones a la organizacién y descripcién
de las reglas de la gramdtica formal y a la metodologia 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 sintactico
de la potencia expresiva adecuada para describir los efectos que hemos considerado rele-
vantes, tras el estudio de los fendmenos lingiiisticos que hemos observado en la practica.
Para cada una de las ampliaciones se ofrece, si procede:

Su descripcion y la justificacién de su necesidad.

Un ejemplo.

e La mejora que produce, como reduccién del niimero de reglas y de categorias nece-
sarias para describir los mismos fenémenos linguisticos.

Forma de introducir la mejora en el proceso de prediccion.

En los ejemplos se utiliza el formato definitivo de las reglas del sistema, por lo que, a
continuacién, se proporciona una breve descripcidn de éste, que ayude a la comprension
de los ejemplos.

Se parte del formato basico utilizado por el programa Bison (mencionado en la seccién
anterior), con potencia suficiente como para permitir formalizar una gramética de contexto
libre convencional. Como ya se ha explicado, en este tipo de gramdticas cada regla de
reescritura define la secuencia de simbolos terminales y no terminales que expanden un
determinado simbolo no terminal. Los simbolos terminales son el conjunto de categorias
explicado en el apartado 3.2.1.4, y se escriben en mintsculas: pron, v. Los simbolos no
terminales se escriben como combinacién de letras maytusculas y minisculas, comenzando
por mayuscula, como SN, SPrep. Un ejemplo de regla bésica es:

SN:
det adj n adj

9
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El SN es el simbolo no terminal expandido por la regla, separado del resto por dos
puntos, después la secuencia de simbolos que lo forman, y, por ultimo, un punto y coma
para cerrar la regla.

Cada simbolo no terminal puede ser expandido por més de una regla. En ese caso,
dichas reglas pueden escribirse como listado de reglas completas (como la anterior), o
unificarse todas tras el mismo simbolo, separdndolas por una barra vertical, como en el
ejemplo siguiente:

SN:
det n
| n adj
| pron
)
En cada uno de los apartados se explica el aumento de potencia expresiva necesario

para que las reglas soporten la informaciéon nueva que precisa cada una de las mejoras
introducidas en el analizador.

3.3.3.3.1 Tratamiento de la informacién frecuencial

Es muy comin que en una graméatica existan varias formas de derivar cada simbolo no
terminal. Las distintas reglas pueden tener probabilidades diferentes (como se explica, por
ejemplo, en [Mage91]), y es necesario incluir esta informacién en el proceso de prediccién,
dando prioridad a las categorias procedentes de las reglas mds probables. Ademds, por la
ambigiiedad de las palabras, que pueden pertenecer a varias categorias, una palabra puede
avanzar mas de una regla. Los distintos significados pueden tener diferente probabilidad,
y seria recomendable aumentar la prioridad de las ramas seguidas por las categorias mas
probables, para robustecer el proceso de prediccién.

Los datos necesarios para considerar estos factores en el cdlculo de la probabilidad de
la categoria predicha por cada rama son:

e La probabilidad de que cada regla expanda su simbolo no terminal correspondiente.
Esta informacion se anade al final de cada regla, en tanto por mil, después del signo
&, como puede verse en el siguiente ejemplo:

SN:
det n & 750
| n adj & 100
| pron & 150

Y

En este caso, el sintagma nominal estd 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 simbolo no terminal y cada regla que lo genera. Si la regla R, deriva el

75



CLapiltulo o. I'rediccion de palabras

simbolo no terminal S5, la probabilidad de dicha regla sera:

_ #E,
- #Ss

p(Rr) (3.13)

Donde #5855 es el nimero de veces que se utiliza el simbolo no terminal S en el texto
de entrenamiento, y # R, es el nimero de veces que es la regla R, la que deriva dicho
simbolo no terminal.

Como se entrena a partir de texto categorizado con ambigiiedad, es necesario consi-
derar la probabilidad de que las palabras que conforman la frase pertenezcan a las
categorias requeridas por la regla cuya probabilidad se estd entrenando, de forma
similar a la que se utiliza en el entrenamiento de los bipos/tripos a partir de textos
ambiguos (véase el apartado 3.3.2.1.3 en la pédgina 64). Este entrenamiento propor-
ciona datos aproximados, debido a que no se dispone de textos etiquetados con la
informacién de las reglas utilizadas, aunque se han realizado comprobaciones, com-
parando sus resultados con cdlculos manuales realizados sobre un subconjunto del
mismo corpus, obteniéndose valores similares a los de la aproximacién. EIl niimero
de datos a estimar en la versiéon actual de las reglas es aproximadamente 260.

En versiones futuras del sistema se adaptardan otros métodos de entrenamiento de la,
probabilidad de las reglas (como el Input-Output algorithm, explicado en [Pere91], cu-
ya version modificada se explica en [Sanc99]) para que consideren las caracteristicas
especiales del sistema, como la imposicién y prohibicién de significantes, lemas, o el
tratamiento de rasgos.

e La probabilidad de que las palabras que componen el fragmento de frase escrito
pertenezcan a la categoria precisada por dicha rama. Esta informacién estd contenida
en el diccionario general.

P. ej., para el conjunto de reglas del ejemplo anterior, la palabra /a avanzaria 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).

Basédndonos en estos datos, se pretende calcular la probabilidad de la categoria de la
palabra que el usuario va a escribir, tomando como base la secuencia de palabras anteriores
del texto, las reglas y toda la informacién probabilistica asociada a las reglas y las palabras.
Si cada palabra tuviera solamente una categoria posible, las ramas activas del analizador
serian aquellas cuya secuencia de categorias hasta el momento coincida con la secuencia
de categorias de las palabras escritas por el usuario. Esa secuencia seria unica, y la
probabilidad de cada rama seria el producto de las probabilidades de las reglas implicadas
en su generacién.

Segun esto, la probabilidad de que la siguiente palabra perteneciera a una determinada
categoria seria la suma de las probabilidades de todas las ramas que esperaran dicha
categoria. A su vez, en este caso, en el que no hay ambigiiedad, la probabilidad de
cada rama seria el producto de la probabilidad de las reglas que hayan dado lugar a ella,
quedando la expresién de la probabilidad de la categoria como sigue:
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p(C) =3 (H p(Rr)> (3.14)

Roz- RR,

Donde RCti son las ramas que esperan la categoria C}, y RR, es el conjunto de todas
las reglas R, que se han explorado en la rama 7.

Como se ha visto, las palabras pueden tener varios significados y pertenecer a distintas
categorias 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 (w;) pertenezca a la categoria
necesaria para seguir por esa rama (Cf_ j).

Por lo tanto, la probabilidad de cada rama, si hay ambigiedad, se calcula con la
expresion:

p(Ramagmp) = H p(Ry) H p(Ctkfj/wj) (3.15)
RR, ck

La probabilidad, entonces de que cada categoria sea la predicha es:

p(C}) = p(Ramagms) (3.16)
R

Una vez obtenida la probabilidad de que cada categoria sea la siguiente, se predicen

las palabras. Para ello se calcula la probabilidad de cada palabra, dependiendo de la o las

categorias a las que puede pertenecer, segin la expresion:
p(w) =Y p(w/C}) - p(C}) (3.17)
Ct

Posteriormente, se eligen las mas probables. De esta forma se consigue dar prioridad
a las palabras predichas por las reglas mas frecuentes, que hayan sido seguidas por las
categorias mas comunes de las palabras.

3.3.3.3.2 Posibilidad de introducir elementos opcionales

En ocasiones existen elementos que pueden estar en alguna posicion de la regla, pero
no son imprescindibles, es decir, serdn 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, asi, reducir el nimero de reglas.

Cualquier simbolo de la regla, tanto terminal como no terminal, puede ser opcional.
Por ejemplo, el adjetivo en el sintagma nominal es opcional, y también se puede anadir un
sintagma preposicional opcional (simbolo no terminal) como complemento. Cada elemento
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opcional llevara asociada su probabilidad de aparicién, que permite realizar el tratamiento
estadistico adecuado.

En las reglas del sistema, los elementos opcionales llevan a su derecha un simbolo de
interrogacién, seguido por su probabilidad de aparicién, en tantos por mil. Esto permite,
por ejemplo, escribir reglas como la que sigue:

SN:
det adj? 400 n & 1000

)
Esta regla admite como vélidos los sintagmas nominales formados por un determinante

més un nombre, pudiendo insertarse un adjetivo entre ambos, con una probabilidad del
40%.

En la version actual del sistema de prediccién, la probabilidad de los elementos op-
cionales es entrenada, contabilizando el nimero de veces que se utiliza cada regla, y el
nimero de veces que el elemento opcional es elegido. Esta contabilidad se pondera por la
probabilidad léxica, es decir, por la probabilidad de que el conjunto de palabras que forma
la frase se corresponda con el conjunto de categorias requeridas por la regla.

En la prediccién, el comportamiento del analizador hasta el elemento opcional es
idéntico a los casos anteriores. Sin embargo, cuando se llega a un elemento opcional,
la regla R se duplica, en Ry y Rs, heredando todos los datos que contenga (probabilidad
de las palabras, de la regla, etc.).

R continia en el mismo punto y predice el elemento opcional. Su probabilidad de regla
se multiplica por Proy. (la que acompana al simbolo opcional), y, con ella, la probabilidad
de las predicciones que realice. Ry avanza una posicién mas, pasando a predecir en el punto
siguiente al elemento opcional y su probabilidad de regla se multiplica por (1 — Prop.). A
partir de ese momento, las dos reglas continuardn en el sistema de forma independiente,
como si se hubieran desplegado ambas desde el principio. Cuando el usuario escriba la
palabra siguiente, ésta se correspondera con el elemento opcional o con el siguiente y fallard
el andlisis de una de las dos reglas. También puede ocurrir que la palabra tenga diferentes
homégrafos, que sean aceptados por ambas reglas, y se avancen las dos, cada una con su
probabilidad. En este caso, seran las palabras siguientes las que eliminen la ambigiiedad.
Por ejemplo, en la regla:

SN:
o det adj?400 n & 1000

)
Cuando se escribe un determinante, se avanza el anélisis, llegando al elemento opcional.

En ese momento, la regla se desdobla en dos y se actualiza la informacién frecuencial como
se explico en el parrafo anterior, obteniéndose:

SN:
det o adj n & 400
| det adj o n & 600

7

En esta situacién se predicen adjetivos (con probabilidad 0.4) y nombres (con proba-
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bilidad 0.6). Si a continuacién 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 replicard tantas veces como elementos opcionales consecutivos haya, avanzando
cada vez una posiciéon mas y multiplicando las probabilidades de las reglas por el factor
adecuado, hasta encontrar un simbolo no opcional, o el final de la regla. Por ejemplo,
dada la regla:

SN:
o det n adj? 400 SPrep? 300 & 1000

Y

Tras escribir un determinante y un nombre, se avanza la regla, y se desdobla en:

SN:
det n o adj SPrep? 300 & 400
| det n adj o SPrep & 180

| det n adj SPrepo & 420

Y

La primera regla predice adjetivos, con la probabilidad de aparicién de los adjetivos
(0.4), la segunda despliega las reglas del sintagma preposicional, con la probabilidad de que
no aparezca el adjetivo anterior, pero si el sintagma preposicional ((1 — 0.4) - 0.3 = 0.18).
La tercera regla tiene la marca en la iltima posicién, y considera finalizado el andlisis del
SN. Su probabilidad sera 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 significantes y lemas

Existen ciertas relaciones entre las palabras que no pueden ser expresadas como se-
cuencia de categorias (a menos que se separen las palabras implicadas en una categoria
especial para ellas), ya que exigen en un punto determinado un significante 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 perifrasis verbales o los verbos compuestos: haber + participio,
o ir a + infinitivo.

Por otra parte, algunas palabras siguen normalmente las reglas convencionales de su
categoria, salvo en ciertas estructuras concretas, por ejemplo, secuencias como preposicion
+ infinitivo, en las que no todas las preposiciones pueden preceder a un infinitivo, siendo
necesario prohibir segun, bajo, cabe, so y hacia.

Por estas razones se ha ampliado la potencia del analizador, para que no solamente ex-
prese relaciones entre categorias gramaticales, sino también permita imponer y/o prohibir
ciertos lemas y/o significantes en determinadas posiciones de las reglas, sin necesidad de
separarlos en una categoria especifica.
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Imposicién de significantes y lemas

Como se ha explicado anteriormente, es posible imponer en cualquier punto de las
reglas un determinado lema o significante acompanando a la categoria, permitiéndose asi
modelar ciertas expresiones y perifrasis verbales mediante reglas. Por ejemplo, la regla
necesaria para describir en el caso de que es:

Expresionl:
prep [sgte {en}]
det [sgte {el}] 7 60
n sgte {caso}]
prep [sgte {de}]
conj [sgte {que}] & 1000

————

7

En ella se puede ver el formato utilizado para imponer los significantes, escribiendo
a la derecha de la categoria correspondiente [sgte{significante}] (para imponer el lema se
cambiaria la palabra clave sgte por lema). Se puede observar que en todos los simbolos se
impone el significante, 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 andlisis, solamente predice y considera vilidas las pala-
bras que coinciden exactamente con el significante impuesto. Sélo se puede imponer un
significante (ya que es exactamente la palabra predicha por la regla), y tinicamente en los
simbolos terminales.

Para modelar esta expresion con una gramética independiente del contexto, seria nece-
sario separar los significantes que se desea imponer en una categoria especifica para cada
uno, y utilizar dicha categoria en las reglas que modelen las expresiones: en el ejemplo
anterior, se deberia crear una categoria especifica para en, el, caso, de y que, y usar dichas
categorias en esta regla. Por otra parte, como se separan de la categoria a la que pertene-
cen, seria necesario replicar las reglas de cada categoria inicial, anadiendo, por cada regla
que requiere una preposicién, otras para en y de, y lo mismo para caso, e/ y que con sus
categorias respectivas.

La imposicién 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 significantes,
para modelar la imposicién de lemas con un analizador convencional seria necesario crear
una nueva categoria que contenga solamente las palabras cuyo lema sea el que se quiere
imponer. Esta categoria se utilizaria en las expresiones en las que se impone el lema, y,
por otra parte, seria necesario replicar las reglas de la categoria original para la nueva.

Como este procedimiento no es eficiente, el analizador ha sido modificado para permitir
la introduccién de lemas y significantes en las reglas sin tener que segregarlos a una
categoria especifica. En este caso, el analizador sélo considera validas las palabras con
dicho lema o significante, y, cuando predice, muestra exactamente ese significante, o un
conjunto de palabras con dicho lema (esa informacién es extraida del diccionario general).
De esta forma se reduce el nimero de categorias y reglas necesarias para modelar la lengua.
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El tratamiento estadistico que conlleva la imposicién de lemas y significantes hace
necesario modificar las ecuaciones utilizadas para hallar la probabilidad de las palabras.
Cuando las ramas predicen una categoria, la probabilidad de la palabra se calcula mul-
tiplicando la probabilidad de la categoria por la probabilidad de cada palabra fijada la
categoria (probabilidad léxica), seglin la ecuacién 3.17 (pagina 77).

Sin embargo, por cada rama que impone un significante, toda la probabilidad de la
regla debe ser aplicada a dicha palabra, es decir, esa rama predice exclusivamente una
palabra, que serd toda su aportacion a la lista de palabras predichas (si su probabilidad
es suficientemente grande). Esto modifica la expresién de la probabilidad final de cada
palabra, para anadir el término con la aportacion de las ramas que imponen dicha palabra
como significante. La nueva expresién es:

p(’w) = Zp(w/ctz) ’ Zp(Ramaambog) + Zp(Ramaambw) (318)
Ci Reg Ry

Donde R,, son las ramas que esperan la palabra w.

Las ramas en las que se impone un lema aportan un nuevo término, 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-
nificantes. Para ello se pondera la probabilidad de la rama por la probabilidad de cada
significante fijado el lema, apareciendo el siguiente término:

#(w N Lemay)
# Lemay,

p(w/Lemay,) = (3.19)

Es decir, la probabilidad de que fijado el Lema,,, la palabra sea w. La informacién
necesaria para realizar este cdlculo se obtiene del diccionario general: #(w N Lemay,) es
la suma de las frecuencias absolutas de todas las entradas cuyo significante es w y lema
Lema,, (puede haber varias entradas que coincidan, por ejemplo, es muy comin que varias
entradas correspondan con distintas formas verbales y tengan el mismo significante y lema,
pero distintos rasgos). #Lema,, se calculard sumando las frecuencias absolutas de todas
las entradas cuyo lema sea Lemay,.

En la expresién para hallar la probabilidad de la palabra w es necesario anadir otro
término, para considerar la aportacién de las ramas que imponen los lemas, quedando
entonces:

pw) = p(w/C)) | Y p(Ramaums,,) | + D p(Ramaum,)
i

R Ry

+ p(w/Lemay,) - Z p(Ramagmp,, ) (3.20)
Rp,

Donde Ry, son las ramas que imponen Lemay,.
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Prohibicién de significantes y lemas

Hay expresiones que son seguidas por todas las palabras pertenecientes a una deter-
minada categoria gramatical ezcepto por algunas de ellas. Por ejemplo, secuencias como
preposicion + infinitivo, en las que no todas las preposiciones pueden preceder a un infi-
nitivo, siendo necesario prohibir segin, bajo, cabe, so y hacia.

Para modelar la expresién anterior con una gramatica independiente de contexto con-
vencional se tendrian que separar las palabras prohibidas en otra categoria, y, al igual que
en la imposicién, habria 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 modificado el analizador para soportar la
posibilidad de prohibir uno o mas lemas o significantes de una determinada categoria.
Cuando el andlisis llegue al punto en el que se prohiben los lemas o significantes, no
considerard valida ninguna palabra que coincida con ellos. Al predecir, mostrara palabras
pertenecientes a la categoria adecuada, pero que no se correspondan con ninguno de los
lemas y/o significantes prohibidos. La regla del ejemplo siguiente:

OracionCompuesta:

O

prep [sgte {~bajo ~cabe ~hacia ~so ~tras ~ante }]

conj [sgte {que}]

O &1000

)
permite expresar oraciones compuestas del tipo Me he enterado de que has venido. En el
segundo simbolo se prohiben una serie de preposiciones, que nunca pueden utilizarse en
esa posicién, y en el tercer simbolo se impone la palabra que.

Como se puede observar en el ejemplo, la prohibicién de significantes utiliza el mismo
formato que la imposicién, anadiendo un ~ a la izquierda de la palabra prohibida. De
forma similar se prohiben lemas, sustituyendo la palabra clave sgte por lema.

La gestion de las prohibiciones se anade en forma de filtro en el proceso de prediccién:
en un primer paso se predicen las palabras correspondientes a la categoria propuesta por la
regla, y posteriormente se rechazan las palabras que coincidan con los lemas o significantes
prohibidos. En cada elemento de la regla se pueden prohibir tantos lemas y /o significantes
como se desee.

3.3.3.3.4 Tratamiento de rasgos

Como se ha visto en la seccién 3.2.1.4, relativa a la informacién gramatical asociada a
cada palabra, gran parte de dicha informacién esta introducida en el diccionario en forma
de rasgos y no de categorias. La ventaja fundamental de esta opcién es la reduccién en el
nimero de categorias y reglas del modelo de lenguaje, con respecto a una gramatica con
la misma cobertura basada solamente en categorias.

A continuacién se compara el nimero de categorias 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 categorias usadas en este sistema (nombre, adjetivo, verbo,
etc.), a las que se denominard categorias, 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 categoriasrqsqos, €n las que se incluye en la categoria la informacion del
rasgo, por lo que se consideran categorias diferentes aquellas que tienen distinto valor del
rasgo, Como nombremascsing © NOMOTE femply -

Con respecto al nidmero de categorias, cada una de las del sistema actual equivale a
tantas categorias,qsqos como combinacién de valores de rasgos admita. Por ejemplo, un
nombre que admita como rasgos el género (masculino, femenino, neutro o que comience
por a ténica) y el nimero (singular, plural o neutro), equivale a:

nombremase sing  NOMOTCmasc plu  NOMOTemasc neut
nombrefem sing  NOMbTCfery ply,  NOMDTEfem neut

nombrepeyt sing nombreneut plu nombrencut neut

nombreq_tonica sing

Es decir, cada categoria equivale a 10 categorias,qsgos-

Con respecto al nimero de reglas, el caso més simple, considerando un sintagma nomi-
nal formado inicamente por un nombre, supone, con el sistema actual, una sola regla, que
indica la categoria nombre, mientras que con categorias,qsqos serian necesarias 10 reglas,
una por categoria.

En estos ejemplos se ha comprobado que el uso de rasgos disminuye el niimero de reglas
y categorias necesarias para modelar expresiones formadas por una sola palabra (una sola
categoria). Es comin que los rasgos de una palabra influyan en los de otras (por ejemplo,
tras la palabra el, se deben escribir nombres con género masculino y niimero singular), y
es necesario incluir estas restricciones en las reglas que relacionan dichas palabras.

Las modificaciones realizadas en el analizador permiten modelar las relaciones de con-
cordancia entre rasgos de distintas palabras, e imposicién o prohibiciéon 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 definir qué rasgo debe concordar y entre
cuales de las categorias, sin ninguna restriccién, 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 tias, las que fueron a Santander, es azul, con la
potencia incluida en el analizador, es posible expresar las siguientes concordancias:

e /a y casa concuerdan en género y nimero.
e mis, tias y las concuerdan en género y ntimero.
e tias y fueron concuerdan en nimero.
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e casa y es en numero, independientemente de lo que se haya insertando entre las dos
palabras.

e casay azul concuerdan en género y numero, aunque disten 8 palabras. Casay azul,
concuerdan siendo casa una palabra femenina y azul neutra (concuerda con palabras
femeninas y masculinas).

A continuacién se muestra el formato utilizado para determinar exactamente cudles
son los rasgos que deben concordar y en qué categorias de la regla.

A la derecha de cada simbolo 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 asociard el mismo
signo a todos los simbolos que deban concordar entre si. Esto limita a 4 el conjunto con-
cordancias se puede exigir en cada regla. En la practica este nimero es suficiente, ya que
en la mayoria de las reglas no es necesario utilizarlos todos. El nimero de elementos de
la regla a los cuales se les puede exigir concordancia no esta limitado.

Por ejemplo, en la siguiente regla se modela un tipo particular de sintagma nominal
con un sintagma preposicional asociado:

SN:
det [gen{X} num{Y}] 7 175
adj [gen{X} num{Y}] ? 500
n [gen{X} num{Y}]
adj [gen{X} num{Y}] ? 250
prep

det [gen{Z} num{M}] ? 75
n [gen{Z} num{M}]
)
En ella se han considerado las siguientes concordancias: de género y nimero de los
cuatro primeros elementos, utilizando los signos X e Y, respectivamente, y de género y

nimero de los ultimos elementos entre si, pero no con los primeros, por lo que se utilizan
los otros signos, Z y M. La preposicién no tiene ninguna restriccién.

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-
dificado averigua el valor del rasgo correspondiente de la palabra (p. €j., en la concordancia
en numero, el valor seria singular o plural), y lo compara con los valores correspondientes
de las demds palabras que deban concordar con ella, buscando coincidencias (p. €j., dos
palabras en singular coinciden en nimero).

Una vez determinados los rasgos con los que deben concordar las palabras siguientes,
se filtran las palabras que se predicen, para eliminar las que no concuerdan. Ademads, no
se consideran vélidas las palabras escritas por el usuario que no concuerdan con los rasgos
dados, interrumpiendo el andlisis de la regla que exige la concordancia.

A las palabras neutras en género 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 ténica). El mismo tratamiento
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se realiza con las palabras neutras en nimero, asignandoles 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 /a crisis los adjetivos deben estar en singular. Es decir, los rasgos
que se utilizan para predecir son una combinacion elaborada de los rasgos de todas las
palabras implicadas.

La posibilidad de exigir concordancias a los rasgos aporta gran flexibilidad al tra-
tamiento. En realidad, la potencia expresiva de la gramética es la misma (la de una
gramdtica independiente del contexto), pero se reduce drésticamente la cantidad de reglas
necesarias para modelar las diferentes estructuras del lenguaje.

Con respecto al nimero de reglas necesario para modelar la concordancia de género
y numero entre dos categorias, por ejemplo, en determinante + nombre, utilizando las
categorias del sistema actual son necesarias dos reglas: una que exige concordancia entre
género (masculino, femenino y neutro) y nimero (singular, plural y neutro), y otra para
los nombres singulares que comienzan por a tdnica. Si se expresa con categorias,usgos
habria que dar la lista de todas las posibles combinaciones de rasgos compatibles:

determfem sing+ NOMOTEfem sing, determyem sing+ NOMbTeneut sings
determpeut sing+ NOMbTEfer sings determpeut sing+ nombrepeut sing,
determpqse sing T nombremqse sings determpqse sing T nombrenpeyt sings

determupasc sing +nombre, _tsnica sing» determyeyt sing +nombre, _tsnica sings

obteniéndose aproximadamente 50 reglas.

Para modelar la concordancia de tres palabras (por ejemplo, determinante + nombre
+ adjetivo), el nimero de reglas necesario, utilizando categorias,qsqos, 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 género y nimero entre las tres palabras, para los nombres
femeninos, masculinos o neutros, y otra para los nombresging a—ténica-

Como se puede observar, hay una gran diferencia entre el nimero de categorias y de
reglas necesario para modelar las mismas estructuras con categorias, exigiendo concordan-
cia de rasgos, y con categoriasyqsqos, siendo este ltimo método mucho menos eficiente.

Imposicién 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, después del verbo haber, si se
escribe un verbo, debe estar en participio.

También existen ciertas construcciones particulares como el dguila blanca, en que el
articulo debe ser masculino, dguila esta categorizado con género palabra que comienza por
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a tonica, y cualquier adjetivo posterior es femenino. Ademds, todas estas palabras son
singulares.

El analizador ha sido modificado para permitir la imposicién 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 significantes: dentro de los corchetes, a la derecha del simbolo al que
afectan, se indica el nombre del rasgo, y el valor que se impone. Véanse, por ejemplo, las
reglas de la siguiente lista:

FormaVerbal:
v & 700
| v [lema {ir}] prep [sgte{a}] v [tipo-tv{inf}] & 100
| v [lema {haber}] v [tipo-tv{par} gen{m} num{s} | & 100
| v [lema {estar}] v [tipo-tv{ger}] & 100
)

Estas reglas modelan las formas verbales simples y compuestas y dos perifrasis verbales
del castellano. La primera de ellas, indica que puede utilizarse un verbo sin ninguna
restriccién, como por ejemplo, comer, voy, estamos. La segunda regla modela las perifrasis
verbales, compuestas por cualquier forma del verbo ir (solamente se impone el lema), mas
a, mas cualquier verbo en infinitivo, para lo cual se impone que el rasgo tipo-tv(tipo verbal)
tenga el valor inf(initivo), como en ir a cenar, 0 vamos a salir.

La tercera regla es para las formas compuestas por haber (en cualquier tiempo, sin
ninguna restriccién), seguido por un verbo (no se imponen lema ni significante), 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, habéis venido.

Por tultimo, la regla para la construccién 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 continuacién, se explicard 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 niimero de elementos sea singular
(exigiendo, ademds, concordancia de género), con el sistema actual se necesitan dos reglas:
una para los nombres singulares que comienzan por a ténica, gen(a), y otra para los demds,
que son las siguientes:

SN:
det [gen{m} num{s}] 7 175
n [gen{a} num{s}|
adj [gen{f} num{s}] ? 250 & 10

=

gen{X} num{s}]

[
[

| det {gen{X} num{s}| 7 175
[gen{X} num{s}] 7 250 & 990

adj

Para imponer que un sintagma sea masculino (gestionando en paralelo la concordancia
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de nimero), seria suficiente con la siguiente regla:

SN:
det [gen{m} num{Y}] ? 175
n [gen{m} num{Y}]
adj [gen{m} num{Y}] ? 250 & 1000

Sin embargo, la imposicién de un rasgo, cuando se trata con categorias,qsgos, €quivale a
escribir una regla para todas las combinaciones véalidas de los demés rasgos. Por ejemplo,
para imponer nimero singular en un sintagma nominal que sélo consta de determinante
més nombre son necesarias 9 reglas para el singular y 7 para el neutro (porque no hay
palabras neutras que comiencen por a ténica). Es decir, 16 reglas en total. Si el sintagma
nominal es de 3 palabras (afadiendo un adjetivo), se necesitardn aproximadamente 32
reglas, ya que habria que anadirle a cada regla la posibilidad de concordar con el tercer
elemento tanto con el valor impuesto como con el neutro.

La imposicién de rasgos supone anadir un filtro mas a la predicciéon de palabras, que
elimina de la lista de palabras predichas a aquellas que no contienen el rasgo impuesto.
Ademads, si el usuario escribe una palabra sin dicho valor en el rasgo correspondiente, se
interrumpird el andlisis de esa regla.

Prohibicién de ciertos valores de los rasgos

Algunas veces en un punto de la frase, una palabra puede tener cualquier rasgo ezcepto
un valor determinado. Un ejemplo puede ser, en el caso de los adjetivos, la necesidad de
prohibir los adjetivos pospuestos en la posicién anterior al nombre, es decir, asegurar que
grande sélo aparece después del nombre, y no se admite como gramaticalmente correcto
el grande nifo. De forma similar se deberia evitar el nifo gran.

De nuevo, esto podria resolverse separando las palabras en diferentes categorias y
replicando las reglas cumplidas por ambos grupos de palabras, pero no es necesario porque
el analizador ha sido modificado para permitir la prohibicién de palabras cuyos rasgos
tenga ciertos valores en cualquier punto de las reglas.

Un ejemplo de imposicién y prohibicién de valores en los rasgos se muestra en la
siguiente regla:

Sintagmal.o:
pron [sgte {lo}]
adj [gen{m} num{s} tipo-a{~al}]

SPrep ? 500 & 1000

Y

donde se modelan expresiones formadas por /o seguido por un adjetivo mas, opcionalmente,
un sintagma preposicional, como lo malo, o lo bueno de los nifios. En este tipo de expresiones
estd restringido el uso de cierto conjunto de adjetivos, como buen o gran. Estos adjetivos
estdn etiquetados en el diccionario general con el rasgo tipo-a{al} (adjetivos antepuestos:
que unicamente puede escribirse antes del nombre), y en esta regla estdn prohibidos.
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Del mismo modo, hay adjetivos que solamente pueden escribirse después del nombre,
informacién que aparece en el diccionario como tipo-a{a3}. Considerando estas restric-
ciones, la regla que modela el sintagma nominal con un adjetivo antes y otro después del
nombre, queda de la siguiente forma:

SN:
det adj [tipo-a{~a3}] 7 100 n adj [tipo-a{~al}] ? 100 & 1000
)

En esta regla, antes del nombre se prohiben los adjetivos pospuestos, y después del
nombre se restringen los antepuestos, eliminando la posibilidad de predecir, o aceptar como
véalidas, estructuras como el grande nifio buen. Los adjetivos que puedan aparecer en ambas
posiciones, no estan etiquetados como a1 ni como a3, por lo que no estan prohibidos por
la regla en ninguno de los casos, y se permite tanto /as valientes mujeres como las mujeres
valientes.

A continuacién, 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 imposicion. La prohi-
bicion de un rasgo en el sistema actual dnicamente requiere una regla, mientras que, si
se utilizan categorias,qsqos, €8 necesario especificar el listado de todas las reglas con las
combinaciones no prohibidas de los rasgos: es decir, si se desea prohibir en algin punto
los nombresging o—ténica, S€Ta Necesario proporcionar toda la lista de sintagmas femeninos,
masculinos y neutros, con género singular, plural y neutro, es decir, listar todas las reglas
excepto las relativas a los nombresging o—ténica-

La prohibicién de rasgos se incluye en forma de filtro que elimina de la lista de predic-
ciones las palabras que contengan el rasgo prohibido, e interrumpe el andlisis cuando la
palabra escrita por el usuario lo contiene.

Tratamiento de los rasgos en los simbolos 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 género y nimero de /a casa debe
guardarse hasta que aparezca nueva, sin afectar al género y nimero de ninguna de las
palabras intermedias, que, a su vez, deben cumplir sus propias concordancias entre si.
Esto quiere decir, entre otras cosas, que el primero de los sintagmas tiene libertad de
género y numero, pero, una vez escrito el primero, éste restringe los valores que pueden
tomar los rasgos de las palabras siguientes para que concuerden con él.

De nuevo se ha ampliado la potencia del analizador para soportar la concordancia con
simbolos no terminales, que permite que las reglas puedan ser subdivididas en fragmentos
reutilizables en otros puntos, y, ademds, que cumplan las reglas de concordancia de las
diferentes estructuras en las que puedan ser insertadas. Se ha anadido la posibilidad de
transmitir rasgos a la regla y desde la regla.

Para tratar los rasgos de los simbolos no terminales, es necesario definir el conjunto
de rasgos caracteristicos de cada uno, que seran los que se necesiten en las reglas en las
que se utilice cada simbolo no terminal (para imponer valores o concordancias con otros
rasgos de la regla). Una vez definido 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 /a casa es bonita.

O:
SN [gen{X} num{Y}] ? 175
v [lema{ser} num{Y}]
adj [gen{X} num{Y}]

9

En este tipo de frases, el sintagma nominal inicial, ademds de la concordancia interna de
género y nimero, debe concordar con los rasgos del adjetivo, y sélo en niimero con el verbo.
Los rasgos que se transmiten al exterior del sintagma nominal se escriben a la derecha del
simbolo no terminal, utilizando los mismos signos auxiliares indicados anteriormente. De
esta manera, la regla del sintagma nominal quedaria como sigue:

SN [gen{X} num{Y}]:

det [gen{X} num{Y}] 7 175
n [gen{X} num{Y}]

)

Este formato indica que el sintagma nominal tiene como rasgos los del determinante y
nombre que lo forman. Se elegirdn los mas restrictivos, es decir, si uno de ellos es neutro
con respecto a un rasgo y el otro no, el rasgo del simbolo no terminal es el mas restrictivo.
Ademads, este formato también se utiliza para transmitir valores de rasgos al interior de
la regla: si el simbolo no terminal debe concordar con rasgos de palabras anteriores a él,
X e Y ya tendran los valores adecuados cuando se invoque la regla correspondiente, y se
predecird con los valores adecuados desde el primer momento.

Por ejemplo, dada la regla:

O:

SN [gen{X} num{Y}] ? 175

v [lema{ser} num{Y}]

SN [gen{X} num{Y}]

)
para modelar frases como mis primos son periodistas. El primer sintagma nominal consta
de un determinante con niimero plural y género 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 ntiimero con el sintagma nominal.
Cuando se llega a la posicién anterior al tltimo sintagma nominal, X e Y ya tienen valores
predefinidos con los que concordar, y sélo admitirdAn como vélidos sintagmas nominales
masculinos plurales. Periodistas es una palabra plural de género neutro, que, por tanto,
cumple las condiciones de concordancia y la frase se considera gramaticalmente correcta.

Con la misma regla se podria modelar, por ejemplo, es profesora. En esta frase el primer
sintagma nominal (opcional) no aparece, por lo que no se impone ninguna restriccién al
nimero de la forma del verbo ser que se espera. Al escribir es, se impone el nimero de
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la siguiente palabra, pero no el género, es decir, se podrian admitir como continuaciones
validas tanto profesor como profesora, y ambas serian gramaticalmente correctas.

A continuacion se muestra la manera de seleccionar qué rasgos y de qué elementos
determinan el valor de los rasgos del simbolo no terminal. Por ejemplo:

SN [gen{X} num{Y}]:
det [gen{X} num{Y}] ? 175
n [gen{X} num{Y}]
prep
det [gen{Z} num{M}] ? 75
n [gen{Z} num{M}]
)

La regla anterior modela un sintagma nominal que consta de un determinante y un
nombre, seguidos por un sintagma preposicional (formado por la preposicién, determinante
y nombre siguientes). El determinante y el nombre iniciales deben concordar entre si, 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 simbolo no terminal SN. Sin embargo el determinante y nombre finales (tras
la preposicion), utilizan signos distintos, Z y M, expresando que deben concordar entre
si, pero el valor de sus rasgos no se transmite al exterior, ni puede estar condicionado
previamente, ya que ninguno de estos signos acompana 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 simbolo no terminal
no se obtienen de los valores de los rasgos de los elementos de la regla. En estos casos,
cuando se definen los rasgos del simbolo 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 méas un nombre que comienza por a ténica en singular:

SN [gen{f} num{s}]:
det [gen{m} num{s}] 7 175
n [gen{a} num{s}]
)

Esta regla impone un determinante masculino singular, mis un nombre que comienza
por a ténica en singular, para modelar casos como el dguila. Sin embargo, el género
devuelto por la regla, para su uso y concordancia con el resto de los simbolos, es femenino
(el dguila 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 también 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), ademds, deben tener
un determinado valor. En este caso, el valor del rasgo de las palabras predichas sera
el impuesto si concuerda con el otro walor. Si el valor que se impone es incompatible
con el valor con el que debe concordar, se interrumpe el andlisis. Un ejemplo de este
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comportamiento, es la siguiente regla:

SN [gen{X} num{Y} st-prondet{Z} per{3}]:
pron [gen{X} num{Y} st-prondet{Z} tipo-pron{~pers} st-prondet{~ard}|
& 1000

)

Esta regla modela los sintagmas nominales formados tinicamente por un pronombre
no personal, que no sea determinado. El tipo de pronombre o determinante puede venir
impuesto desde el exterior (st-prondet{Z}), 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 recursién, permitiendo que una regla, en su
proceso de expansién durante el andlisis, se llame a si misma'®. Un ejemplo de su uso son
las siguientes reglas, utilizadas para modelar desde las formas verbales més sencillas (un
solo verbo) hasta las perifrasis verbales de cualquier longitud:

SFormaVerbal [tipo-tv{M} tv-fl-md{X} num{Y} per{Z}]:
v [tipo-tv{M} tipo-tv{fl} tv-fl-md{X} num{Y} per{Z}] & 700
| v [tipo-tv{M} tv-fl-md{X} lema{ir} num{Y} per{Z}]
prep [lema{a}]
SFormaVerbal [tipo-tv{inf}] & 100
| v [tipo-tv{M} tv-fl-md{X} lema{haber} num{Y} per{Z}]
SFormaVerbal [tipo-tv{par}] & 200

7

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 perifrasis verbales de la forma ir + a + infinitivo. El verbo
ir debe concordar con el modo de verbo flexivo (tv-fl-md) que se le imponga desde el
exterior, después se impone la preposicion a, y por tltimo, una forma verbal en infinitivo:
este infinitivo 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 flexiva, no se le pasa informacién sobre el modo,
ni debe concordar con ninguna informaciéon tomada del exterior. Como este elemento es
también una SFormaVerbal, vuelve a desplegar este mismo conjunto de reglas:

e La primera regla, que en este caso predice verbos en participio.

e La segunda regla, con la perifrasis verbal, pero, esta vez, el verbo ir en participio.
De esta forma se predicen formas como haber ido a comprar.

e La tercera regla, que predice haber + participio, pero esta vez haber esté en participio.

15No se permite la recursién por la izquierda, es decir, si un simbolo no terminal forma parte de alguna
de las reglas que lo expande, no puede ocupar la primera posicién.
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Con la segunda regla el proceso es similar, permitiendo estructuras de tipo voy a haber
hecho (aunque semdnticamente no tenga mucho sentido). Se puede, ademds, recursiva-
mente aplicar ambas, llegando a construcciones de tipo he ido a haber hecho.

Si al conjunto de reglas anterior se le anaden las que modelan estar + gerundio y
pensar + en + infinitivo, 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 continie la regla que modela
estar + gerundio. Al gerundio pensando, como forma del verbo pensar, le puede seguir en
y un infinitivo, y a ir le sigue @ mas un infinitivo. Por supuesto, en cualquier punto se
podria detener el proceso de formar perifrasis, ya que, por ejemplo, pensando, avanza la
regla pensar + en + infinitivo, pero ademés puede acabar la SFormaVerbal si consideramos
la primera regla, que modela las formas compuestas por una sola palabra.

Con este método, 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 conclusién, toda esta
metodologia, basada ademas en las diversas contribuciones de mecanismos de manejo de
informacién que hemos incluido en el analizador de la gramética, han conseguido aumen-
tar sensiblemente la potencia descriptiva con que contamos para recoger los fenémenos
linguisticos que hemos considerado més relevantes cara a la utilizacidon de la gramética
formal como método de prediccién.

3.3.3.3.5 Técnicas de poda de caminos

En cada punto del andlisis, debido al nimero de reglas del sistema, a los elementos
opcionales y a la ambigiiedad 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

caminos'® usando bisqueda en haz'’.

Los mecanismos de poda evitan la explosiéon combinatoria, expandiendo tinicamente
las ramas mds prometedoras del proceso en cada nivel. La decisién de qué ramas eliminar
se basa en el uso de un heuristico que selecciona los méas préximos al objetivo, como se
explica en [Lowe80]. Existen distintas variantes de estas técnicas, desde la que utiliza un
umbral sobre la probabilidad mas alta para eliminar las hipétesis menos probables, con una
adecuada estructuracién del espacio de bisqueda (explicada en [Ney92] y [Coll96]), hasta
las que usan histogramas para la limitacién del mismo ([Ortm96]). En [Stei94] pueden
encontrarse detalles adicionales para refinar la estrategia de poda.

En el analizador modificado, se utiliza una variante de la busqueda en haz basada
en umbral descrita en [Coll96], en la que la aplicacién de la poda de caminos sélo se

6 Pryning en la nomenclatura inglesa.

' Beam search en la nomenclatura inglesa.
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lleva a cabo si el nimero de ramas activas en la bisqueda supera un cierto niimero. Los
pardmetros que se deben definir previamente son el nimero de ramas activas a partir del
cual se aplica el algoritmo de poda (d,) y el umbral de recorte a usar (Sys). Los valores
de estos parametros se fijan dependiendo de cudnto se desee aumentar la velocidad del
andlisis. Una vez fijados los valores, cada vez que se avanza el anélisis (es decir, cada vez
que se completa una palabra), se aplica el siguiente algoritmo:

e Se calcula el nimero de ramas activas, N.
e Si N < §, se continda el anilisis sin modificaciones.

e SiN > ¢, se calcula la probabilidad de la mejor rama activa ppejor 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 < Lmcder (3.21)
/Bbs

Los pardmetros de control han sido seleccionados experimentalmente, de forma que re-
duzcan el espacio de busqueda hasta que el tratamiento computacional del drbol resultante
pueda realizarse en un tiempo razonable, pero controlando a su vez que no se produce una
pérdida apreciable de rendimiento en el sistema.

3.3.3.4 Reglas de reescritura

Las reglas, junto con el diccionario general, constituyen las fuentes de informacion basicas
de la prediccién gramatical de palabras cuando se utiliza el analizador. Son las que expre-
san formalmente las estructuras consideradas gramaticalmente correctas, basindose en el
conjunto de categorias y rasgos del diccionario general.

Se han obtenido a partir del estudio de corpora de texto hasta determinar los patro-
nes repetitivos mas importantes, definiendo de modo progresivo las reglas declarativas,
dando cuenta del mayor niimero de observaciones lingiiisticas posibles que sean relevantes
sintdcticamente, e introduciendo asimismo informacién frecuencial, y las relaciones entre
los rasgos, lemas y significantes. El listado final de reglas se muestra en el apéndice C
(pagina 195).

3.3.3.5 Gestion de errores

El método de prediccidon basado en la gramatica formal procesa de izquierda a derecha
el fragmento escrito de la frase en curso, y predice las categorias y las restricciones sobre
los rasgos, lemas o el significante de la palabra esperada, en base a las reglas que estén
activas.

En cada punto del andlisis estdn activas todas las reglas que pueden ser seguidas por
el conjunto de palabras de la frase, y, al continuar escribiendo, si no se aplican métodos de
recuperacién de errores, se van eliminando las reglas que no son seguidas por las nuevas
palabras, prediciendo segin las reglas que continden activas.
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En este escenario es posible que, en un punto determinado, la palabra escrita no sea
considerada vélida por ninguna de las reglas activas (p. €j., si es una falta de ortografia)
y, entonces, se eliminarian todas las reglas, el andlisis se interrumpiria y este método de
prediccién no seria capaz de proponer ninguna categoria.

La tipologia de errores con los que se enfrenta el analizador modificado es mas amplia
que la de un analizador tradicional, ya que sus nuevas caracteristicas producen posibilida-
des de error adicionales. Las reglas pueden ser interrumpidas por:

1. La escritura en el texto de una palabra desconocida (falta de ortografia, tecnicismo,
etc., segun la tipologia vista en el apartado 3.3.2.1.5).

2. Falta de cobertura de la gramética: la regla que sigue la frase que estd siendo escrita
por el usuario no estd incluida en la gramatica.

3. Insercién de una palabra en una posicién no debida (insercién).
4. Eliminacién de una palabra (borrado).
5. Escritura de una palabra perteneciente una categoria no esperada (sustitucién).

6. Incoherencia de los rasgos de la palabra con respecto a los rasgos impuestos, concor-
dantes o prohibidos.

7. No coincidencia del significante o lema de la palabra con el lema o palabra impuesta.

8. Coincidencia del significante o lema con la palabra o el lema prohibido.

Para reducir los efectos negativos de estos errores gramaticales sobre la prediccién de
palabras es necesario incluir mecanismos de recuperacién que aumenten la flexibilidad y
robustez sistema.

En el modelo actual sélo estd tratada la insercién de palabras desconocidas, propo-
niéndose el uso de la rutina de categorizacién de palabras desconocidas explicada en el
apartado 3.3.2.1.5, que le asigna las categorias nombre, adjetivo, verbo y adverbio, con sus
frecuencias asociadas. Esta categorizacién puede utilizarse como si hubiera sido extraida
del diccionario general, y la palabra hard avanzar las reglas que esperan dichas categorias.

Si, a medida que avanza el andlisis, aparece cualquiera de los demas tipos de error y
se llega a una situacién en la que no hay ninguna regla activa, se retrocede a modelos
gramaticales menos restrictivos, los basados en tripos o bipos de categorias, que solamente
consideran informacién de la o las dos categorias 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 oracion, se sitda el analizador en el punto inicial del
andlisis.

En el apartado de lineas futuras se esbozan posibles planteamientos para gestionar los
tipos de error ain no tratados en el analizador.
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3.3.4 Métodos adicionales a la prediccién de palabras

En esta seccion se explican diversos métodos que no generan por si mismos una lista de
palabras predichas, pero pueden mejorar el rendimiento de la predicciéon 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 estd escribiendo, y que aparecen en la lista de
candidatas desde la primera letra hasta que el usuario practicamente acaba de escribir la
palabra que desea.

Piénsese, por ejemplo, en el proceso para escribir correspondientemente: dependiendo
de los métodos de prediccién 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 sélo
desaparecen las dos ultimas.

Cabe suponer que el usuario que estd utilizando el sistema verifica 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 validas.

En el ejemplo anterior, se le ensenaria dicha lista al escribir la ¢, y, cuando el usuario
escribiera la o, se considerarian todas las palabras rechazadas, y no se volverian a mostrar,
dejando libre la lista para otras palabras, acelerando el proceso de aparicién de la palabra
deseada.

Los resultados de este filtro de palabras rechazadas son buenos, como se muestra
en el capitulo 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 modificarlo ligeramente, permitiendo que las palabras se muestren més de una
vez, ya que puede ocurrir que el usuario no vea la palabra deseada a la primera y, por no
predecirse ésta en sucesivas ocasiones, tenga que completarla letra a letra.

Para evitar esta penalizacién, el sistema debe contemplar la posibilidad de configu-
rar el nimero maximo de veces que las palabras son mostradas al usuario. Este valor
dependerd de diversos factores como el grado de atencién/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 Prediccién de terminaciones

Como se ha explicado en secciones previas, puede que el usuario desee escribir palabras
que no estén contenidas en los diccionarios (especialmente si estd escribiendo sobre un
tema técnico o especializado), y entonces no se beneficie de la prediccién 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 estén 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 sufijos o simplemente
frecuentes estadisticamente) como -mente, -acion. Estas terminaciones pueden resultar
muy utiles, ahorrando al usuario la escritura de varias letras y el espacio posterior, es
decir, produciendo los mismos beneficios que la prediccién de palabras .

Por esta razén se ha incluido en el sistema, en paralelo con la prediccién de palabras,
la de terminaciones, y al usuario se le mostraran 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 més
frecuentemente. La lista que se le muestra al usuario estd compuesta por las terminaciones
mds probables que comiencen por la dltima letra que ha escrito, por ejemplo, tras escribir
una m, se muestra -mente, -mos y -mas, y tras p ensena -porte, -plica y -parte.

3.3.4.3 Escritura automatica de caracteres

Ademis de la prediccién de palabras, hay ciertos caracteres que se pueden anadir en ciertas
condiciones, ahorrando pulsaciones al usuario, como, por ejemplo, los espacios después de
los signos (punto, dos puntos, coma o punto y coma).

Un paso mas en este sistema es la eliminacién del espacio anterior al signo: si se escoge
una palabra de la lista de predicciones, el sistema anade automadticamente un espacio
después. Si el usuario escribiera un signo a continuacion, deberia borrar dicho espacio,
pero no es necesario, porque éste se eliminard autométicamente, se escribird el signo, y se
anadira el espacio posterior, ahorrando dos pulsaciones.

Si el signo es un punto, el siguiente caricter se escribird automaticamente en mayusculas,
ahorrado otra pulsacion.

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
(pagina 158) del capitulo de evaluacién.

3.4 Mobdulo de coordinacion

El médulo de coordinacion es el bloque que nos ha permitido la realizacién y validacion
de las diversas metodologias de integracion de las fuentes de informacién y los métodos de
prediccion que hemos probado y con el que hemos encontrado la opcién més conveniente.
Este moédulo se encarga de:

e Obtener y procesar la entrada procedente de la interfaz de usuario (texto escrito por
el usuario).

e Gestionar los flujos de informacién con los distintos métodos de prediccion, 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 método y diccionario,
y seleccionar el conjunto definitivo de palabras.

Gestionar los métodos adicionales a la prediccién de palabras.

Enviar las palabras y sufijos predichos a la interfaz de usuario.

La primera tarea y la tltima realizan la comunicacién entre el sistema de prediccién
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 aplicacién en la cual esté
integrada la prediccién, ya que su diseno serd diferente para cada tipo de sistema final: la
prediccién 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 aplicacién o ser externo, etc.

La segunda tarea consiste en gestionar los flujos de informaciéon con los distintos
métodos de prediccién. Como se ha visto en los apartados correspondientes a la descripcion
de dichos métodos, cada uno exige una determinada informacién de entrada (procedente
del texto escrito por el usuario, procesado en mayor o menor medida), y proporciona una
informacion de salida diferente (un conjunto de restricciones sobre las palabras siguien-
tes). A continuacién se muestran los datos de entrada que el médulo de coordinacién
proporciona a cada uno y la salida que recibe de ellos:

¢ El método basado en el analizador gramatical necesita tanto el listado de palabras
de la frase en curso como la informacién gramatical asociada a cada una (el conjun-
to de sus posibles lemas, categorias y rasgos, obtenidos al categorizar). A la salida
proporciona un listado con las categorias 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 significantes prohibidos o impuestos. Ademds también obtiene
la probabilidad con la cual cada una de las categorias puede ser la siguiente.

¢ El método basado en tripos necesita conocer la categoria a la que pertenecen las dos
ultimas palabras escritas y el género y niimero de la ultima de ellas. Con ello obtiene
las categorias a las que puede pertenecer la palabra siguiente, su género y nimero
(si la secuencia de categorias que se genera requiere concordancia) y la probabilidad
con la cual cada una de las categorias puede ser la categoria siguiente.

e El método basado en bipos es idéntico al anterior, exceptuando que no requiere la
categoria gramatical de la penultima palabra.

La tercera tarea, la gestiéon de los diccionarios, estd dividida en varias partes, ya que
cada uno de ellos es capaz de proporcionar diferente informacién, a partir de distintos
datos, como se muestra a continuacion:

e FEl diccionario general se utiliza en dos puntos del proceso de prediccién:
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— Al categorizar. El médulo de coordinacién le proporciona la palabra y el diccio-
nario entrega a la salida toda la informacién que contiene sobre ella: el conjunto
de categorias gramaticales a las que puede pertenecer, sus rasgos y los lemas
correspondientes.

— Al predecir. A partir del conjunto de restricciones impuestas por los mdédulos
de prediccién, el diccionario general proporciona el listado de palabras que las
cumplen y toda la informacién asociada a cada una.

e Eldiccionario personal y los teméticos solamente se utilizan en la etapa de prediccion,
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 més 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 informacion frecuencial asociada.

El proceso que lleva a cabo el mdédulo de coordinacién para obtener el listado de
palabras predichas, a partir de todos los diccionarios y métodos de prediccién, se muestra
a continuacién. En todos los pasos se considera que las palabras propuestas se filtran de
forma que, ademds de las restricciones impuestas por cada método, solamente pasan las
palabras que comienzan por las letras ya escritas de la palabra en curso.

e En primer lugar, se procesa el texto del usuario para obtener el listado de palabras
de la frase en curso.

e Posteriormente se aplica la prediccién basada en bigramas de palabras, que solamente
estd disponible para el diccionario teméatico y el personal. Si hay algin diccionario
temdtico activo, el médulo de coordinacién le proporciona la tltima palabra escrita
por el usuario y obtiene su lista de palabras siguientes para ese tema. Si el conjunto
anterior de palabras es inferior al niimero maximo de palabras predichas, se obtiene
la lista de palabras siguientes del diccionario en curso.

e Si atin no se ha alcanzado el numero maximo de palabras, se pasa a la predic-
cién gramatical. El médulo de coordinacién intenta obtener, a partir del método de
prediccion activo més potente, el conjunto de restricciones que deben cumplir las pa-
labras predichas. Si dicho médulo no proporciona una salida adecuada (por ejemplo,
si la frase no es gramaticalmente correcta segin el conjunto de reglas del sistema
y el método basado en el analizador no predice ninguna categoria), el médulo de
coordinacién solicitard informacion a los métodos basados en tripos y bipos, por ese
orden, hasta que uno de ellos le proporcione el conjunto de restricciones buscado.

e Si se ha activado algin diccionario temdtico, el médulo de coordinacién averigua la
probabilidad de cada palabra de dicho diccionario, segin la férmula 3.20 (pdgina
81). Las palabras que cumplen las restricciones gramaticales son anadidas a la lista
por orden de probabilidad.

98



2.9. lnterraz de usuario

e Sila lista aiin admite mas palabras, se realiza una combinacién entre las procedentes
del diccionario personal y general que cumplen las restricciones del médulo grama-
tical. Se averigua la probabilidad de la palabra en cada diccionario, aplicando la
férmula 3.20, y se combinan seguin la siguiente ecuacidn:

P(w) = Qeurso * Peurso(W) + Qgrat * Pgrat(w) (3.22)
Donde:

— Peurso(W) ¥ Pgrat(w) son el resultado de aplicar la formula 3.20 para el diccio-
nario general y en curso.

= Qeurso = 0.35 y Qgrar = 0.65 son los pesos que controlan la aportaciéon de cada
diccionario. Han sido entrenados para maximizar el nimero de pulsaciones aho-
rradas en textos de longitud entre 1000 y 2500 palabras (longitud aproximada
de los textos que pueden ser generados en una sesién). Sise aumenta Qcyrso CON
respecto a Qgrql, disminuye la eficiencia en textos de pequena longitud, cuando
el diccionario en curso no estd atun suficientemente entrenado. Si se disminuye
la aportacion del diccionario en curso, se reduce la capacidad de adaptacion, y,
por tanto, empeoran los resultados de la prediccién, especialmente en textos de
mayor longitud.

e Siaun no se ha completado la lista de palabras predichas, se anaden las palabras mas
probables del diccionario temético, en curso y general (por ese orden) que comiencen
por las letras escritas de la palabra en curso, aunque no cumplan las restricciones
gramaticales.

e En cada uno de los pasos anteriores, antes de anadir una palabra a la lista de
predicciones, se compruebas:

— 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 estd activado el control
que impide la prediccién de faltas de ortografia, no se anaden a la lista de
predicciones las palabras del diccionario teméatico o del personal que no estin
incluidas en el diccionario general.

e A las palabras predichas por el diccionario se anade la lista de sufijos mas probables
que comiencen por la ultima letra escrita.

Tras esta serie de pasos, el médulo de coordinaciéon dispone de la lista de palabras

y sufijos a predecir, que envia a la interfaz del programa correspondiente, y espera la
actuacion del usuario, para, después, volver a comenzar el ciclo.

3.5 Interfaz de usuario

La interfaz de usuario es una de las partes criticas de una aplicacién, 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 qué tarea realizar, etc., y en la interfaz de salida se
muestran los resultados.

La facilidad o dificultad de la interaccién del usuario con cada programa dependen
basicamente de su interfaz, tanto de entrada como de salida, por lo que es necesario
aplicar estrategias de diseno que faciliten el uso de la aplicacién, haciéndola mas amigable.
En [Smit96] y [Mart96] se pueden encontrar recomendaciones para disenar 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 éstas deben ser adaptadas.

A continuacién, se explicardn brevemente los mecanismos incluidos en la interfaz de
la aplicacién Predice (Editor Predictivo para Personas con Discapacidades Motrices), que
serd la que se utilizard en la evaluacién de usuario. Una breve descripcién de Predice
puede ser encontrada en el apartado 2.5.6 (pagina 25) del encuadre cientifico-tecnoldgico,
ya que es una aplicacion de ayuda a la escritura muy utilizada entre los usuarios de
pulsador. En [Pala00] se puede encontrar una descripcién de la tltima versién de Predice,
con funcionalidades anadidas (el médulo de matemédticas y el comunicador), con el diseno
de la interfaz optimizado para cubrir las necesidades de cada funcion.

3.5.1 Adaptaciones de la interfaz de Predice para personas con distintas
discapacidades

Predice es un editor de texto que incluye predicciéon de palabras, preparado para poder
ser utilizado por personas con problemas de indole muy diferente: auditivos, visuales vy,
muy especialmente, fisicos. Su pantalla principal se muestra en la figura 3.4.

L cann de luy

= &= EBP <+ @& «» BOR 85 espirbus
= u i @& r i B esilas

= = E d & q %  eshadics
= N | m & q W z  estados
== [ B r & h ] E  emcenados
= . q P T ] A w el

= MEM - may & MAC TER exp -emio

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, estdn las siguientes:

e Para personas con discapacidad auditivas, se reproducen por escrito todos los men-
sajes sonoros del sistema.

e 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 suficiente con la
posibilidad de controlar tamamnos y colores de las letras y fondos de los menus.
Cuando esta solucién no es suficiente, se toman otras medidas, pudiéndose llegar
incluso a la lectura de todas las opciones de los ments secuencialmente.

e Para personas con discapacidades fisicas 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-
cisién 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 ratén, aunque con dificultades, se han incluido en Predice mecanismos
para acelerar el acceso, permitiendo la interaccién con el programa utilizando el
método mas cémodo en cada caso concreto. Predice les ayudard, disminuyendo
el nimero de pulsaciones necesarias para escribir el texto por el apoyo de la
prediccion de palabras y por los mecanismos auxiliares (insercién automatica
de espacios y maytsculas).

— El mayor esfuerzo en el disenio de la interfaz ha sido realizado para optimizar
el acceso de las personas con discapacidades fisicas severas (p. ej., pardlisis
cerebral). Para estos usuarios el acceso al ordenador con los métodos habi-
tuales (teclado o ratén) estd totalmente vetado, y, ademds, 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 béasicas de su vida diaria (p. ej., comunica-
cién o control de entorno), por lo que es particularmente importante realizar
un diseno éptimo de la interfaz. Las adaptaciones de Predice para que pueda
ser utilizado por estas personas se describen en el siguiente apartado.

3.5.2 Adaptacion para personas con discapacidades fisicas graves

Los usuarios con problemas fisicos graves no pueden utilizar el teclado ni el ratén para
acceder a las aplicaciones, por lo que es necesario adaptar éstas 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 método es muy lento y un
diseno inadecuado de la interfaz puede ralentizarlo ain mas.

Predice incluye barrido de sus opciones, y puede ser controlado con uno o dos pulsa-
dores. Para aumentar su flexibilidad, se han incluido varios pardmetros a configurar en
el barrido. Cada usuario debe elegir el mds conveniente segiin sus caracteristicas, ya que,
lo que para una persona resulta beneficioso, para otra puede ser contraproducente. Se
permite controlar:

e La velocidad del barrido, ajustandola al miximo que el usuario pueda controlar, ya
que determinard la velocidad de escritura.
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e La duracion minima de la pulsacién, para ser considerada valida. Este pardmetro es
importante para los usuarios con espasmos o temblores, que, de forma involuntaria,
puedan generar pulsaciones espireas. El sistema no procesard ninguna pulsacion de
duracién menor a la que se configure.

e La forma de uso del pulsador. Puede pulsarse cuando se desea seleccionar una
opcidén, o utilizarse de forma inversa: normalmente pulsado, y soltarlo para selec-
cionar. Su configuracion dependerd de cudl sea el movimiento que el usuario realice
con mayor precision y produzca menos cansancio.

e El modo de barrido, es decir, la forma en el que se recorren las distintas opciones
en el barrido. Existen varios métodos, cada uno de los cuales requiere un niimero
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 articulo se estudian
diferentes métodos de acceso, con uno o mas pulsadores, y diferentes modos de
barrido, por ejemplo, barrido por filas y columnas, divisién binaria'®, una divisién y
filas y columnas!'?, y, por tltimo, dos divisiones y filas y columnas?’. Para cada uno
de los métodos proporciona el tiempo medio necesario para seleccionar una opcién
y el nimero de pulsaciones requerido. Para ments de menos de 6 filas y columnas,
el método méas ripido es el barrido por filas y columnas. Para menis més grandes,
los dos tltimos métodos presentan reducciéon de tiempo significativa, y a partir de
8*8 el ultimo método es el mas rdpido. El método por divisién binaria es siempre
el método més lento, con el agravante de ser el que mas pulsaciones requiere para
seleccionar cualquier opciéon. Ademds también se estudia la posibilidad de utilizar
dos o mas pulsadores, aunque en este caso deben considerarse las limitaciones fisicas
y cognitivas del usuario, que pueden impedirle manejar de forma ficil mas de un
pulsador.

En [Lesh98] se muestran también los resultados de un estudio de diversas configu-
raciones de la matriz, introduciendo, no solamente modificaciones en la posicién de
las opciones, sino también prediccién de palabras y de caracteres.

En Predice se han incluido:

— Barrido automdtico lineal controlado por un pulsador. Es el método mas lento
y el que requiere menor cantidad de pulsaciones para elegir cada opcién, por lo
que es el método que menos cansancio fisico produce.

— Barrido automdtico por filas y columnas controlado por un pulsador. Es méis
rapido que el anterior, aunque requiere dos pulsaciones para seleccionar cada
opcion.

— Barrido manual controlado por dos pulsadores (con uno de ellos se controla el
barrido y con el otro se selecciona la opcién deseada). Deja total libertad al
usuario para controlar la velocidad a la que realiza el barrido, aunque el niimero

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 opcién deseada.

9Divide la matriz por dos, y la mitad seleccionada es barrida por filas y columnas.

20 Aplica dos veces la divisién binaria, y en el conjunto final barre por filas y columnas.
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de pulsaciones necesarias para seleccionar una opciéon es mucho mayor que con
los otros métodos.

Dependiendo de cudl sea el criterio primordial para el usuario, velocidad o esfuerzo,
elegird uno u otro método. El mds habitual es el barrido automdtico por filas y
columnas, por su compromiso entre velocidad y esfuerzo.

Independientemente del método 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 critica es la escritura de textos. El usuario estard la mayor
parte de tiempo en la matriz de letras (parte inferior de la pantalla), por lo que es el
primer elemento a optimizar.

= #« ESF o @ « BOR SIG pare
=] L] & i @ F ] B phgine
=] [ 3 d @ u q ¥  palabra
= n I m | ] ¥ |

=3 [ B r @ R i E  pasitn
=3 . 5 " % i W -aido
= MEN 7 may @ MAC TER #p -sdow

Figura 3.5: Matriz de letras de Predice.

El diseno final de la matriz cuando se utiliza barrido por filas y columnas, se muestra
en la figura 3.5, en la que se puede apreciar:

e Contiene, no solo las letras y las palabras y sufijos predichos, sino, también, una
serie de simbolos muy utiles en la escritura: espacio, retorno de carro, signos de
puntuacién frecuentes, y acceso a algunos meniis titiles: movimiento de cursor, acceso
a expresiones, etc.

e Las palabras estdn situadas a la derecha, para que no ocupen una posicién en el
barrido cuando no son ttiles (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 fila correspondiente.

e En cada linea hay un simbolo (§)), que permitird que se interrumpa el barrido de
dicha fila, 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 niimero de
pulsaciones necesarias para corregir los errores de barrido.

e Elresto de las opciones estan situadas siguiendo criterios estadisticos, para minimizar
el tiempo necesario para escribir textos en castellano. Se han realizado estadisticas
sobre el uso de los diferentes caracteres en los textos (letras, signos de puntuacion,
mayuscula, etc.). Una vez obtenidos los datos, se sittian los caracteres més probables
en las posiciones que requieren menos tiempo de acceso.

En una matriz barrida por filas y columnas, las posiciones que menor tiempo de acce-
so requieren son las mas cercanas a la esquina superior izquierda: la opcién situada
en la primera fila 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 opcion, una vez esté resaltada). La opcidn situada en la primera fila y segunda
columna, requiere entre uno y tres tiempos de barrido. El tiempo requerido por cada
posicién aumenta en diagonal, hacia la esquina inferior derecha.

Segun esta distribucion de tiempos de acceso, se sittian las letras en las posiciones no
ocupadas por los caracteres explicados anteriormente. Se comienza por la esquina
superior izquierda, para el cardcter mas probable, y se contintia con los siguientes
caracteres, por orden de frecuencia descendente, ocupando las diagonales hacia la
derecha.

La posicién mas rapida se reserva para el cardcter de borrado, por ser muy utilizado
en las interfaces con barrido. Se puede observar la concentracién de las vocales
(letras mas frecuentes) en la parte superior izquierda de la matriz, mientras que en
la inferior derecha se sittan las letras menos utilizadas, como la w y la 7.

Esta matriz es personalizable, de manera que si un usuario prefiere situar las opciones
de otra forma (por ejemplo, por orden alfabético, o como en un teclado qwerty) puede
hacerlo, aunque las pruebas realizadas con diferentes configuraciones muestran que
el tiempo necesario para escribir los textos aumenta significativamente.

3.5.3 Inclusion 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 andlisis, el sistema propone modificaciones
a la interfaz para que los accesos sean 6ptimos: que las opciones més utilizadas sean més
cémoda y rapidamente accesibles y que el usuario necesite realizar un esfuerzo menor para
llevar a cabo las acciones habituales.

El concepto de interfaz adaptativa no estd 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 posicion, que consiste en promocionar las opciones mas uti-
lizadas por el usuario a posiciones del menu de acceso mds rapido. El sistema,
simultdneamente a su utilizacién, realiza estadisticas sobre el uso de las diferen-
tes opciones del mismo. Posteriormente, en base a las estadisticas, se modifica la
posicién de las opciones dentro de cada meni, e, incluso, el mentd al que pertene-
cen: p. €j., si una de las opciones més utilizadas estd en un subment, al adaptarse
promocionard al ment principal.

Asi se conseguird, tras un tiempo, que la interfaz esté optimizada para su uso habi-
tual, reduciendo al maximo el tiempo y esfuerzo necesarios para utilizar el programa
por parte del usuario, ya que las opciones mas utilizadas estardn en posiciones de
acceso rapido del menu principal.

2. La adaptabilidad de estado, que consiste en deshabilitar las opciones que no se utilizan
nunca, o casi nunca. Se utilizan las estadisticas sobre uso de cada opcion, para,
detectar aquellas que el usuario no utiliza. Dichas opciones son deshabilitadas, y, a
partir de ese momento, no seran barridas, acelerando el acceso de las opciones que
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se barrian a continuacién. Se reduce asi el nimero de posiciones efectivas que se
barren en el menu adaptado.

Las opciones deshabilitadas no se anulan permanentemente, sino que existe otra
opcién 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
opcién de salida de cada ment, o la opcién de escape de barrido en caso de error.

La adaptacion automdtica de la velocidad de barrido, en la linea de la propuesta
descrita en [Simp99], tomando como criterio el porcentaje de errores cometidos al
escribir. Los errores se contabilizan considerando el niimero de veces que se utiliza la
opcion de borrado y el caracter de escape de barrido de cada fila. El usuario establece
un umbral a este niimero de errores, y si dicho umbral se supera (por ejemplo, por
fatiga del usuario, o por una inadecuada configuracién inicial), la aplicacién sugerird
una disminucion en la velocidad de barrido.

Asi mismo, se establecerd otro umbral minimo, y, si el niimero de errores es menor
(por ejemplo, cuando el usuario adquiere destreza en el manejo del programa), la
aplicacién pregunta si se desea aumentar la velocidad.

En la versién actual, el valor de los umbrales se configura manualmente, aunque se
podria estudiar la manera de calcularlos en base al valor medio del porcentaje de
pulsaciones erréneas para cada usuario.

Cualquier cambio en el programa debe ser validado por el usuario antes de realizarse.
Ademds, tras cada modificacion, hay un tiempo de adaptacién para el usuario, en el
que puede que cometa un nimero mayor de errores, o realice un uso sub-éptimo de la
interfaz, hasta que se adapte a sus nuevas caracteristicas. La aplicacién considerara,
ese tiempo como un transitorio en el cual no recogerd informacién sobre la que tomar
decisiones de adaptabilidad.

En el marco de esta tesis se dirigi6 el proyecto fin de carrera [Garc00] en el que se
puede encontrar los detalles sobre la implementacion de los diferentes mecanismos
adaptativos y los resultados de la evaluaciéon automaética del sistema. La adaptabili-
dad no estd disponible en la versién actual de Predice del mercado, por lo que ain no
se ha podido realizar una evaluacién de usuario a largo plazo del sistema. La evalua-
cidon automatica proporciona resultados positivos, obteniendo que la adaptabilidad
produce una reduccién tanto el niimero de pulsaciones como el tiempo necesario para
ejecutar cada accion.
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3.6 Arquitectura detallada del sistema

En la figura 3.6 se muestra el diagrama en el que se incluyen el conjunto de métodos
de prediccién, diccionarios, gestores y entrenadores que componen el sistema completo,
considerando la estructura de cada moédulo y las relaciones entre ellos, tal y como se ha
detallado en los apartados correspondientes.

A modo de resumen, podemos destacar las caracteristicas fundamentales de la arqui-
tectura propuesta:

e Modularidad, ya que la separacion estricta entre los médulos que gestionan los diccio-
narios y el resto (los que constituyen los métodos de prediccién) permite incorporar
facilmente nuevos métodos de prediccién y fuentes de conocimiento, sin necesidad
de invertir esfuerzo adicional de redisenio de la arquitectura.

e Flexibilidad, por una parte, dada la independencia de la arquitectura de la tarea
concreta para la que se emplea la prediccién, y por otra, del idioma objetivo, ya que
los médulos procedimentales se mantendrian, siendo necesario tinicamente incluir la
informacién lingiistica especifica.

e Potencia, dados los excelentes resultados obtenidos en la evaluacién, por su capaci-
dad integradora de multiples métodos y fuentes de conocimiento (diccionario general,
diccionario personalizado de la sesién en curso, diccionarios teméticos, modelos es-
tocédsticos con unigramas, bigramas, bipos y tripos, analizador sintactico que sigue
las reglas de la gramdtica formal, filtro de palabras rechazadas y predictor de sufijos).
El elemento clave es la propuesta de un gestor de flujos de informacién (médulo de
coordinacién) que combina de forma 6ptima la potencia desplegada por cada uno de
ellos.
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Capitulo 4

Evaluacion de la prediccion de pa-
labras

En el presente capitulo se evaluard la eficiencia de todos los métodos de prediccién vistos
anteriormente, lo que permitird realizar una comparacién entre ellos, para seleccionar el
método o combinacién de métodos més adecuada. Esta dividido en dos partes, una primera
con los resultados de la evaluacién cuantitativa, llevada a cabo mediante procedimientos
automaticos, y la segunda, con la evaluacién subjetiva de los usuarios sobre el sistema
completo, y ejemplos de los beneficios producidos por su uso con respecto al aumento de
la calidad de la escritura.

4.1 Evaluaciéon automatica

Antes de comenzar con la descripcién de las pruebas y sus resultados, se justifican las
decisiones tomadas acerca de la configuracién de la prediccion, las métricas y el conjunto de
pruebas a realizar, tomando como base los criterios habituales en la evaluacién automatica
de cualquier diseno y, ademas, anadiendo un conjunto de restricciones derivadas del uso
del sistema por usuarios reales.

4.1.1 Consideraciones acerca de la evaluacién automatica

En la evaluacién automdética de cualquier sistema que implique procesamiento de lenguaje
natural (PLN), existen una serie de factores que pueden influenciar en gran medida los
resultados, independientemente de la calidad del sistema de PLN en si. Para hacer com-
paraciones validas entre métodos 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 seleccion de los textos de entrenamiento y prueba a utilizar en el sistema es uno de los
aspectos clave en la etapa de evaluacién, ya que pueden condicionar de forma importante
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los resultados obtenidos.

En el disenio de los corpora de entrenamiento y prueba se deben tener en cuenta, al
menos, los siguientes factores: su tamafo, si son representativos o no del dominio que se
desee evaluar, y el grado de acuerdo entre ellos.

Con respecto al tamano de los corpora, como en cualquier aplicacién de PLN, se deben
utilizar textos de la mayor longitud posible:

e En la etapa de entrenamiento, para obtener modelos fiables.

e En la evaluacién, para obtener resultados estadisticamente significativos.

Esta suele ser una premisa habitual en la evaluacién de los sistemas que tratan lenguaje
natural. Sin embargo, el uso de textos muy grandes en la evaluacién 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 adaptacién muy altos,
que producen buenos resultados. Sin embargo, los usuarios nunca escribirdn textos tan
largos, asi que nunca obtendran el nivel de adaptaciéon conseguido en la evaluacién, y el
rendimiento en los casos reales serd inferior.

Al evaluar los métodos de prediccion, en general se realizaran pruebas automédticas con
tanto texto como sea posible, y, en los métodos de prediccién que dependan de la cantidad
de texto escrito (como los diccionarios personales), se repetiran ciertas pruebas con textos
mds pequenos para observar su comportamiento en condiciones similares a las encontradas
por el usuario.

El problema de utilizar corpora pequenios 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 pequeno, se puede dividir en varias partes, y utilizar
el método 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 finalmente 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
tamano medio, promediando los resultados.

Los textos utilizados deben ser representativos de los dominios que se desea evaluar, ya
que tanto el vocabulario como la informacién frecuencial y el estilo de la escritura varian de
unos entornos a otros, pudiendo influir en los resultados. Para evaluar el comportamiento
del sistema en un dominio concreto debe obtenerse la mayor cantidad posible de textos
pertenecientes a él, que nos permitan entrenar y probar el sistema de forma fiable.

Si se desea realizar la evaluacion en las condiciones del usuario, se deberian 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 dificiles
de obtener, especialmente si se necesitan corpora grandes, y, ademés, hay que considerar
la confidencialidad de los textos. En [Cope98] se puede encontrar un estudio sobre la
evaluaciéon de la prediccién 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:
éstos deben ser totalmente disjuntos. En caso contrario, las medidas obtenidas con textos
que se solapen no deben ser consideradas validas.

4.1.1.2 Configuracién de la prediccion

En el proceso de predicciéon hay numerosas variables que configurar, que pueden ser deci-
sivas en los resultados obtenidos, por lo cual, a la hora de comparar diferentes métodos es
necesario asegurar que sus valores se han mantenido coherentes en todo el proceso.

Uno de los datos que mas influencia tiene en los resultados es el numero de palabras
predichas. Obviamente, cuanto mayor sea la longitud de la lista de palabras que se muestra
al usuario, mas probable es que la palabra buscada se encuentre en dicha lista, y menos
pulsaciones seran necesarias, mejorando los resultados.

Por supuesto, para las pruebas automaéticas se puede utilizar cualquier niimero, ha-
biéndose decidido realizar las pruebas con un ntimero reducido de palabras, en condiciones
realistas para el usuario. En los estudios publicados en [Mill56] se indica que el nimero
maximo de opciones que el usuario puede procesar de un vistazo es 7. Este ntimero
mantiene el equilibrio entre el aumento en la carga cognitiva necesaria para procesar la
lista y el ahorro de tiempo: si se muestran mas palabras, el usuario emplea més tiempo
y esfuerzo para leerlas, buscando la palabra adecuada, por lo cual la prediccién resulta
contraproducente y puede decidir ignorarla.

Las mismas restricciones se deben considerar cuando se trata de evaluar la prediccion
de terminaciones.

Otro factor a tener en cuenta es que, normalmente, en los sistemas de ayuda a la
escritura, ademads de prediccién de palabras se incluyen otras técnicas auxiliares, como
la inserciéon automatica de espacios tras los signos, o las mayusculas tras los puntos. El
ahorro de pulsaciones producido por estas técnicas tiene una repercusién en los resultados
que debe ser considerada.

4.1.1.3 Métricas

Para que los resultados sean significativos se debe seleccionar el conjunto més adecuado de
parametros que representen el rendimiento del sistema. A continuacién se muestran ciertas
medidas que pueden resultar relevantes en la evaluacién de la prediccién de palabras. Cada
uno de los pardmetros recoge cierta informacion sobre el proceso de prediccién, de forma
que la métrica a seleccionar depende del interés del evaluador.

Los pardmetros que se explicardn son el ahorro de pulsaciones, la cobertura de la
prediccion y la capacidad de aprendizaje. Se evita el uso de medidas de tiempo y velocidad
porque son muy dependientes tanto del diseno de la interfaz como del propio usuario,
centrando la descripcion en medidas que puedan ser obtenidas automaticamente.
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4.1.1.3.1 Medidas basadas en el namero de pulsaciones

El ntimero de pulsaciones es uno de los puntos clave a evaluar en un sistema de pre-
diccién de palabras, ya que es una medida directamente relacionada con el esfuerzo fisico
necesario para escribir el texto, especialmente importante para usuarios con discapacidad
fisica.

Sobre este pardmetro pueden realizarse dos tipos de medidas: el numero de pulsaciones
necesarias para escribir el texto o el ahorro en el nimero de pulsaciones que produce el
método de prediccién considerado.

La primera medida consiste en contabilizar el niimero 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:

e Numero de palabras en funciéon de las pulsaciones necesarias para escribirlas, es
decir, del nimero 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.

e Si se necesita una medida mas compacta, se puede calcular el nimero medio de pulsa-
ciones necesarias para escribir una palabra. Esta cifra puede ponerse en relacién con
la longitud media de las palabras del corpus (medida en pulsaciones), obteniéndose
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 més
relevante desde el punto de vista del usuario, porque muestra la reduccién de esfuerzo que
se consigue con el sistema de prediccion. La férmula que se aplica para calcular el ahorro
de pulsaciones es:

#pulsacionesg, prediccion — #pulsaciones oy prediccion

Ahorro(%) = - 100 (4.1)

#pulsacionesgy prediccion

Donde:

e #pulsacionesgiy prediccion €S €l niimero de pulsaciones necesarias para escribir el
texto sin la ayuda de la prediccién de palabras.

o #pulsaciones o prediccion € €l nimero de pulsaciones asistido por prediccion.

Es importante tener en cuenta que, aunque las medidas estdn basadas en pulsaciones,
los textos estdn compuestos por caracteres. Es necesario definir una relacién entre los
caracteres y el nimero de pulsaciones necesarias para escribir cada uno, para que las
medidas que se obtengan permitan realizar comparaciones objetivas.

Esta relacién depende de la interfaz de usuario y no tiene por qué coincidir en diferentes
sistemas, asi que, si se van a realizar comparaciones, es necesario definir exactamente el

112



4.1. HEvaluacion automatica

nimero de pulsaciones que se considera por cada caricter, y contabilizar de la misma forma
en todos los sistemas. Por ejemplo, en interfaces con barrido por filas 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 mayoria de los caracteres precisan una sola pulsacién.

En los experimentos de la seccién siguiente, se utiliza una relacién entre caracteres y
pulsaciones similar a la que existe en el teclado convencional, es decir:

e 1 pulsacién por cada letra minuscula, excepto las acentuadas.

e 2 pulsaciones por cada vocal mintscula acentuada.

2 pulsaciones por cada letra mayuscula no acentuada.

3 pulsaciones por cada vocal mayuscula acentuada.

1 pulsacién por nimero.

1 pulsacién por cada signo que no precise el uso de la tecla maydscula, que son:

77_]#:/[|,+<

2 pulsaciones por cada signo que precise pulsar la tecla de mayusculas:
L&*()[J{}t@:A[-%~\3

4 pulsaciones por cada signo que no pertenezca a los grupos anteriores (se supone
que se precisa pulsar la tecla ALT, mas los tres digitos de su cédigo ASCII).

1 pulsacién por cada palabra o sufijo seleccionado.

4.1.1.3.2 Medidas relativas a la cobertura de la prediccién

En general, la cobertura de la prediccion puede ser definida como el nimero 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 pardmetro permite
evaluar hasta qué punto el corpus de prueba esta cubierto por las capacidades predictivas
del sistema.

Estas medidas son mas importantes que las anteriores para las personas que necesitan
el apoyo gramatical del sistema, como por ejemplo, los usuarios disléxicos, o personas
aprendiendo una segunda lengua. Estos usuarios pueden no ser capaces de completar las
palabras correctamente, pero si de reconocerlas cuando se les presentan en el ment, vy,
asi escribirlas de forma correcta. Por esto, es importante que escriban con la ayuda de la
prediccién la mayor cantidad posible de palabras.

Se considera que una palabra ha sido correctamente predicha si al menos ha ahorrado
un caracter (y probablemente un espacio el blanco posterior, a no ser que se escriba un
signo).

En la cobertura de la prediccién influyen los siguientes factores:
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e El nimero de palabras diferentes en el corpus de entrenamiento.
e El nimero de palabras diferentes en el corpus de prueba.

e Elgrado de acoplamiento entre los textos de prueba y los diccionarios del sistema, que
puede medirse como el nimero o porcentaje de palabras de los corpora de prueba
que aparecen en los diccionarios. Este niimero de palabras puede ser diferente al
nimero de palabras que se predicen, fundamentalmente por dos razones:

— Si el sistema aprende, cada palabra nueva debe ser escrita una sola vez, y la
préoxima vez serd predicha.

— Las palabras cortas puede que sean escritas por el usuario antes que predichas,
incluso aunque estén en el diccionario.

e La entropia o perplejidad del lenguaje, ya que en idiomas con mayor perplejidad, la
complejidad de la prediccién es mayor (por ejemplo, en los lenguajes en los cuales
las palabras pueden tener muchas formas diferentes).

e El grado de concordancia gramatical entre el texto de prueba y el de entrenamiento,
puesto que si se utiliza informacién 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 pardmetro que se puede cuantificar es la capacidad de aprendizaje. Para ello se
evalua la velocidad a la que el sistema aprende, como indicacién sobre la adaptabilidad
o flexibilidad del sistema de prediccién. Una posibilidad es contabilizar la reduccién de
pulsaciones en intervalos regulares a lo largo del texto (por ejemplo, cada 100 palabras se
calcula el ahorro en las dltimas 25), y se representa en una gréfica el ahorro de pulsaciones
en funcién del nimero de palabras escritas desde el principio del texto, como se indica en
[Clay98].

En los sistemas con capacidad de aprendizaje, en la grafica se observa la mejora del
rendimiento a lo largo del texto.

4.1.1.3.4 Validacion estadistica 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 generalizacion
de las conclusiones obtenidas.

En la literatura estadistica pueden encontrarse referencias que permiten abordar el pro-
blema de la estimacién de fiabilidad estadistica, como en [Weis93], ademéds de referencias
especificas para sistemas de reconocimiento estadistico de patrones [Raud91], reconoci-
miento de habla [Gill89], lenguaje natural [Gibb98], etc. De los diversos métodos de vali-
dacién estadistica de resultados, se va a utilizar el cdlculo de bandas de probabilidad, més
ampliamente aplicado que otros como, por ejemplo, el test de McNemar [Gill89][Hunt90].

114



4.1. HEvaluacion automatica

Para calcular las bandas de fiabilidad se utiliza la siguiente férmula:

Banda/? — - \/ReSUltadOexperimento : (?V_ ReSUltadOexperimento) (4‘2)

Donde:

e Banda/2 es la semiamplitud de la banda de fiabilidad en tanto por ciento.

e Resultadoegperimento s el resultado del experimento en tanto por ciento, por ejemplo,
porcentaje de palabras predichas, o de pulsaciones ahorradas.

e N es el nimero total de elementos del texto de prueba. En el ejemplo anterior serian
el nimero total de palabras del texto o el ntimero total de pulsaciones necesarias
para escribir el texto sin prediccién.

e « es un parametro que se fija dependiendo del valor concreto de confianza requerida.
P. €j., para una confianza del 95%, el valor de « es 1.96.

Una vez obtenido el valor de la banda de fiabilidad, el resultado del experimento se
puede generalizar para todos los textos del mismo dominio!, asegurando que el resultado
global estd dentro del siguiente intervalo:

Resultadogiopa = Resultadoezperimento = Banda/2 (4.3)

con la fiabilidad utilizada en el cdlculo de la banda.

Para comparar diferentes métodos de prediccion se realizan pruebas con cada uno sobre
un texto de prueba determinado y se calculan sus bandas de fiabilidad. Se considerard
que uno es mejor que otro solamente si su resultado es mejor, y, ademds, las bandas de
fiabilidad de ambos métodos no se solapan. Si las bandas se solapan, se concluird que las
diferencias no son estadisticamente significativas con el grado de confianza elegido.

Como la amplitud de las bandas depende inversamente del valor de N (longitud del
texto de prueba), dicha amplitud puede estrecharse aumentando el niimero de palabras de
dicho texto. Es decir, al obtener resultados con textos pequenos puede que las bandas se
solapen y no se pueda concluir que las diferencias en los resultados sean estadisticamente
significativas. Si se aumenta la longitud de los textos de prueba, los resultados serdn mds
fiables, y eso se refleja como una reduccién en la amplitud de las bandas de fiabilidad. Si
se dispone de suficiente texto, se podrd aumentar el nimero de palabras utilizadas en las
pruebas hasta que las bandas no se solapen, y se pueda afirmar que un método es mejor
que el otro (a no ser que las tasas converjan al aumentar el niimero de palabras).

Si los textos de prueba no son suficientes para conseguir resultados con diferencias
estadisticamente significativas, se realizardn varias pruebas con los textos de los que se
disponga. Si uno de los métodos siempre obtiene mejor resultado que el otro, aunque las

! Aquellos para los cuales el texto de prueba sea representativo: textos periodisticos de un periodo y
periédico concretos, novelas de un autor determinado sobre un tema y época determinados, etc.
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bandas se solapen, la conclusion seria que se aprecia una mejora consistente, aunque no
se pueda afirmar que las diferencias sean estadisticamente significativas.

Evidentemente, es imposible garantizar que una determinada tasa de prediccién se
mantendra si se modifican las condiciones del experimento (por ejemplo, los resultados
obtenidos con textos de El Mundo no seréan iguales a los obtenidos con textos de cartas
personales), pero tampoco es ese el objetivo que se persigue. La funcién principal de las
estimaciones de fiabilidad es determinar la relevancia estadistica de las diferencias en tasa
obtenidas por distintos algoritmos, métodos o sistemas en el dominio sobre el que se esta
trabajando.

4.1.2 Descripcién del sistema de evaluacién automatica

La predicciéon de palabras se ha integrado en un entorno de evaluacién, que facilita la
configuracién de todos sus pardmetros y la realizacion de las pruebas de forma automaética.

Esta nueva herramienta es similar al entorno de pruebas parametrizable > sugerido en
[Thom94], aunque considerando las particularidades de la prediccién de palabras. Todavia
no se ha definido ningin estdndar sobre la evaluacién de la predicciéon de palabras, al
contrario que para otros aspectos del procesamiento de lenguaje natural, en los que si hay
iniciativas sobre normalizacién, como las que pueden encontrarse en [Lehm96] y [Eagl98].

La herramienta de evaluacién lleva a cabo todo el proceso de forma automaética. Para
cada experimento lleva a cabo los siguientes pasos, que en [Gibb98] se describen como los
necesarios en la evaluacién de los sistemas de PLN:

e Configuracién del experimento: en esta fase se establecen los valores de todos los
pardametros implicados en la evaluacién: corpus de prueba y, en su caso, de en-
trenamiento, nimero maximo de palabras predichas, tipo de prediccién deseada
(utilizando o no informacién gramatical, etc.), uso de diccionario personal o no, etc.

e Entrenamiento de alguna parte del sistema si es necesario, por ejemplo, de algin
diccionario tematico.

e Realizacion del experimento bajo las condiciones elegidas, contabilizando los para-
metros deseados.

e Obtencién de los resultados, a partir de las medidas realizadas.

e Analisis de dichos resultados, comparacién entre resultados de diferentes experimen-
tos o con los limites tedricos.

e Generacién del informe correspondiente, que deberd ser suficientemente completo
como para permitir reproducir el experimento y extenso como para permitir realizar
la evaluacién. Debe incluir, al menos:

— Valores de los parametros de entrada: texto utilizado, diccionario, longitud de
las listas de palabras y sufijos predichos, método de prediccién evaluado, etc.

*Parameterisable Test Bed (PTBs)
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— Parametros medidos en el texto: longitud, longitud media de sus palabras,
grado de solapamiento con el diccionario general, etc.

— Si se desea realizar una depuracién exhaustiva se proporciona informacién del
proceso, paso a paso.

— Resultados del experimento.

Ademds, se contempla la posibilidad de realizar experimentos especiales, en los cuales
no se evalia un método de predicciéon determinado, sino se averiguan los limites tedricos
de la prediccién: permiten calcular, para cada texto, el nimero de pulsaciones necesarias
para escribirlo sin ninguna ayuda (ni prediccién, ni insercién de espacios tras signos, etc.),
y con prediccion de palabras perfecta (cada palabra es predicha en primera opcién y sélo
es necesario seleccionarla). Estas dos medidas permiten situar cada método dentro de los
limites tedricos de rendimiento de la prediccién.

Una vez integrada la prediccién en la herramienta de evaluacién, se debe definir un
conjunto de experimentos bajo diferentes condiciones, con diferentes textos, con diccionario
personal o no, incluyendo los métodos complementarios (como inclusién automética de
espacios tras signos, etc.), suficientemente exhaustivo como para permitir una evaluacion
objetiva de los diferentes métodos y sus combinaciones.

4.1.3 Resultados

En esta seccién se presentan los resultados de los distintos experimentos realizados sobre
cada método para estudiar su comportamiento, el efecto de distintas configuraciones, su
sensibilidad a los datos de entrenamiento, etc.

La mayor parte de los experimentos estan estructurados en series, que permitiran, no
sélo 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):

e Descripcién de sus objetivos.

e Nombre del texto de prueba utilizado, nimero de palabras que contiene y nimero
de pulsaciones necesario para escribirlo sin ayuda de prediccién de palabras. Una
descripcién mas detallada de cada texto puede ser encontrada en el apéndice A
(pagina 179).

e 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.

e Resultados de cada uno de los experimentos de la serie, en valor absoluto y en
comparacion con los del experimento de referencia.

e Gréfica resumen, que muestra la evolucidon de los parametros fundamentales a lo
largo de los experimentos de la serie.

e Anjlisis y discusion de los resultados.
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Los resultados que se aportardn sobre cada experimento son los siguientes (elegidos
entre las posibles métricas explicadas en la seccién 4.1.1.3 en la pigina 111):

e Las pulsaciones ahorradas, por su relacién con la disminucién del esfuerzo fisico que
tendria que realizar un usuario para escribir el texto.

e El nimero de palabras predichas, porque proporciona informacién sobre la cobertura
de la prediccion.

e Las palabras predichas en funcién del niimero de letras que ha sido necesario escribir
antes de que se muestren al usuario. Este dato aporta informacién adicional que
permite matizar el pardmetro anterior y se mostrara en los experimentos en los que
sea relevante.

Dichos datos seran presentados, para cada experimento, en forma de:

e Tabla que contiene los siguientes datos sobre las pulsaciones ahorradas y el niimero
total de palabras predichas:

— El resultado del experimento de referencia, en valor absoluto y porcentaje sobre
el total.

— El resultado del experimento que se evalia, en valor absoluto y porcentaje sobre
el total.

— A los porcentajes se les anaden las bandas de fiabilidad, segiin lo explicado en
la seccién 4.1.1.3.4 (pagina 114) sobre validacién estadistica de resultados. Las

bandas proporcionadas son para una fiabilidad del 95%, por lo que la fé6rmula
que se aplica a los resultados es:

t-(1—1)
N

Donde t es el resultado correspondiente en tanto por ciento, y N es el niimero
de palabras del texto de prueba.

Bandagsy, /2 = £1.96 - (4.4)

— Mejora relativa del resultado del experimento sobre el de referencia, que se
calcula aplicando la siguiente ecuacion:

Mejora relativa % = 100 - (RQSUZtGdOewperimento - ReSUZtadoreferencia>

Resultadoreferencia

(4.5)

e Gréfica con la informacién detallada sobre el niimero de palabras predichas en fun-
cién del niimero de letras que ha sido necesario escribir antes de que sean mostradas
al usuario. Se proporciona el porcentaje sobre el nimero total de palabras del texto.
Es decir: si en la posicién 0 de la grifica aparece un 27%, y en la posicién 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 1ltimo mencionar que las operaciones se han realizado con una precisién mayor a
la que se ha utilizado en la presentacién de resultados (en la que se muestran tinicamente
uno o dos decimales). Esto puede dar lugar a la aparicién de algiin cero en posiciones de
las graficas que realmente no son nulas, debido al redondeo de la cifra original. La misma
razén 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 vilido este
ultimo, ya que ha sido obtenido a partir de datos con mucha mayor precision.

4.1.3.1 Limite mdximo tedrico de la prediccién

A continuacién se muestra el resultado del experimento en el que se trata de evaluar el
método de prediccion 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 método 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 puntuacién, las mayusculas, etc.

Por ejemplo, dado el texto de prueba TESIS, de 37496 palabras, y que precisa 253932
pulsaciones para ser escrito sin prediccién?, el resultado del método de prediccién de
palabras perfecto sobre él es:

Nidmero de palabras predichas: 37496 (100%).
Ntimero de pulsaciones necesarias: 62656 (24.67%).
Nimero de pulsaciones ahorradas: 191276 (75.33%).

Si, ademdas de una prediccion perfecta, se anaden los mecanismos auxiliares, como
adicién automaética de espacios y mayusculas después de punto, el niimero de pulsaciones
necesarias para escribir el texto disminuye, quedando como sigue:

Nimero de pulsaciones necesarias: 57637 (22.70%)
Nimero de pulsaciones ahorradas: 196295 (77.30%).

Este méaximo es tedrico, y los métodos que se presentan estdn 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 maximo ahorro posible, aplicando
s6lo prediccién de palabras, es aproximadamente un 75% y no el 100%.

3En la seccién 4.1.1.3.1 (pagina 112) se muestra la relacién entre los caracteres escritos y el nimero de
pulsaciones que requiere cada uno.
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4.1.3.2 Evaluacién de los métodos estadisticos basicos

En esta seccidén se evaliia el mas sencillo de los métodos de prediccion utilizados, basado
exclusivamente en la informacién frecuencial de las palabras, sin ningin tipo de filtrado
gramatical.

Como se explico en la seccién 3.3.1 (pagina 56) sobre los métodos estadisticos basicos,
el modelo unigram solamente depende del diccionario general, por lo que en esta serie de
experimentos se muestra la influencia en los resultados de la cantidad de palabras que
éste contiene. Para ello se ha disenado una serie de experimentos en los que, partiendo
del diccionario general descrito en el apartado 3.2.1 (pagina 34), se limita el niimero de
palabras que se utilizan en la prediccién a 200, 400, 800, 1200, 5000, 12000, 40000 y 132543
palabras (tamano total), respectivamente, considerando siempre las mas probables.

Las caracteristicas del texto de prueba son:

Nombre del texto de prueba TESIS
Ntmero de palabras 37496
Pulsaciones para escribirlo sin predicciéon | 253932

Como no hay ningtin método de prediccién anterior con el que comparar los de esta
serie, el primer experimento, considerando solamente las 200 palabras méas probables del
diccionario general, sera utilizado como referencia para los siguientes. Sus resultados son:

Numero de palabras predichas 19211 (51.23%=+0.51)
Numero de pulsaciones ahorradas | 36803 (14.49%=0.14)

25--239%

0 L 02% 02%
o 1 2 3 4

Resultado 2.1: Resultados del experimento de referencia: prediccién utilizando unigramas con
un diccionario general de 200 palabras.

En este experimento se parte de un diccionario de sélo 200 palabras, sin ningin tipo
de filtrado gramatical. Cabe destacar el elevado porcentaje de palabras que se predicen
en la letra cero y uno. Con este método de predicciéon, las palabras que se predicen en
la letra cero son siempre la mismas, las mas 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 selecciondndolas
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 también es bastante elevado, sin
embargo, a partir de la tercera letra decrece drasticamente, ya que con un diccionario de
200 palabras, tras escribir tres letras, si la palabra estaba en él, ya ha sido predicha, y, si
no, el usuario tendra que escribirla letra a letra.

El porcentaje de pulsaciones ahorradas, sin embargo, es pequeno (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 minimo.

En el siguiente experimento se duplica el tamafio del diccionario, hasta considerar las
400 palabras més probables. Sus resultados son:

‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘

Palabras predichas | 19211 (51.23%40.51) | 20574 (54.87%=0.50) 7.09%
Pulsacs. ahorradas | 36803 (14.49%=0.14) | 42889 (16.89%=0.15) 16.54%

0 | 0.9% 0.3% 0.0%
0 1 2 3 4 5

Resultado 2.2: Resultados de la predicciéon utilizando unigramas con un diccionario general de
400 palabras.

En él se puede apreciar la mejora en los resultados al duplicar la longitud del diccionario
general: el nimero de palabras predichas en la letra cero coincide con el del experimento
anterior (ya que éstas 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
numero de palabras predichas como en pulsaciones, que se produce al seguir aumentando
el tamano 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 prediccién utilizando unigramas con un diccionario general de
800 palabras.
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‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 19211 (51.23%40.51) | 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 prediccién utilizando unigramas con un diccionario general de
1200 palabras.

‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 19211 (51.23%40.51) | 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 predicciéon utilizando unigramas con un diccionario general de
5000 palabras.

Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 19211 (51.23%40.51) | 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 prediccién utilizando unigramas con un diccionario general de
12000 palabras.

‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 19211 (51.23%40.51) | 32682 (87.16%=0.34) 70.12%
Pulsacs. ahorradas | 36803 (14.49%40.14) | 90503 (35.64%=0.19) 145.91%

Resultado 2.7: Resultados de la predicciéon utilizando unigramas con un diccionario general de
40000 palabras.

‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 19211 (51.23%40.51) | 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 prediccién utilizando unigramas con el diccionario general com-
pleto: 132543 palabras.

En las siguientes tablas se puede ver un resumen con la evolucién de los resultados de
toda la serie, tanto en porcentaje de palabras predichas como de pulsaciones ahorradas.
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Resultado 2.9: Evolucion del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas al variar
el tamano 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.
Resultados utilizando un diccionario general de 800 palabras.
Resultados utilizando un diccionario general de 1200 palabras.
Resultados utilizando un diccionario general de 5000 palabras.
Resultados utilizando un diccionario general de 12000 palabras.

Resultados utilizando un diccionario general de 40000 palabras.

Resultados utilizando un diccionario general completo, con 132543 palabras.

La conclusién fundamental de esta serie de experimentos es que la prediccién mejora
al aumentar el tamano del diccionario considerando siempre las palabras méas probables.

Esta mejora es mas rdapida en los diccionarios mas pequenos, tendiendo a saturar las
curvas en tamanos mayores. Por ejemplo, entre los tres tiltimos 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 seria previsible que siguiera mejo-
rando si se aumenta ain més el tamano del diccionario.
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4.1.3.3 Evaluacion de los modelos estadisticos categoriales

A continuacién se evalian los modelos estadisticos categoriales. Se mostrara el efecto sobre
la prediccién del uso de los bipos y tripos sencillos, asi como de las mejoras introducidas en
ellos. Ademds, se incluyen los resultados de los estadisticos entrenados a partir de textos
con ambigiiedad.

4.1.3.3.1 Evaluacién de los bipos y la influencia del suavizado y del retroceso

En esta serie de experimentos se evalua el efecto de la introduccion de informacién
gramatical basica en el proceso de prediccion, dando prioridad a las palabras pertenecientes
a las categorias gramaticales que mas frecuentemente pueden seguir a la categoria de la
palabra anterior.

Se utilizard el mismo texto de prueba que en la serie de experimentos anterior.

El experimento que se tomard como referencia es el mejor de la serie anterior, que sélo
considera la informacién frecuencial del diccionario general completo (130000 palabras).
Sus resultados son:

Ntumero de palabras predichas 33504 (89.35%+0.31)
Nimero de pulsaciones ahorradas | 92367 (36.37%=+0.19)

25 1 23.9%. .

o4 0 T 98%

0 1 2 3 4 Y 6 7 8 9 10 11 12

Resultado 3.1: Resultados del experimento de referencia: prediccién 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 ambigiiedad) sin suavizado y sin retroceso,
es decir, si, por ejemplo, la posicion de la matriz correspondiente al par C7 Cs es cero,
después de C] no se predicen nunca palabras pertenecientes a Cy. Los resultados de este
experimento son:
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‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa‘
Palabras predichas | 33504 (89.35%40.31) | 31050 (82.81%=0.38) -7.32%
Pulsacs. ahorradas | 92367 (36.37%=0.19) | 90437 (35.61%=+0.19) -2.09%

25.6% : : : : : : : : : : : :
o0 & 19.6%
10 +- ey 83%
5 L ' 26%19%
0 77 0.9% 0:5% 0.2% 0.3% 0.0% 0.0% .
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Resultado 3.2: Resultados del experimento que utiliza bipos entrenados a partir de un texto de
55000 palabras categorizado sin ambigiiedad, sin suavizado y sin retroceso.

En estas gréaficas se puede observar que disminuye tanto el nimero de palabras predi-
chas como el de pulsaciones ahorradas. Este empeoramiento se debe fundamentalmente al
numero de ceros en la matriz, es decir, al nimero de posiciones de la matriz de bipos que
son nulas, que se corresponden con secuencias de categorias 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 serd necesario compensar, como se
verd en los siguientes experimentos.

Sin embargo, el niimero de palabras encontradas en la letra cero se ha incrementado
de 23.9% a 25.6%, es decir, la informacién aportada por la matriz de bipos aumenta la
calidad de la lista de palabras predichas en la letra cero, por lo que, a continuacién, se
buscan métodos 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 seccién 3.3.2.1.2 (pagina 62) sobre suavizado de matrices). Los resultados
obtenidos son:

‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 33504 (89.35%40.31) | 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 eliminacién de los ceros de la matriz produce una mejora
no significativa en el porcentaje de pulsaciones ahorradas con respecto al método 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 contintia modificando el modelo,
introduciendo mayor cantidad de informacion.

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 técnicas
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 continuacién.

En el siguiente experimento se comprueba el rendimiento del modelo bipos con retroceso
a unipos: se utiliza la matriz sin suavizar, y cuando el método de predicciéon basado en
bipos no predice el nimero suficiente 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 método de prediccién, con retroceso al modelo anterior, produce mejores resulta-
dos en porcentaje de pulsaciones ahorradas que el suavizado, consiguiendo, ademas, una
mejora significativa con respecto al experimento de referencia.

Se puede observar que el nimero de palabras predichas es menor que en el experimento
de referencia, y, a pesar de todo, disminuye el nimero de pulsaciones necesarias para
escribir el texto. KEsto es asi porque se predicen menos palabras, pero éstas son mds
largas, y, ademds, se predicen antes (en la letra cero se predice un mayor nimero de
palabras, 26.8%).

En el dltimo experimento se comprueba la eficiencia del retroceso a unigramas si el
método basado en bipos sin suavizar no predice el nimero suficiente de palabras. Sus
resultados se muestran a continuacion:

‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 33504 (89.35%40.31) | 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
numero de pulsaciones ahorradas, consiguiendo una mejora relativa del 3.65% con respecto
al experimento de referencia. El niimero de palabras predichas sigue siendo ligeramente
menor que la prediccién basada exclusivamente en unigramas, por las mismas razones que
se explicaron para el experimento anterior: se encuentran palabras diferentes, méas largas,
en detrimento de las palabras mds cortas, que producen un ahorro menor en el niimero
de pulsaciones. Como las palabras cortas sélo se muestran en la letra cero o letra uno, el
usuario acaba de escribirlas antes de que se predigan, disminuyendo en ntimero total de
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palabras predichas.

A continuacién se muestran las grificas resumen de los resultados mas significativos
de esta serie de experimentos:
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Resultado 3.6: Evolucién del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Resultados del experimento de referencia: prediccién utilizando unigramas con el
diccionario general completo.

2: Resultados de la prediccién utilizando bipos entrenados a partir de un texto de
55000 palabras categorizado sin ambigiiedad, sin suavizado y sin retroceso.

3: Resultados del experimento anterior aplicAndole 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 graficas se puede apreciar la evoluciéon del niimero de pulsaciones ahorradas
y palabras predichas al introducir el modelo basado en bipos en la prediccién de palabras,
con las sucesivas mejoras que se han anadido.

El modelo sencillo produce un empeoramiento en ambos pardmetros, que se corrige al
introducir las técnicas de retroceso a unigramas, que proporcionan mejores resultados que
otros métodos probados, como diversas técnicas de suavizado de matrices y el retroceso a
UNLPOS.

Con respecto a los resultados obtenidos por el modelo basado en bipos con retroceso
a unigramas, éste 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
nuamero total de palabras predichas disminuye, porque se encuentra un menor nimero de
palabras cortas, que son también las més 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 més frecuentes del idioma, es muy productivo en términos de porcentaje de
palabras predichas, pero poco eficiente en pulsaciones ahorradas por la reducida longitud
de las palabras. El aumento en la calidad de la prediccién se manifiesta 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, ademas, las palabras
predichas son mas largas, mejora el porcentaje de pulsaciones ahorradas.
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4.1.3.3.2 Evaluacién de los tripos y de la influencia del suavizado y del re-
troceso

En esta serie de experimentos se aumenta la cantidad de informacién gramatical con-
siderada en el sistema, incluyendo estadisticas sobre las secuencias de tres categorias gra-
maticales, en lugar de dos.

Se utilizard 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 prediccién basado en tripos en-
trenados a partir de un texto de 55000 palabras categorizado sin ambigiiedad, sin suavizado
de la matriz y sin retroceso a otros modelos de prediccién. 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 prediccién basado en tripos
entrenados a partir de un texto de 55000 palabras categorizado sin ambigiiedad, sin suavizado y
sin retroceso.

Se puede observar un empeoramiento significativo en los resultados del sistema, de-
bidos, al igual que ocurria con los bipos, al nimero de ceros de la matriz de tripos. Sus
efectos son més 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 verificado que los resultados del sistema de
prediccién son peores con las matrices con mayor nimero de ceros, como era de esperar.

De la misma forma que en el modelo basado en bipos, se han incluido métodos que
disminuyen el efecto negativo de estos ceros. A continuaciéon se muestran los resultados
del experimento en el que se utiliza suavizado umbral:

Medida Referencia Resultado Mejora relativa
Palabras predichas | 33504 (89.35%40.31) | 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 métodos.

En el siguiente experimento se utiliza la matriz de ¢ripos sin suavizar, y, si el método
categorial no predice el suficiente niimero de palabras, se utiliza el médulo basado en bipos,
sin mas retrocesos adicionales. Sus resultados son:
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Medida Referencia Resultado Mejora relativa
Palabras predichas | 33504 (89.35%40.31) | 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 método produce una mejora con respecto al experimento de referencia en niimero
de pulsaciones ahorradas, pero no en nimero de palabras predichas. En el siguiente
experimento se retrocede a unigramas si el modelo basado en tripos no proporciona el
numero de palabras suficiente.

Medida Referencia Resultado Mejora relativa
Palabras predichas | 33504 (89.35%40.31) | 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 método que produce mejores resultados es el que se muestra a continuacién, 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 nimero de pulsaciones ahorradas
mayor incluso que la que produce el mejor de los métodos basado en bipos, aunque la
diferencia no sea significativa.

El niimero de palabras predichas se reduce ligeramente, por las mismas razones que
se explicaron en la seccién anterior: se predice menor niimero de palabras cortas, aumen-
tando el nimero de palabras largas correctamente predichas, y, con ellas, el nimero de
pulsaciones ahorradas.

A continuacién se muestran las graficas con la evolucion del nimero de pulsaciones
ahorradas y palabras predichas en los modelos de prediccién utilizados en esta serie de
experimentos.

129



Lapiltulo 4. Evaluacion de la prediccion de palabras

95 1894% - 86. ‘1%88 7%88 5%
75 . 475'8%. . . L
55 ' ' ' '

1 2 3 4 Y 6

Resultado 3.12: Evolucién del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia: prediccién utilizando unigramas con el diccionario ge-
neral completo.

2: Prediccién utilizando tripos entrenados a partir de un texto de 55000 palabras
categorizado sin ambigiiedad, sin suavizado y sin retroceso.

3: Experimento anterior con la matriz suavizada.
4: Experimento con tripos sin suavizar, retrocediendo a bipos.
5: Experimento con #ripos 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 método de predic-
cién basado en bipos. Por una parte, no puede utilizarse un modelo basado exclusivamente
en las estadisticas 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 métodos de suavizado, de los cuales el retroceso a métodos mas
sencillos, bipos y unigramas, secuencialmente, es el que ha proporcionado resultados mas
satisfactorios.

Por otra parte, el niimero total de palabras predichas empeora con respecto al experi-
mento de referencia, porque disminuye el nimero 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, consiguiéndose una mejora significativa en el ahorro de las pulsaciones
necesarias para escribir el texto.

130



4.1. HEvaluacion automatica

4.1.3.3.3 Evaluacién de los bipos y tripos entrenados a partir de textos con
ambigiiedad

En esta serie de experimentos se han utilizado bipos y tripos generados a partir de
textos categorizados con ambigiiedad.

Se han realizado experimentos andlogos 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 anade retroceso a unigra-
mas y los tripos producen mejores resultados con retroceso a bipos (también entrenados
con ambigiiedad) y a unigramas, por lo que solamente se muestran los resultados de los
mejores experimentos de cada modelo.

Se utilizara el mismo texto de prueba y experimento de referencia que en la serie de
experimentos anterior.

A continuacién se muestran los resultados de la prediccién utilizando el método 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
ambigiiedad.

‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 33504 (89.35%40.31) | 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 ambigiiedad a partir de un texto de
55000 palabras con retroceso a unigramas.

Como se puede observar, aumenta el nimero de pulsaciones ahorradas. No se obtie-
nen resultados tan buenos como con los bipos entrenados a partir del mismo texto sin
ambigiiedad, pero las diferencias no son significativas. En parte, puede ser debido a que
la ambigiiedad en la categoria de las palabras hace que cada par de palabras aumente la
cuenta de varios posibles pares de categorias, generando una matriz con menor ntimero de
ceros (39.20%), reduciéndose asi los efectos negativos de dichos ceros.

A continuacién se muestran los resultados del experimento en el que se utilizan ¢ripos
entrenados a partir del texto PAIS, de 55000 palabras, etiquetado con ambigiiedad.

Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 33504 (89.35%40.31) | 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 ambigiiedad, con retroceso a bipos y unigramas.

De nuevo se puede observar que también mejora la calidad de la prediccién y, aunque
estos resultados no alcanzan los de los tripos generados a partir de textos categorizados sin
ambigiiedad, las diferencias no son significativas. De nuevo, parte de la mejora producida
puede ser debida a la disminucién 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 también estaba disponible categorizado sin ambigiiedad,
y se podian comparar los resultados de los sistemas con las matrices generadas a partir
del mismo texto con y sin ambigiiedad.

Habiendo visto que los resultados obtenidos por los modelos no son significativamente
diferentes, a continuacién se muestran los resultados del experimento en el que se entrenan
los tripos a partir de un texto de un millén de palabras (MUNDO1M) categorizado con
ambiguedad.

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 ambigiiedad a partir de un texto de 1
millén palabras, con retroceso a bipos y unigramas.

Se puede observar una ligerisima 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 prediccién, aunque el texto esté categorizado con ambigiiedad. La mejora, sin embargo,
no es significativa, ni consigue superar los resultados obtenidos por los modelos entrenados
sin ambigiiedad.

A continuacién se muestran los resultados conjuntos de esta serie de experimentos.
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Resultado 3.16: Evolucién del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia: prediccién utilizando unigramas con el diccionario ge-
neral completo.

2: Experimento con bipos entrenados con ambigiedad a partir de un texto de 55000
palabras, con retroceso a unigramas.

3: Experimento con tripos entrenados con ambigiiedad a partir de un texto de 55000
palabras, con retroceso a bipos y unigramas.

4: Experimento con tripos entrenados con ambigiiedad a partir de un texto de 1 millén
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 métodos, tal y como ha sido comentado en cada uno de ellos.

Los modelos generados a partir de textos categorizados con ambigiiedad producen un
ahorro en el nimero de pulsaciones ligeramente inferior al producido por los métodos
entrenados con textos categorizados sin ambiguedad, por lo que si la cantidad de texto
etiquetado manualmente es insuficiente, pueden utilizarse el texto categorizado con am-
bigiiedad para entrenar el sistema, y se obtendran resultados satisfactorios. Si se dispone
de texto etiquetado de forma manual se obtendran resultados mejores.

Seria necesario estudiar el comportamiento de estos modelos categorizados con am-
bigiiedad para otros esquemas de categorizacién antes de extrapolar estas conclusiones a
sistemas con mayor nimero de categorias.

El porcentaje de palabras predichas disminuye con respecto al experimento de referen-
cia por las razones explicadas anteriormente.

4.1.3.3.4 Evaluaciéon del efecto de la categorizacion de las palabras descono-
cidas y del tratamiento de los rasgos

En esta serie de experimentos se evalia el efecto de dos de las mejoras introducidas
en los modelos categoriales basicos. Por una parte, la categorizacién de las palabras
desconocidas, que se explica en el apartado 3.3.2.1.5 (pdgina 65), y, por otra, el tratamiento
bésico de rasgos que se realiza en paralelo con la prediccién de los bipos y tripos, que se
explica en la seccién 3.3.2.1.1 (pagina 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 prediccién en tripos
entrenados a partir de un texto categorizado sin ambigiiedad, con retroceso a bipos y
unigramas.

A continuacién se realiza el mismo experimento introduciendo la gestién de palabras
desconocidas. Sus resultados son:

‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 33187 (88.51%40.32) | 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, afiadiendo categorizacion de palabras
desconocidas.

Como se puede observar, se produce una ligerisima mejora en el porcentaje de pulsa-
ciones ahorradas, que, de hecho, no es significativa. El nimero de palabras desconocidas
del texto es 3658 (el 9.76%). De ellas, 700 (1.87%) son categorizadas utilizando los prefi-
jos, terminaciones distinguidas, etc., y al resto 2958 (7.89%) se les asigna el conjunto de
categorias que se indica en la seccién 3.3.2.1.5 (pagina 65).

En el siguiente experimento se anade la gestion de rasgos paralela a los tripos, reali-
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zando predicciones que concuerden en género y niimero con la dltima palabra escrita. Los
resultados obtenidos son:

‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 33187 (88.51%4+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 afiadiendo gestion de rasgos.

Se puede observar que se produce una mejora significativa en el ahorro de pulsaciones
al anadir la gestion de rasgos al sistema, ya que aumenta la cantidad de informacion que
se utiliza al predecir después de algunas de las categorias.

A continuacion se muestran los resultados conjuntos de los experimentos.
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Resultado 3.19: Evolucién del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia: prediccién utilizando tripos con retroceso a bipos y
unigramas.

2: Efecto de la categorizaciéon de palabras desconocidas.
3: Efecto de la gestién de rasgos junto a la categorizaciéon de palabras desconocidas.

Se puede observar la mejora que se produce en el porcentaje de pulsaciones ahorradas
al anadirle potencia al modelo basado en tripos. Al igual que ocurrié en los experimentos
anteriores, el nimero total de palabras predichas disminuye, pero éstas son de mayor
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calidad (ahorran un mayor nimero de pulsaciones).

4.1.3.3.5 Evaluacién de los métodos categoriales con textos de dominio pe-
riodistico

En esta serie de experimentos se evaliian los mejores métodos de prediccién de cada una
de las series anteriores, aplicindolos a un texto periodistico de mas de 100000 palabras.
Se podra comprobar que hay tendencias que se mantienen con respecto a los resultados
vistos anteriormente, mientras que en otros experimentos se observara su dependencia con
el estilo del texto.

Las caracteristicas del texto utilizado para las pruebas son:

Nombre del texto de prueba FEB100K
Numero de palabras 103583
Pulsaciones para escribirlo sin prediccién 751191

Como se indica en el apéndice A (pagina 179) correspondiente a la descripcién de
los textos, FEB100OK procede del mes de Febrero de la edicién electrénica del peridédico
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 generacién del
diccionario se han utilizado textos de otros meses).

El experimento de referencia de esta serie utiliza predicciéon de palabras basada en el
modelo unigram, es decir, solamente considera la informacion frecuencial del diccionario
general, y sus resultados son:

Ntumero de palabras predichas 92012 (88.83%=+0.19)
Numero de pulsaciones ahorradas | 266824 (35.52%40.11)

Resultado 3.20: Experimento de referencia: prediccién utilizando unigramas con el diccionario
general completo.

A continuacién se muestran los resultados al incluir el modelo bipos (entrenados a partir
de un texto de 55000 palabras categorizado sin ambigiiedad), 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 prediccién utilizando bipos con retroceso a unigram.

Como se puede comprobar, el resultado es similar al obtenido con el texto TESIS,
de cardcter cientifico, con el que se realizaron las pruebas anteriores, es decir, mejora el
porcentaje de pulsaciones ahorradas de forma significativa, mientras que el porcentaje
de palabras predichas es inferior, por la disminucién en el nimero de palabras cortas
predichas. El nimero 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 prediccidn.

A continuacién se realiza el experimento con prediccién basada en tripos entrenados
a partir de un texto de 1 millén de palabras con ambigiiedad, con retroceso a bipos y
unigram. El texto a partir del cual se entrenan los #¢ripos también procede del periddico
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 prediccién utilizando tripos entrenados a partir de un texto de
1 millén de palabras con ambigiiedad con retroceso a bipos y unigram.

Se puede observar que la prediccién es mejor que la del experimento anterior basado
en bipos, tanto en nimero de palabras predichas como de pulsaciones ahorradas.

A continuacion se realiza el experimento utilizando prediccién basada en tripos entre-
nados a partir de un texto de 55000 palabras etiquetado sin ambigiiedad, con retroceso a
bipos y unigramas. Se debe recordar que en los experimentos de las series anteriores, apli-
cado a texto de dominio cientifico, los tripos entrenados sin ambigiiedad proporcionaban
mejores resultados que los entrenados con ambigiiedad.

‘ 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: Prediccién utilizando t¢ripos entrenados sin ambigiiedad 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 ocurria con los textos de &mbito cientifico (aunque
la diferencia no es significativa). Es decir, los modelos basados en t¢ripos entrenados a
partir de un texto del mismo dominio etiquetado con ambigiiedad proporcionan resulta-
dos ligeramente mejores, posiblemente porque, los efectos negativos de la ambigiiedad se
compensan con la adaptacion al estilo de escritura.

A continuacién se anaden las otras caracteristicas que habian mejorado los tripos en
experimentos anteriores. En primer lugar, la categorizacién 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 categorizacién de palabras desconocidas.

La categorizacion de palabras desconocidas no produce una variacién apreciable en la
eficiencia de la prediccion basada en tripos.

136



4.1. HEvaluacion automatica

A continuacion se anade 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 anadiendo 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 prediccién
de los tripos generados a partir del texto de El Mundo.

A continuacién se muestran los resultados conjuntos de la serie de experimentos:

;lg 35 501.36.59%636.7%36.59%36.5%37.4%
25 I A | [ [

1 2 3 4 bt 6

95 T 88.8%88.5%88.6%88.3%88.3%88.3% "
85 . - . . -
65 : : : :

1 2 3 4 Y 6

Resultado 3.26: Evoluciéon del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia: prediccién utilizando unigramas con el diccionario ge-
neral completo.

2: Prediccién utilizando bipos entrenados a partir de un texto de 55000 palabras
categorizado sin ambigiiedad con retroceso a unigram.

3: Prediccién utilizando tripos entrenados a partir de un texto de 1 millén de palabras
con ambigiiedad con retroceso a bipos y unigram.

4: Prediccién utilizando tripos entrenados sin ambigiiedad con retroceso a bipos y
unigramas.

5: Experimento anterior con categorizacién de palabras desconocidas.
6: Experimento anterior anadiendo tratamiento de rasgos.

Se puede observar la evolucién de las pulsaciones ahorradas y las palabras predichas.
La tnica diferencia que se puede apreciar con respecto al comportamiento visto en ex-
perimentos anteriores es el aumento en nimero de pulsaciones ahorradas correspondiente
a los tripos entrenados a partir de un texto de un millén de palabras categorizadas con
ambigiiedad 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 ambigiedad, es una opcién razonable, ya que consiguen resultados que no
difieren esencialmente de los proporcionados por los modelos entrenados sin ambigiiedad,
cuando no se dispone de gran cantidad de material etiquetado manualmente. Esta con-
clusién es especialmente relevante debido al gran coste necesario para conseguir dicho
material.

4.1.3.3.6 Evaluacién con textos pequenos de los métodos estadisticos catego-
riales

A continuacién se muestra el comportamiento del sistema para una serie de textos de
pequena longitud, como los que podria escribir un usuario en una o varias sesiones.

Los textos pertenecen a dominios diferentes. Los primeros son cuentos cortos, después
dos fragmentos de El Quijote, un texto periodistico y un apartado de esta tesis. Con cada
uno de ellos se han realizado dos experimentos, uno con el diccionario general, utilizando
solamente informacién frecuencial, que se ha tomado como referencia y otro utilizando
toda la potencia asociada a los ¢ripos: retroceso a bipos y unigramas, tratamiento de
rasgos y categorizacion de palabras desconocidas.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos para cada uno de ellos.

Experimento 1

Nombre del texto de prueba CUENTOL1
Numero de palabras 986
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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
Numero de palabras 2672
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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
Numero de palabras 1416
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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
Nimero de palabras 2980
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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)
Numero de palabras 2446
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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
Nimero de palabras 1286
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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)
Numero de palabras 2059
Pulsaciones para escribirlo sin prediccién 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 manifiesta 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 métodos
basados en tripos y aquellos que utilizan solamente informacién frecuencial.

Sin embargo, si nos fijamos en los porcentajes de pulsaciones ahorradas, es destacable su
gran varianza entre los distintos textos, llegdndose 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 Evaluacién del modelo formal

En esta seccién se evalia el resultado del médulo basado en una gramética de contexto
libre.

En la primera serie de experimentos se compara el mejor método categorial estadistico
(tripos con gestion de rasgos), con el modelo basado en el analizador, para las primeras
17500 palabras del texto TESIS.

Las caracteristicas del texto de prueba son:

Nombre del texto de prueba TESIS(17500)
Ntmero de palabras 17500
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 122425

En el experimento de referencia se utiliza solamente la informacién frecuencial del
diccionario general (modelo unigram), cuyos resultados son:
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Numero de palabras predichas 15990 (91.37%=+0.42)
Numero de pulsaciones ahorradas | 46310 (37.83%=+0.27)
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Resultado 4.1: Experimento de referencia, que utiliza solamente la informacién frecuencial del
diccionario general.

A continuacién se muestran los resultados del experimento aplicando tripos, para poder
realizar la comparacién de ambos métodos gramaticales.

‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 15990 (91.37%40.42) | 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 afiadiendo t¢ripos con gestion de rasgos sobre el diccionario
general.

Por 1ltimo, los resultados del médulo gramatical formal, aplicado sobre el mismo texto.
Se utiliza retroceso al método basado en ¢ripos cuando la longitud de la lista de palabras
predichas no sea suficientemente larga.
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‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 15990 (91.37%40.42) | 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 filtrado gramatical basado en un modelo formal apli-
cado al diccionario general.

Como se puede comprobar, el método formal produce una disminucién en el porcentaje
de pulsaciones ahorradas, aunque las bandas se solapan, por lo que no se puede afirmar que
la diferencia sea significativa. También se puede observar una disminucién en el nimero
de palabras predichas.

Este empeoramiento es debido a que la gramdtica no estd perfectamente adaptada al
texto que se estd escribiendo. Se debe considerar que el texto TESIS contiene gran cantidad
de referencias bibliograficas (que, al no ser palabras, no estidn incluidas en el diccionario),
incisos y frases de longitud muy elevada que pueden interrumpir el funcionamiento del
analizador, ya que estos fenémenos aiin no estin modelados en la gramaética.

A pesar de ello, se puede observar que en la letra cero se produce una ligera mejora
con respecto al método basado en tripos.

Los resultados conjuntos de los experimentos de esta serie son:
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Resultado 4.4: Evolucién del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia, que utiliza solamente la informacion frecuencial del
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diccionario general.

2: Experimento anterior anadiendo tripos con gestién de rasgos sobre el diccionario
general.

3: Experimento inicial con el filtrado gramatical basado en un modelo formal aplicado
al diccionario general.

4.1.3.4.1 Evaluacién del modelo formal sobre textos de diferentes estilos

A continuacién 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
Numero de palabras 986
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 6470

El experimento de referencia, como en el caso anterior, es el modelo basado exclusiva-
mente en la informacién frecuencial del diccionario general.

Cuando se anade el modelo basado en tripos con gestion de rasgos sobre el diccionario
general, se obtiene:

‘ Medida ‘ Resultado

Palabras predichas

‘ Mejora relativa ‘
-2.08%

Referencia ‘

865 (87.73%+2.04)

847 (85.90%=+2.17)

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 tltimo

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 graficas que resumen los resultados de esta serie de experimentos son:
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Resultado 4.5: Evolucién del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:
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1: Experimento de referencia con prediccion basada en la informacion frecuencial del
diccionario en curso.

2: Experimento con predicciéon basada en {ripos con gestién de rasgos aplicada al
diccionario general.

3: Experimento con prediccién basada en la gramética 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)
Ntumero de palabras 1390
Pulsaciones para escribirlo sin prediccién 8223

El experimento de referencia se basa Unicamente en la informacién frecuencial del
diccionario general (unigramas).

Al anadir el modelo gramatical estadistico, 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 informacién 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%4+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: Evolucion del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia con prediccién basada en la informacién frecuencial del
diccionario en curso.

2: Experimento con predicciéon basada en tripos con gestién de rasgos aplicada al
diccionario general.
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3: Experimento con predicciéon basada en la gramética independiente del contexto.

Como se puede observar, el modelo basado en la gramdtica independiente del contexto
no mejora con respecto a los modelos estadisticos categoriales en estos textos, ya que la
gramética 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 gramética, se
realiza un guiado gramatical que mejora los resultados con respecto al modelo sin filtrado
gramatical.

Estos resultados sobre textos que no estdn relacionados con la gramatica inducen a
pensar que si se adapta la gramadtica al estilo del texto se producirian beneficios.

4.1.3.4.2 Efecto del analizador en un texto adaptado a la gramatica

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 gramética no produce
tan buenos resultados como el modelo basado en tripos (aunque mejora con respecto al
método sin informacién gramatical).

A continuacién se realiza un experimento en el que se prueba con un texto mas adap-
tado a la gramética. El texto, denominado TESIS2, es una versién modificada de las
primeras 2000 palabras de TESIS. Los cambios han consistido en:

e Eliminacién de referencias bibliograficas insertadas en las frases, ya que son cadenas
no incluidas en el diccionario, que, por lo tanto, interrumpen en analisis.

e Eliminacion de la palabra “etc.” insertada dentro de una frase, ya que el algoritmo
de segmentacién de oraciones considera el punto como fin de frase, y el analizador
vuelve a situarse en el comienzo de la andlisis.

e Eliminacién o reescritura de algunos incisos escritos entre paréntesis.
e Eliminacién de ntimeros en las enumeraciones.

e 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 verificar los cambios que se han realizado, se pueden contrastar las dos
versiones del texto en el capitulo B (pagina 187).

Las caracteristicas del texto de prueba son:

Nombre del texto de prueba TESIS2
Numero de palabras 2058

Pulsaciones para escribirlo sin predicciéon | 13957

Se toma como experimento de referencia el modelo basado en la informacién frecuencial
del diccionario general (unigramas), cuyos resultados son:
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Numero de palabras predichas 1924 (93.49%=+1.07)
Numero de pulsaciones ahorradas | 5732 (41.07%=0.82)

0 1 2 3 4 bt 6 7 8 9 10 11

Resultado 4.7: Experimento de referencia: prediccién basada en la informacién frecuencial del
diccionario general.

Si se anade el modelo basado en tripos con gestion 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 anadiendo el modelo gramatical basado en tripos y retroceso
a bipos y unigramas, con gestion 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 estd mas adaptado a la gramadtica, se consiguen
mejores resultados, como puede apreciarse a continuacién:
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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 gramatica independiente del
contexto (con retroceso a tripos, bipos y unigramas).

Se puede apreciar que se ha aumentado el ahorro en niimero 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 gramética estd adaptada al estilo del texto que se estd escribiendo.

Los resultados conjuntos de los experimentos de esta serie son:
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Resultado 4.10: Evolucién del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia, que utiliza solamente la informacion frecuencial del
diccionario general.

2: Experimento anterior anadiendo tripos con gestién de rasgos, con retroceso a bipos
y unigramas, sobre el diccionario general.

3: Experimento inicial con el filtrado 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 andlisis

A continuacién se comprobard el efecto del retroceso a los modelos basados en tripos,
bipos y unigramas, como mecanismo de recuperacién cuando se interrumpe el andlisis, ante
una palabra desconocida o una frase cuya estructura no estd contemplada en la gramética.
Este método de gestién de errores ha sido utilizado en los experimentos anteriores relativos
al analizador, y en este experimento queremos mostrar cual es su impacto, comparandolo
con retroceso exclusivamente a unigramas.

El texto de prueba es el mismo que se utiliz en la serie anterior, y se toma como refe-
rencia el modelo basado en la informacién frecuencial del diccionario general (unigramas).

En el experimento cuyos resultados se muestran a continuacién se utiliza prediccién de
palabras basada en la gramética independiente del contexto, con retroceso exclusivamente
a unigramas cuando el andlisis 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 predicciéon
sin informacién 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 continuacién recordamos el resultado del dltimo experimento de la serie anterior, ba-
sado en modelo gramatical en que cuando se interrumpe el andlisis, se utiliza la prediccién
procedente del modelo basado en ¢ripos, 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 recuperacién de errores es mas potente
que el anterior, superando esta vez (con el texto adaptado a la gramética) los resultados
obtenidos con los modelos basados en t¢ripos con retroceso a bipos y unigramas.

4.1.3.5 Evaluacion del diccionario personal y de los tematicos

En esta seccién se evalda la influencia de introducir en el proceso de prediccién informacién
sobre el tema y el estilo de escritura del usuario, generando, de forma simultdnea al proceso
de escritura, un diccionario sobre la sesién en curso y anadiendo la posibilidad de crear y
utilizar diccionarios sobre los diferentes temas de interés del usuario.

4.1.3.5.1 Efecto del diccionario personal sobre textos de diferente longitud

Como se explicé en el apartado 3.2.2 (pagina 51) correspondiente al diccionario perso-
nal, éste se genera a la vez que se escribe el texto, por lo que estd mejor adaptado al final
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de la sesion de escritura.

Al realizar experimentos con textos de decenas de miles de palabras (como los utiliza-
dos para evaluar los métodos de prediccién estadisticos), el diccionario personal consigue
un grado de adaptacion al estilo del texto muy alto, proporcionando, como se vera a conti-
nuacion, unas tasas elevadas, tanto de pulsaciones ahorradas como de palabras predichas.
Estos resultados pueden servir para evaluar el diccionario de forma tedrica, 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 serdn de varios cientos o pocos miles de
palabras como méximo.

Por esta razon, en los experimentos de este apartado se han utilizando textos de diferen-
te longitud: con los mas pequeinios se podra apreciar el efecto del diccionario al principio de
la sesion de escritura, mientras que los mayores mostrardn la potencia del método cuando
alcanza un grado alto de adaptacién al texto.

El sistema de prediccién que se estd evaluando en este apartado utiliza el diccionario
personal, dando prioridad a los bigramas de palabras, y, si ain se necesitan mas palabras,
se aplican los métodos estadisticos categoriales (¢ripos y bipos y unigramas con gestién
de rasgos) al diccionario personal, y, si la lista generada no es suficientemente larga, se
anaden palabras procedentes del diccionario general, siguiendo los mecanismos habituales.
Excepto en el experimento en el que se especifica 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
numero 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 categorizacién de
palabras desconocidas, aplicados solamente al diccionario general.

Experimento 1

Nombre del texto de prueba TESIS(100)
Numero de palabras 100
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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%4+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 tamano 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)
Numero de palabras 200
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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. Ademads, el nimero 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 eficacia de los bigramas de palabras del diccionario personal.

En los experimentos siguientes se muestra el efecto de la adaptacion del diccionario
personal a medida que aumenta el tamano 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 graficas 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)
Ntmero de palabras 500
Pulsaciones para escribirlo sin prediccién 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)
Numero de palabras 1000
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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)
Ntmero de palabras 5000
Pulsaciones para escribirlo sin prediccién 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)
Ntmero de palabras 10000
Pulsaciones para escribirlo sin prediccién 68805

‘ Medida ‘

Referencia

Resultado

‘ Mejora relativa ‘

Palabras predichas

8867 (88.67%+0.62)

9232 (92.32%4+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
Ntmero de palabras 37496
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion | 253932
‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 33176 (88.48%4+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 niimero de pulsaciones ahorradas,
tendencia que se mantiene cuando se utilizan textos de mayor tamano.

Con textos mds grandes también crece el nimero de palabras predichas, especialmen-
te porque las palabras nuevas sélo deben ser escritas la primera vez, y a partir de ese
momento se predecirdn, aunque no estén en el diccionario general. Ademads, el nimero
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, més del 50% de las palabras del texto se muestren al usuario habiéndose
escrito cero o una letra.

En todos los parametros se puede observar una mejora al aumentar la longitud del
texto de prueba, ya que éste es también el texto del entrenamiento.

4.1.3.5.2 Efecto de la predicciéon o no de las palabras nuevas del diccionario
personal

En estos experimentos se muestra el efecto de predecir o no las palabras nuevas* del
diccionario personal. Como se explicé en la seccién 3.2.2.5 (pagina 54), en los usuarios
que tienen dificultades para escribir, estas palabras pueden corresponder con faltas de
ortografia, por lo que se han incluido mecanismos de control que eviten su prediccion,
para que no se refuerce la escritura de palabras que no estén correctamente escritas.

El texto utilizado en esta secuencia de experimentos es TESIS:

Nombre del texto de prueba TESIS
Ntmero de palabras 37496
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion | 253932

En el experimento de referencia se utiliza el modelo basado en tripos con retroceso a
bipos y unigramas, con gestiéon de rasgos sobre el diccionario general.

A continuacion se realizan experimentos anadiendo predicciones procedentes del diccio-
nario personal, con el sistema de control que impide la prediccién de las palabras nuevas.

‘ Medida ‘ Referencia ‘ Resultado ‘ Mejora relativa ‘
Palabras predichas | 33176 (88.48%4+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 adaptacién de la informacién frecuencial
al texto que se estd escribiendo.

Si el usuario escribe més de una vez una palabra que no esté en el diccionario general,
se puede considerar que estd bien escrita, y predecirse, mejorando los resultados. Se

*No contenidas en el diccionario general.
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puede configurar el nimero de veces que sea necesario escribir las palabras nuevas antes
de incluirlas en el proceso de prediccién. Los resultados obtenidos dependerdn de este
ntimero, 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) 27.711%

Resultado 5.9: Experimento con el diccionario personal, prediciendo las palabras cuando el
usuario las escribe més 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 mas 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 método puede ser contrapro-
ducente para usuarios que cometan un excesivo numero de faltas de ortografia.

1 2 3 4 bt

95 ‘8855%86[8%90"2%92'2%92'3% o
65 [ [ .

1 2 3 4 Y

Resultado 5.12: Evolucién 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 méas de 5 veces.

4: Experimento con el diccionario personal, prediciendo las palabras cuando el usuario
las escribe 2 o mas veces.

5: Experimento prediciendo las palabras desde la primera vez que se escriben.

En estas gréificas se muestra la evolucion de los resultados al anadir el diccionario
personal y permitir que se predigan las palabras nuevas, pudiéndose observar la mejoria
cuando se predicen desde la primera vez que se escriben. En la evaluacién de laboratorio se
considerara siempre la prediccion desde la primera vez que la palabra aparezca en el texto,
aunque cuando el sistema sea utilizado para la escritura, debe ser configurado dependiendo
de la capacidad de escritura de cada usuario concreto (cantidad de faltas de ortografia que
cometa, etc.).

4.1.3.5.3 Evaluacion del diccionario personal con textos pequenos

A continuacién se muestra el comportamiento de la prediccién utilizando el diccionario
personal, para los mismos textos con los que se evalué el diccionario general en el apartado
4.1.3.3.6 (pagina 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 gestion de
rasgos, que se ha tomado como referencia, y otro anadiendo el diccionario personal, para
poder apreciar la mejora que este ultimo produce.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos para cada uno de los textos.

Experimento 1

Nombre del texto de prueba CUENTO1
Numero de palabras 986
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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
Numero de palabras 2672
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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
Numero de palabras 1416
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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
Nimero de palabras 2980
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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)
Numero de palabras 2446
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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
Numero de palabras 1286
Pulsaciones para escribirlo sin prediccién 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)
Numero de palabras 2059
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 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 &mbito de los textos. Como
ocurria en la serie de experimentos del apartado 4.1.3.3.6 (pigina 138), los resultados con-
cretos son diferentes en cada una de las pruebas, observandose que en los textos mas largos
la mayor adaptacién 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
demds. Esto se debe a que este texto es de &mbito periodistico, por lo que el diccionario
general ya estd adaptado a su vocabulario y la aportacién del diccionario personal se
reduce a la informacién 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 tematico

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, generdndose diccionarios temdticos. 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 temdtico sobre
un texto del mismo tema.

El texto de prueba utilizado en este experimento es:

Nombre del texto de prueba QUIJOTE(8000)
Numero de palabras 7813
Pulsaciones para escribirlo sin prediccion 46010

En el experimento de referencia se utiliza el método de prediccién basado en tripos, con
retroceso a bipos y unigramas, y gestion de rasgos, aplicados sobre el diccionario general
y el personal. A partir de esa configuracién se utiliza, ademds, el diccionario temético
generado a partir de QUIJOTE15-13K, que no contiene a QUIJOTE(8000), obteniéndose
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 anadiendo un diccionario temético 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 nimero de palabras predichas. El niimero de palabras que se predicen
en la letra cero también aumenta (desde un 28% hasta un 33.6%), fundamentalmente por
el uso de los bigramas contenidos en el diccionario teméatico y la informacién frecuencial
adaptada al tema, que se aplican desde el inicio de la sesion.

Légicamente las ventajas del diccionario tematico sobre el personal son mayores cuanto
menor sea la longitud del texto de prueba (p. €j., para un texto de 200 palabras, donde el
diccionario personal muestra una mejora relativa del 0.27%, el uso del diccionario temdtico
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 teméatico
adecuado a la hora de escribir un texto sobre un tema concreto, ya que una eleccién
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equivocada puede tener efectos contraproducentes. Para ello se realiza un experimento
sobre un fragmento de “El Quijote”, utilizando un diccionario temético generado a partir
del texto TESIS.

El texto de prueba es QUIJOTE(8000). En el experimento de referencia se utiliza el
método de predicciéon basado en iripos, con retroceso a bipos y unigramas, y gestién 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%40.45) | 16473 (35.80%=0.44) -8.19%

Resultado 5.14: Resultados del experimento en el que se utiliza un diccionario teméatico entrenado
a partir de un texto sobre un tema diferente al del texto de prueba.

Aunque los bigramas de palabras del diccionario temético sean un método de predic-
cién muy potente, también son los mds sensibles al grado de acuerdo (estilo, vocabulario
utilizado, etc.) entre los textos de prueba y entrenamiento, pudiendo llegar, como se ve-
rifica en el experimento realizado, a empeorar significativamente los resultados cuando
ambos textos no pertenecen al mismo dominio.

4.1.3.6 Efecto de los mecanismos auxiliares de aceleracién

En esta serie de experimentos se muestra el efecto de los mecanismos auxiliares de acele-
racién de la escritura. Como se explicé en el apartado 3.3.4 (pdgina 95), no son métodos
de prediccion en si mismos, aunque también ahorran pulsaciones y/o aumentan el nimero
de palabras predichas.

El texto utilizado en esta serie de experimentos es QUIJOTE(8000), y en el experi-
mento de referencia se utiliza el método de prediccién basado en tripos, con retroceso a
bipos y unigramas, con gestiéon de rasgos, aplicado sobre los diccionarios general, personal
y tematico (generado a partir del texto QUIJOTE15-13K).

En el experimento siguiente se incorpora un mecanismo que automdéticamente inserta
un espacio tras los signos de puntuacion, y, si el signo es un punto, escribe en mayusculas
la siguiente letra, obteniéndose 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 anadiendo la escritura automatica de espacios tras los
signos y mayuscula después de punto.

Como se puede observar, evidentemente, este mecanismo no afecta al niimero de pala-
bras predichas, pero si aumenta el niimero de pulsaciones ahorradas.

En el siguiente experimento se aniaden a la lista de palabras predichas 3 terminaciones
que comiencen con la ultima letra escrita.
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Hvaluacion automatica

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 anadiendo prediccién de terminaciones.

Este mecanismo si produce un aumento en el niimero de palabras predichas (realmente
terminaciones predichas), ademds de en el de pulsaciones ahorradas, ya que la prediccién
de terminaciones ayuda a escribir palabras que no estdn 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 valida.

A continuacién se anade al médulo de coordinacién el filtro 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 filtro produce una mejora, tanto en el porcentaje de pul-
saciones ahorradas, porque las palabras se muestran antes al usuario, como en el ntiimero
de palabras predichas, ya que al necesitarse menos pulsaciones para que la palabra se
prediga, se muestran algunas palabras que sin este filtro acabarian de escribirse antes de
ser predichas.

Se obtienen mejores resultados con la configuracién 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, mostrandole inicamente una
vez cada palabra al usuario. Sin embargo, como se indica en el apartado 3.3.4.1 (pagina
95) se recomienda no utilizarlo como configuracién del sistema, para evitar la penalizacién
que se produce si el usuario no lee la palabra en el momento que aparece.

A continuacién se muestran los resultados conjuntos, en los que se aprecia el efecto de
anadir los diversos mecanismos auxiliares a la prediccién.
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Resultado 6.5: Evolucion del porcentaje de pulsaciones ahorradas y palabras predichas en los
experimentos de esta serie.

Donde:

1: Experimento de referencia: prediccion del método basado en tripos, aplicado a los
diccionarios general, personal y temético.

2: Experimento anterior anadiendo la escritura automatica de espacios tras los signos
y mayuscula después de punto.

3: Experimento anterior anadiendo predicciéon 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 Evaluacion subjetiva

En el presente apartado se muestran los resultados obtenidos al someter el sistema Predice
(que incorpora prediccién de palabras), a evaluacién por parte de personas con discapa-
cidad, para obtener datos sobre la influencia de la prediccién en la cantidad y calidad de
los textos que generan, asi como su valoracién subjetiva.

No se dispone de datos que nos permitan realizar una valoracion de la prediccién de
palabras en si misma, sino de dicha prediccién incorporada en el sistema Predice completo,
porque se deseaba realizar la evaluacién con usuarios con discapacidades fisicas, para
verificar si la predicciéon producia 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 pagina 99), que es el que se ha utilizado en el
proceso.

No se conoce ningtn estandar a nivel nacional ni internacional que establezca ninguna
métrica que permita “contabilizar” el efecto de la prediccién sobre la calidad de los textos
generados, por lo que se presentardn informes elaborados a partir de los que nos han
proporcionado los expertos que trabajan directamente con los usuarios del sistema.

4.2.1 Evaluacion a corto plazo

En este apartado se muestran las dificultades, los resultados y las impresiones de un usuario
en la primera sesién de uso de Predice.
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El usuario elegido es Javier, afectado de tetraplejia debida a un accidente de tréafico
que le impide mover las manos con normalidad. Su capacidad intelectual no se ha visto
afectada, y tiene capacidad lecto-escritora de alto nivel. Estd 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 sesién se dedicé a que Javier se familiarizara con el sistema,
explicdndole el significado de las opciones, el funcionamiento del sistema de barrido, etc.
Posteriormente escribié varios textos cortos con diferentes configuraciones, hasta encontrar
la més adecuada: barrido por filas y columnas, con un tiempo de espera en cada opcién
de 0.7 segundos. Utilizé como pulsador el botén izquierdo del raton.

A continuacién comenzd la sesién propiamente dicha, en la que se le sugirié que es-
cribiera un texto sobre un tema de su interés, para que fuera representativo de su estilo
de escritura. Eligié un cuento sobre animales, por lo cual el vocabulario no estaba espe-
cialmente adaptado al contenido del diccionario general, ni se disponia de un texto previo
sobre el mismo tema a partir del cual generar un diccionario tematico que se pudiera
utilizar.

La escritura fue dividida en varias partes, de una duracién 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:

e El barrido: hasta que el usuario se adapta al sistema, comete errores por imprecision
en el uso del pulsador.

e Las posiciones de las letras: las letras no estan situadas en el mismo orden que en
el teclado convencional, sino situadas de forma que se minimice el nimero 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 posicién de cada una.

e El uso de las palabras y sufijos predichos: antes de escribir cada nueva letra, es
necesario realizar un esfuerzo adicional para comprobar si la palabra o sufijo deseado
estd en el mend.

Cabe destacar que el usuario realizé 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 corrigié todos los errores debidos al barrido (muy comunes en las
primeras sesiones), y escribi6 todos los acentos y maytsculas presentes en el texto®.

Las tres primeras partes de la escritura duraron entre 26 y 33 minutos, y en cada una
de ellas se escribié un parrafo que contenia entre 60 y 70 palabras.

Es importante resaltar la calidad final del texto, por la gran cantidad de tiempo extra que requiere
corregir los errores y anadir los acentos y las maytisculas. Parte de los usuarios de sistemas controlados
por barrido optan por escribir textos de forma mas réapida, especialmente en la comunicacién, sabiendo
que, aunque el texto sea de menor calidad, serd inteligible.
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A continuacién, Javier copié los mismos parrafos, esta vez con el diccionario personal
ya entrenado, reduciéndose el tiempo necesario para escribirlos a su tercera parte, entre 6
y 10 minutos cada uno, por los beneficios que aporta el diccionario adaptado.

Después, para tomar una referencia de tiempos, Javier escribié con el teclado con-
vencional las primeras 90 palabras del mismo texto, con la misma calidad, tardando 4
minutos. Una persona con conocimientos de mecanografia, lo escribe en 2 minutos. Es
decir, el acceso directo, para los usuarios que pueden utilizarlo, es el método més rapido.

Se repitié el experimento, utilizando acceso directo y prediccion de palabras, ralen-
tizdndose ligeramente la escritura, ya que el uso del teclado convencional, para una perso-
na que esté habituada, es un proceso automaético, y, al introducir una interrupcién entre
cada una de las letras para leer la lista de palabras predichas se retrasa la escritura.

Por 1ltimo, Javier escribié uno de los parrafos anteriores sin utilizar prediccién de
palabras, tardando aproximadamente media hora (lo mismo que la primera vez que lo
escribié, cuando el diccionario personal atin no estaba adaptado).

Sus impresiones sobre la primera sesion utilizando Predice son:

e Al principio, exige mucha atencién, cuando es necesario adaptarse al barrido, leer
las palabras predichas y buscar las letras en la matriz, lo que hace necesario realizar
paradas periddicamente.

e Al avanzar la sesidn, el esfuerzo requerido disminuye, al adaptarse al barrido y haber
memorizado las letras més frecuentes.

e Cuando escribio el texto utilizando el barrido, sin uso de la prediccion, el proceso de
escritura era mas relajado, incluso aburrido.

e Considera util la prediccién, para usuarios de pulsador.

Ademas, se han podido comprobar los beneficios de la prediccion, acelerando la escritu-
ra si el diccionario personal estd adaptado, cuando se utiliza barrido automaético controlado
por pulsador. Si el usuario puede utilizar acceso directo, ése serd el método méds rapido.

En sesiones sucesivas, los usuarios consiguen configuraciones que les permiten aumentar
la velocidad de escritura, ya que, al acostumbrarse a la prediccién, memorizar la posicion
de las letras y aumentar su destreza con el barrido, cometerdn menos errores y podran
aumentar la velocidad de barrido de las opciones.

4.2.2 Evaluacién a largo plazo

A continuacion se presentan varios informes sobre el uso del programa Predice, (uno de los
sistemas en los que estd integrada la prediccién de palabras), por varios usuarios del Centro
Maset de Frater (Centro de Promocion Personal e Integracion Social de Paraliticos Cere-
brales Adultos y Minusvdlidos Fisicos Gravemente Afectados). Dichos informes han sido
realizados por David Carreres Lacasa (psicélogo), basandose en los trabajos dirigidos por
el logopeda del centro Mario Brancal Boldori, con la ayuda de Alicia Cucala (psicéloga),
en sesiones que han tenido lugar dos veces a la semana, durante varios anos.
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En el Centro Maset de Frater, son 4 las personas que en este momento utilizan Predice.
Como caracteristicas generales, los cuatro usuarios:

e Son personas adultas, gravemente afectadas por Pardlisis Cerebral, con un grado de
minusvalia que supera en todos los casos el 85%. Estdan confinados en silla de ruedas
y necesitan ayuda de terceras personas para realizar las actividades de la vida diaria.

e Presentan trastornos severos del lenguaje (disartria y anartria®), que imposibilitan
un habla funcional e inteligible. Segtn la clasificacién de Kluin’, 3 de los usuarios
(Usuarios 1, 2 y 8) se encuentran en el grado 4, con habla ininteligible, y el otro
(Usuario /) en el grado 3, con disartria moderada.

e Utilizan el pulsador como tnico modo de acceso al ordenador, porque su afectacion
motriz les impide acceder a cualquier otro tipo de soporte: tienen deficiente control
cefilico, imposibilidad de controlar un ratén u otro dispositivo similar y movimientos
espdasticos continuos.

Con respecto a las caracteristicas particulares de cada uno, el Usuario 1 accede a la
interfaz con un conmutador de presién, acoplado a su mano izquierda, con el que controla
el barrido automatico. El Usuario 2 utiliza el mismo sistema, pero el conmutador es de
pie (muy similar al pedal de las méquinas de coser), acoplado a su pie derecho. El Usuario
1 y el 2 pueden leer y escribir, y Predice, ademés de herramienta de rehabilitacion, es
el editor de textos con el que realizan todas sus tareas escolares. Aunque ambos poseen
el Graduado Escolar, su nivel académico estaria en torno al sexto o séptimo curso de la
antigua EGB. Cursan todas las asignaturas de la EPA (Educacién Permanente de Adultos:
matemadticas, valenciano, inglés, sociales, naturales y lengua), ayuddndose 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 anos y esta cursando
en un proyecto de integracién (mds social que académica), 5° de Administrativo de la
Rama de Hosteleria en un Centro Piblico, correspondiente a 2° de 2° grado de la antigua

®Llamamos disartria a las dificultades de la expresién del lenguaje por trastornos del tono y del mo-
vimiento de los miisculos fonadores debidos a lesiones del sistema nervioso. Etimolégicamente, significa
dificultad o trastorno de la articulacién de la palabra, pero generalmente se entiende como un trastorno
de la articulacién de los fonemas, como consecuencia de lesiones de las zonas del sistema nervioso que
gobiernan los misculos de los érganos fonadores, provocando alteraciones en su tono, movimientos anor-
males involuntarios o interrupciones de la orden cerebral que dan como resultado una alteracién del habla,
que, en sus casos mas extremos, puede desembocar en la imposibilidad de articular correctamente ningin
fonema (anartria).

"Segtin 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 produccién 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.
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Formacién Profesional (dltimo curso antes de extinguirse definitivamente la Formacién
Profesional). Todas las tareas y trabajos los hace en el Centro (es residente) con Predice
y asiste a clase en calidad de oyente.

Por 1ltimo, el Usuario 4, que tiene 20 anos y utiliza Predice para construir palabras
sencillas. Al no poder escribir de ninguna otra manera, Predice es su ldpiz. Este alumno
sufre un leve-moderado retraso mental y, segin nuestra experiencia, no completara el
proceso lecto-escritor. Sin embargo, Predice le da la oportunidad de escribir palabras
sencillas, nombres, niimeros, etc., lo que supone un avance importante, ya que compensa
de alguna manera su bajo nivel cognitivo con aprendizajes significativos, muy ttiles en la
vida cotidiana.

Predice se ha revelado como un procesador de textos apto, también, para personas con
problemas motrices asociados a retraso mental no demasiado importante, por la sencillez
de manejo de las opciones bésicas, que no requieren demasiada destreza.

A continuacién se presentan dos informes més detallados con la evolucién 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 produccién 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 bdsico para otros aprendizajes, ha sido Predice. En el trabajo puramente reha-
bilitador, Predice se utiliza eliminando la prediccién de palabras para que no interfiera,
y, asi, obtener una imagen fiel de la transcripcién fonema-grafema de los usuarios. Sin
embargo, en todas las demds actividades escolares, incluyendo las redacciones y los men-
sajes espontdneos, si se les permite utilizar la prediccién, y, ademads, se entiende que es
aconsejable, ya que les aporta una realimentacién importante.

Como estos informes son resultado de un estudio a largo plazo, la prediccién de palabras
utilizada no incluye los ltimos métodos introducidos en el sistema (ni el analizador ni el
diccionario personal).

4.2.2.1 Informe 1

El Usuario 1 tiene 33 anos. No empezd una escolarizacion sistematizada hasta los 25
anos, si bien si habia recibido apoyo individualizado desde los 12 a los 22 anos en su
propio domicilio. En su historial escolar se resena que aprendié a leer a los 14 anos y a
escribir hacia los 19. Se puede afirmar que posee un nivel cognitivo muy préximo a la
“normalidad” (si bien no se puede valorar con exactitud), aunque haya existido una falta
de estimulacién importante en su infancia.

Cuando acudié al Centro, a los 25 afios, su escritura era apenas inteligible, como se
puede apreciar en los ejemplos mostrados a continuacién. Estos ejemplos se corresponden
con las respuestas que escribia como contestacién a adivinanzas que se le planteaban, cuya
solucidn, con seguridad, conocia:

164



4.4. Lwvaluacion subjetiva

Respuesta correcta

Respuesta escrita

Pablo
mueble
diablo
platano
jaboén
arbol
jirafa
péajaro
planeta
blando

Palbo
muebel
llador
palno
jabo
albro
jifara
pajo
paneta
brado

Posteriormente, utilizando ya Predice, se comenzé con la escritura de parrafos, pi-
diéndole que describiera imégenes.

Contenido de la imagen

Descripciéon del Usuario 1

Un vendedor estd en una tienda em-
paquetando un regalo.

El vendedor estd terminando y pone
una cinta con un lazo en la caja.

El vendedor entrega la caja para re-
galo a una senora.

Un hombre estar un tiena mirador
una caja.

El senior estar en bala la caja con
una cita hacero un lazo.

Una senar ba tiena a compra una
caja.

Posteriormente, su escritura comenzé a ser medianamente inteligible, como se puede
apreciar en el siguiente parrafo, de Junio del 97, donde construye una redaccién utilizando
el lenguaje espontaneo.

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
mafana, 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 continuacién se transcriben textos (lenguaje espontdneo) muy recientes. Las faltas
ortograficas y gramaticales contintdan, sin embargo, la progresion ha sido constante a lo
largo de estos anos. Redaccidon sobre la visita a un museo:

La prima visita al museo “espacio del arte”

Un grupo fuimos ha ver una exposicion sobre Movimiento Aparente. El guia se explicados
cada un Arterias, primamente habian unos fotos de una Ciudad esa tinencia era como hacer
el cine, 24 Por Sungo fotogrdfias . Después vemos ha ver una alfombra como vesta por
el sol, mds tadre vemos una pelicula era anteartida tendedia vemos finales. Habian unas
fotografias con bombillas y porque hacer el arteria quiera empresada que las fotografias no
decir la verdad, habia una foto un hombre que empresada una gran pena peor no habia perdé
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su equipo y entonces saque una cusion que las imagenes no decir la verdad, después el guia
dijo a Tino que entrada a cueva de suefos no habia nada porque los suefios son nada. Beatriz
e yo entramos a nuestra nifieces: Mi opinidn estd exposicion es muy rara. El guia es muy
importante.

Ahora, un ejercicio en el drea de experiencias:

“Los movimientos son dos. Rotacion girar sobre si misma una vuelta tarda 24 horas por
ello dia y noche, traslacion es otro movimiento la tierra da vueltas sol tarda una vuelta un
ano EI movimiento de rotacion es dia la noche. El movimiento de traslacion es que pasa las
estaciones y los afios.”

4.2.2.2 Informe 2

El Usuario 2 naci6 el 23/04/74. Es un joven de caracteristicas similares a las del Usuario 1,
aunque fue escolarizado a los 8 anos, por todo lo que presenta un mejor bagaje. Aprendié a
leer a los 10 afios y a escribir a los 15, segin consta en su expediente. El trabajo realizado
con el Usuario 2 es igual que el del Usuario 1 (correspondencia fonema/grafema).

A continuacion se incluyen dos textos espontaneos 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 mdsica 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 ibamos 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 cumpleanos entre todos los perpara una caja grande y meten de todo.
A mi hermana le metieron en la caja un muieco con la cabeza abrierta y rellena de sesos y en
otro paquete abia un corazén. 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 funcidn de imprimir y nada mas.

El tercero habia 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 simbolo para que se active y cuando
selanaba la palabra que queria se desactivaba automdticamente y cada vez que lo necesitaba
tenia pegarle al simbolo. Habia otra oncién 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 achibacién era por letras, te lo explico.
Cada letras del abecedario eran como pequenos ficheros que se podia guardar unas diez lineas
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 vacia para guardar la faena
y muchas veees me cargaba algiin escrito porque metia encima de otro trabajo.

Menos en el tercer programa y en la dltima versién que la manejaba con un mando con
la cabeza y los otros editores los llevaba con dos comuntadores poro me cansaba bastante
cuando éstaba 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 rapido que con los otros editores.

Lo que me gusta de el es que se puede crear ficheros, tiene el predilector a la pantalla
principal, se puede retroceder el cursor sin borrar,ectr.

El dltimo 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 opinién de los expertos lo corrobora, que el uso de Predice
beneficia 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 tinica posibilidad de
acceder a la escritura.

El uso de la prediccion de palabras aumenta la calidad de su escritura, aunque, como se
ha visto en el informe correspondiente, su uso en el proceso de educacién debe ser supervi-
sado por el profesor, para que no interfiera negativamente (por ejemplo, si el usuario sabe
que una determinada palabra aparece en la lista de palabras predichas, puede seleccionarla
siempre, sin fijarse 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 disminucién del esfuerzo, tanto fisico como cognitivo, necesario para
producirlos.

Los usuarios manifiestan que el uso del sistema les aporta rapidez y les cansa menos
que otras aplicaciones similares, y utilizan la prediccién de palabras cuando se les permite
(por ejemplo, al escribir texto espontaneo, realizar tareas escolares, etc.,), de lo cual se
puede deducir que valoran positivamente el apoyo que les proporciona.
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Lapiltulo 4. Evaluacion de la prediccion de palabras

4.3 Comparacién con otros sistemas

La comparacion con otros sistemas es la forma de situar cada herramienta y su rendimiento
con respecto a las demds que componen el estado de la cuestién. Cuando se trata de
prediccion de palabras, esta comparacién es particularmente dificil por una serie de razones
que se exponen a continuacién, que algunas veces pueden llegar a hacerla imposible.

El primer problema es la falta de estandarizacion 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 caracteristicas muy dife-
rentes, distintos valores de configuracion de la prediccién (ntimero de palabras predichas,
etc.). En estas condiciones, la comparacién no es vilida, porque, como se explica en sec-
ciones anteriores, la variacién en alguno de los parametros puede modificar los resultados
considerablemente.

Ademads, 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 comparacion.

9’

En la mayoria de los casos, la informacién de la que se dispone es la evaluacién de la
prediccion integrada en una interfaz determinada, y las medidas obtenidas estdn fuerte-
mente influenciadas por las caracteristicas de dicha interfaz. Por ejemplo, si la aplicacién
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 niimero
de pulsaciones que se ahorran por cada cardcter se contabilizard de diferente manera.
Ademas, entre las caracteristicas de la interfaz, pueden estar incluidas o no otras técnicas
de ahorro de pulsaciones como la adicién de espacios tras los signos, etc. que también
influyen en los resultados.

Por otra parte, es muy dificil conseguir resultados de predicciéon de palabras en cas-
tellano, ya que la mayor parte de los sistemas son para otros idiomas. Las diferencias
intrinsecas entre los distintos idiomas pueden hacer que un mismo método de prediccion
produzca resultados distintos en ellos, incluso que algunos métodos aplicados para un idio-
ma particular no tengan ningtn sentido en otros. Algunos ejemplos de dichas diferencias
que pueden producir variaciones significativas en los resultados de la prediccién son:

e Diferente comportamiento de los verbos en inglés y en castellano: los verbos en
inglés 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 numero de formas dificulta en gran medida la prediccién de los verbos en
castellano, produciendo un gran incremento en el tamano del diccionario, tiempo
de procesamiento y complejidad de los algoritmos de prediccién, dependiendo del
método elegido para gestionarlo.

e Diferente procedimiento de generaciéon de palabras en alemén y castellano. FEn
aleméan, uno de los mecanismos habituales de generacién de palabras nuevas es la
concatenacién. Alguna de las consecuencias de este método con respecto a las ca-
racteristicas de las palabras generadas y su influencia en la predicciéon de palabras
se muestran a continuacion:
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— Se generan palabras mucho mds largas, por tanto, cuando se predicen, se aho-
rran muchas més pulsaciones.

— Las palabras compuestas pueden ser predichas componente a componente, técnica
imposible de utilizar para otros idiomas.

— Aumenta la complejidad de la etapa de entrenamiento, ya que es necesario un
proceso de segmentacién de las palabras en fragmentos para determinar qué
componentes se incluyen en el diccionario. Si no es posible la segmentacion, se
consideran las palabras compuestas como un todo, incrementidndose el niimero
de palabras diferentes del texto de prueba, del diccionario y la probabilidad de
que las palabras no estén incluidas en éI.

e Otras caracteristicas especificas del lenguaje (que no estin presentes en otros idio-
mas), y que pueden ayudar en el proceso de prediccién, como, por ejemplo, la con-
cordancia gramatical de género entre el articulo y el nombre en castellano, que no
esta presente en inglés.

A continuacién se muestran los resultados de otros predictores de palabras, especi-
ficando, si estan disponibles, las condiciones de prueba. Por las razones anteriormente
mencionadas, no es posible realizar una comparacién rigurosa de los resultados de la
predicciéon de palabra de esta tesis y los de otros modelos, ya que, aunque se conocen
resultados de la evaluacién de otros predictores, no se especifican todas las condiciones de
prueba asociadas a los experimentos con los que obtienen dichos resultados, y, ademas, la
mayoria no se evalia 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 comparacién se realizé para cinco
idiomas de la comunidad europea, inglés, francés, italiano, aleman y espanol. Se disponia
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
practicamente coincidian, y estaban comprendidos entre el 30% y el 37% de pulsaciones
ahorradas, dependiendo del idioma.

En [Carl97a] se presenta Profet, un sistema de prediccién de palabras para sueco, que
utiliza un modelo de prediccién basado en una combinacién de tripos, bipos y unipos, y que
proporciona un resultado del 46% de pulsaciones ahorradas. En [Boek96] se presenta un
predictor para holandés, que utiliza un algoritmo que combina pares y trios de palabras,
con apoyo de pares y trios de categorias gramaticales, proporcionando unos resultados de
hasta un 44% de ahorro en nimero 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 prediccién en media se encuentra entre

37-45%.
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Capitulo 5

Conclusiones

Esta tesis doctoral aborda el estudio de la inclusiéon de informacion lingiiistica en la pre-
diccién 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 analisis especifico, no contemplado en otros estudios mas generales de procesado de
lenguaje natural. Otro valor anadido es el tratamiento especifico del castellano como len-
guaje objetivo, ya que la mayor parte de la literatura disponible sobre esta problemética
se refiere a otros idiomas.

Para la inclusién de la informacién lingiistica se propone una arquitectura novedosa
que permite desarrollar una metodologia original de combinacién de las diversas fuentes de
informacién linguistica exploradas, que en el presente trabajo ha demostrado ser éptima.
De entre las posibles fuentes de informacién lingiistica, hemos seleccionado un conjunto
de ellas, fundamentalmente en los niveles léxicos, morfoldgicos y sinticticos. En cada uno
de los médulos que realizan la inclusién del conocimiento linguistico en la arquitectura
se han realizado también aportaciones especificas, tanto en el diseno y organizacién de la
informacién, como en la metodologia particular de uso de la misma de cara a la prediccién
de palabras y a la mejor colaboracion con otros moédulos.

En un primer nivel de abstraccién, los métodos de predicciéon que se han incluido
utilizan dos estrategias de modelado de la informacién lingiiistica: el modelado estocastico,
que considera una pequena historia anterior en lo escrito, y el formal, que hace uso de una
gramética que describe las estructuras validas del lenguaje.

De nuestro estudio es destacable la evaluacion realizada, tanto cuantitativa en labora-
torio, como cualitativa en pruebas de campo, tras la implementacién real de un sistema
de ayuda a la escritura que sigue esta arquitectura. La evaluacién objetiva cuantitativa
analiza la potencia de cada fuente de informacion y permite elegir la mejor estrategia
de combinacién que represente de hecho una ayuda para los usuarios de esta tecnologia.
Hemos de senalar que en la actualidad no existe ningiin estdndar a nivel nacional ni inter-
nacional que determine los parametros que se deben evaluar, las pruebas necesarias para
hacerlo, ni las condiciones en las que éstas se deben realizar. En esta tesis se aporta un es-
tudio detallado de los diversos factores que influyen en los resultados, sobre los cuales seria
necesario realizar un esfuerzo de normalizacion. Ademads, hemos realizado una propuesta
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sobre las métricas a utilizar considerando aquellas que mejor evalian los beneficios que
cada colectivo particular de usuarios obtiene de la prediccién. La evaluacién cualitativa
por parte de los usuarios del sistema representa una gratificaciéon como fruto del esfuerzo
empenado.

Entrando en un mayor nivel de detalle en la descripcion de las aportaciones de esta tesis,
se mostrardn en primer lugar las referentes a la arquitectura propuesta, la organizacion de
la informacion y las fuentes de conocimiento utilizadas, pasando a continuacion a presentar
las aportaciones referidas al modelado formal y los estudios sobre modelos estocédsticos
categoriales, para finalizar con un resumen y discusion de los resultados de la evaluacién
llevada a cabo sobre una implementacién de la arquitectura.

Una vez estudiadas y adaptadas las diferentes fuentes de informacién lingiuistica, nos
hemos aprovechado de sus caracteristicas para elaborar una arquitectura global que per-
mite la original combinacién de la informacién que hemos encontrado como éptima para
sistemas de ayuda a la escritura. En la arquitectura proponemos un médulo de gestién
de los flujos de informacién que permite integrar la potencia desplegada por los distintos
mddulos lingiiisticos (diccionario general, diccionario personalizado de la sesién en curso,
diccionarios tematicos, modelos estocdsticos con unigramas, bigramas, bipos y tripos, ana-
lizador sintactico que sigue las reglas de la gramética formal, filtro de palabras rechazadas
y predictor de sufijos).

Nuestra arquitectura tiene como caracteristicas destacadas:

e Su modularidad, que permite integrar facilmente nuevos métodos de prediccién y
fuentes de conocimiento adicionales, sin necesidad de invertir esfuerzo en el rediseno
de la arquitectura.

e Su flexibilidad, por una parte, dada la independencia de la arquitectura de la tarea
concreta de aplicacién de la predicciéon de palabras, y por otra, del idioma objetivo,
en sus aspectos procedimentales.

e Su potencia, por su capacidad integradora de multiples flujos de informacién.

Para llegar a la prediccién de un conjunto limitado de palabras con apoyo de fuentes
de informacién lingiiistica, las palabras se han descrito en los diccionarios consignando
informacién de muy diverso caricter. Cada significante estd acompanado por sus posibles
lemas, categorias y rasgos, informacién que ha sido disenada y organizada minuciosamen-
te para su utilizacién en la gramética formal. Ademds, se incluye toda la informacién
probabilistica asociada a cada palabra. Consideramos también una contribucién relevante
de esta tesis la metodologia de disefio y organizacion de esta informacién, destacando la
aportacién del conjunto y la descripcién de las categorias definidas en la arquitectura,
que, como conclusién del trabajo, recomendamos que se aparten en algunos detalles de
las clasificaciones tradicionales, para conectar mejor con los comportamientos sinticticos
reales observados y que lograremos describir con la gramatica formal propuesta. También
se aporta el disefio del conjunto de rasgos, junto a originales mecanismos de manejo de los
mismos que hemos incluido en el diseno de la gramética formal.
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La capacidad de utilizar informacién procedente de los diccionarios tematicos y del
personal (genéricamente menos entrenada que la del diccionario general) ha sido posible
gracias al conveniente desacoplamiento en diferentes mdédulos entre la informacién asociada
a cada palabra y los modelos gramaticales de prediccién.

Con respecto al modelado formal, el estudio detallado de los fendémenos lingiiisticos
tanto tedrica como empiricamente, nos ha llevado a disenar una gramaética probabilistica
independiente de contexto que contempla una original imbricacién de mecanismos que la
dotan de una importante potencia descriptiva del lenguaje:

e Potente gestion de rasgos en los simbolos terminales, mas alld de la unificacion,
permitiendo modelar no solamente la concordancia entre rasgos, sino también la
posibilidad de imponer y prohibir ciertos valores de los mismos.

e Manejo de rasgos en simbolos no terminales, lo que proporciona gran potencia ex-
presiva permitiendo no solamente imponer restricciones a sus valores (concordancia,
imposicién o prohibicién), sino también incluir mecanismos de control como, por
ejemplo, la restriccidon del conjunto de reglas desplegado, dependiendo del valor de
los rasgos del simbolo no terminal.

e Gestién de excepciones en la gramadtica, a través de la posibilidad de imponer y
prohibir tanto significantes como lemas, para modelar aquellas expresiones en las
que los significantes o lemas tienen un comportamiento concreto, diferente al de
cualquiera de las categorias a las que pertenecen.

e 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 simbolo.

Por supuesto, el diseno de los diccionarios ha sido tal que estos contienen toda la infor-
macién exigida por la gramatica. El manejo de modelos estocasticos a nivel de categoria
y de una gramética formal también fundamentalmente categorial permiten evitar la de-
pendencia explicita de los significantes. Se ha tenido especial cuidado en la decisiéon de
trasladar una importante proporcién de informacién de una palabra de las categorias a los
rasgos, de manera que se racionalice el disenio de las reglas de la gramaética.

Como muestra de la potencia conseguida con la divisién entre categorias y rasgos, junto
con los mecanismos de manejo aportados en esta tesis, hemos descrito ejemplos en los que
necesitariamos més de 200 reglas para describir las mismas estructuras con una gramatica
independiente de contexto tradicional y que en nuestra propuesta quedan reducidos a una
sola regla.

La informacién de categorias y rasgos asociada a cada palabra se ha aprovechado tam-
bién para el modelado estocastico, permitiéndonos describir modelos categoriales (bipos,
tripos) con unas exigencias menores de entrenamiento que aquellos que dependen directa-
mente de los significantes (como bigramas y trigramas). En estos modelos hemos anadido
un mecanismo de filtrado por comprobaciéon de rasgos, para compensar parcialmente la
pérdida de potencia que supone el desplazamiento de parte de la carga expresiva de las
categorias a los rasgos.

Para el problema de la categorizacién de palabras desconocidas hemos contribuido
también con una metodologia que integra distintas fuentes de conocimiento (terminacio-
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nes distinguidas, prefijos o sufijos, conjugacién de verbos regulares y manejo de cliticos),
usando, en ultima instancia, una solucién basada en el aprendizaje automatico de la dis-
tribucién més probable de categorias en las palabras desconocidas.

En este trabajo no nos hemos limitado a realizar un planteamiento tedrico, sino que
hemos implementado un sistema segin la arquitectura propuesta, lo que nos ha permitido
evaluar cada uno de los métodos, modelos y sus combinaciones, y conseguir la metodologia
de combinacién éptima. En dicha implementacién se han tenido en cuenta, ademads, con-
sideraciones especificas para el diseno de la interfaz de usuario, en tres niveles: un buen
disenio de la interfaz genérica del programa, su adaptacién a usuarios con discapacidad y,
por tultimo, la inclusién de mecanismos adaptativos, algunos especificos de las interfaces
con barrido.

Con respecto a la evaluacion, y, a partir del estudio de los factores que influyen en ella
y c¢émo lo hacen, hemos establecido una metodologia para abordarla. Proponemos como
parametros a evaluar el porcentaje de palabras predichas, importante para las personas
con problemas lingiiisticos, y el de pulsaciones ahorradas, mas relevante para las personas
con discapacidad fisica, por su relacién directa con el esfuerzo ahorrado.

Tras el proceso de evaluacién, se propone la combinacién 6ptima de la informacién
procedente de los distintos diccionarios y métodos de prediccién. En esta combinacion
se da prioridad a las palabras que aporta el modelo basado en bigramas de los dicciona-
rios temédtico y personal. A continuacién se utilizan los modelos estocdsticos categoriales,
aplicados primero al diccionario temdtico correspondiente y, posteriormente, con una ade-
cuada ponderacion, 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 informacién general
con la personalizada se ha optimizado para textos de pequena longitud, que son los que
pueden ser generados en una sola sesién por una persona que necesita de ayudas técnicas
para escribir, para ser consecuentes con las condiciones reales de trabajo del sistema.

En cuanto al método de prediccién basado en la gramatica formal, el conjunto de
aportaciones realizadas ha permitido obtener resultados cercanos a los de los métodos
basados en modelos estocdsticos categoriales, quedando para las lineas de trabajo futuras
tanto el completar su capacidad descriptiva, como un andlisis més profundo de la inclusién
de otras fuentes de conocimiento, por ejemplo de corte semantico, que apoye al analisis
gramatical y aporte incluso mejoras significativas. La modularidad y flexibilidad con que
se ha dotado a la arquitectura permitirdn realizar esta investigacion aprovechandose del
gran esfuerzo ya invertido aqui.
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Lineas de trabajo futuras

La prediccién de palabras en castellano aplicada a la comunicacién alternativa y aumen-
tativa es un campo en el cual estdn abiertos aiin numerosos temas que pueden tomarse
como base para establecer lineas futuras de investigacién.

Realmente son muchas las que se nos ocurre plantear tras la realizaciéon de un trabajo
como el abordado en esta tesis doctoral, pero nos limitaremos a destacar aquellos que nos
parecen mas interesantes con el objetivo fundamental de alcanzar una base de conocimiento
y experiencia suficiente que permitan desarrollar en el futuro sistemas de prediccién de
palabras cada vez mas 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 sélo para contener mayor cantidad
de palabras, sino para admitir otro tipo de entradas, como unidades multipalabra (por
ejemplo, expresiones, perifrasis, etc.), abreviaturas, siglas, etc., que podrian aumentar la
potencia del sistema global.

Igualmente seria muy interesante integrar otras fuentes de conocimiento léxico mas
potentes, como las aparecidas en los ultimos anos para el idioma castellano, entre las
que destacamos las descritas en [Goni97], basadas en morfologia inflexional y dotadas de
un extenso conjunto de herramientas para facilitar la creacion y gestiéon de diccionarios
electrénicos, o las mostradas en [Rios99], que constan de mdas de 600000 formas (92000
lemas) con informacién de categorias y rasgos.

Ademads, es necesario disenar estrategias més potentes de entrenamiento de la infor-
macién frecuencial que incluye, especialmente la correspondiente al reparto de frecuencias
entre los distintos significados de una misma palabra, usando una mayor cantidad de textos
etiquetados sin ambigiiedad.

En este sentido seria también posible utilizar herramientas de etiquetado automatico,
especificas para castellano, como las que se describen en [Subi00], que hace uso de autématas
finitos, apoydndose en una estructura léxica muy completa.
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Podria, también, refinarse la metodologia actual de combinacién de diccionarios, ex-
tendiendo su capacidad para que permita utilizar todos los diccionarios disponibles si-
multdneamente. Entre los criterios a considerar en la metodologia de combinaciéon pode-
mos plantear el grado de entrenamiento o la adaptacién de cada diccionario al texto.

Seria necesario investigar sobre las posibles funciones distancia entre diccionarios y
entre los diccionarios y el texto escrito, que permitan decidir, dindmicamente, cudl de
ellos seria el mas conveniente para la escritura de un texto determinado.

6.2 Métodos de prediccion

En el estado actual, es importante aumentar la capacidad descriptiva de la gramaética,
para modelar un conjunto més amplio de fenémenos sintacticos. Se puede estudiar el
refinamiento del conjunto de categorias y rasgos disponible, para soportar la informacion
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 informacion
semantica. 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 comprension de habla en castellano, integrando graméaticas formales sintacticas y
semanticas y haciendo uso de interesantes mecanismos de manejo de rasgos semanticos.

La potencia del analizador podria ser ampliada, aumentando su flexibilidad, por ejem-
plo, anadiendo un esquema basado en wvalencias para controlar los elementos opcionales.

La robustez del sistema puede ser ampliada, aumentando la potencia del médulo de
recuperacion de errores. El retroceso al modelo basado en tripos utilizado en la actualidad
puede ser sustituido por un sistema que no interrumpa el andlisis en caso de error, sino
que lo flexibilice. Apuntaremos como interesantes las ideas sobre modelos de lenguajes
estructurados que hacen una combinaciéon de andlisis sintactico parcial usando un anali-
zador tradicional con esquemas estocdsticos, en los que los elementos considerados son los
resultados parciales de dicho proceso de analisis [Jeli99].

También seria posible plantear un médulo de gestién de errores que sea capaz de
distinguir entre diferentes tipos de error (o al menos lanzar todas las posibilidades, en una
primera aproximacién, hasta que la informacién posterior permita seleccionar cual es la
correcta), asignando unos costes a cada uno de los tipos de error (insercién, borrado o
sustitucion de una categoria o palabra, o problemas de consistencia de los rasgos, lemas o
significantes con las restricciones concretas de cada regla).

Igualmente, se podria estudiar la manera de aumentar la flexibilidad del modelo, adap-
tando el conjunto de reglas al texto escrito o al usuario, considerando métodos automaticos
de entrenamiento de la frecuencia de las reglas (més refinados que los usados en esta tesis,
usando técnicas 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 automaética de gramadticas es un campo de investigacion que podria
repercutir positivamente en nuestros estudios.
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Para aumentar la potencia del analizador y su flexibilidad, una linea futura importante
podria consistir en el estudio de la posibilidad de establecer reglas en varios niveles de
detalle. Un nivel en el cual se tratan los significantes, de forma que cuando se disponga de
informacién detallada sobre una palabra concreta, se dé prioridad a la regla que modela
dicho caso. En un segundo nivel, se planteardn reglas mas generales, para categorias
gramaticales, que se utilizardn cuando no se disponga de ninguna regla especifica sobre la
palabra analizada.

La potencia de la gramatica propuesta en esta tesis podria ser igualmente aprovechada
en otras areas, como el reconocimiento de habla, que tiene algunas caracteristicas similares
a las de la prediccién 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 clasificacidon propuesto para la elaboracién del repertorio de categorias y
rasgos admite atin mas refinamiento, como se ha comentado anteriormente. Queda pen-
diente el estudio de técnicas de agrupamiento automético (clustering), como las planteadas
en [Nies98] para confeccionar el esquema categorial y evaluar su potencia en comparacién
con el que parte de conocimiento experto.

Quedaria también por explotar atin mas la potencia de modelos n-pos, con un valor de
n superior a 3. Dicha tarea seria abordable mientras mantuviéramos reducido el ntimero
de categorias definidas, pero seria necesario redisenar y evaluar cuidadosamente el impac-
to de dicha extensién en algunos de los mecanismos propuestos (aprovechamiento de la
concordancia de rasgos, por ejemplo).

Como alternativa a los modelos estocédstico y formal propuestos, es viable la utilizacién
de mecanismos basados en el uso de redes neuronales, como estimadores de la palabra o
categoria siguiente, en la linea de lo publicado en [Pala98c] donde se mostraban promete-
dores resultados de esta alternativa en comparacién con el uso de bipos y tripos.

6.3 Meétodos de evaluacién

En primer lugar, seria necesario establecer un estdndar que estableciera las condiciones
en las que se debe evaluar cada sistema de prediccién, de forma que se puedan realizar
comparaciones objetivas entre sistemas, que pueden incluso predecir en diferentes idiomas.

Para ello se deberia estudiar cual es el método de evaluacién que mejor caracteriza el
sistema, considerando métricas nuevas que representen de forma mas fiable el beneficio
que proporciona la prediccién, segin nuevos criterios dependientes de cada usuario en
concreto. Por ejemplo, si una persona utiliza la prediccién como ayuda porque comete
frecuentes faltas de ortografia y solamente la utiliza ante palabras de ortografia dudosa,
esas serian las unicas a contabilizar en la nueva métrica. Seria también necesario valorar
la carga cognitiva que el sistema exige del usuario, dependiendo de su configuracion: con
mas o menos palabras predichas o con distintos disenos 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, disminucién en el nimero
de faltas de ortografia, uso de construcciones gramaticales mas complejas, etc.

En el proceso de evaluacién, ayudaria 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 influencia de ciertos factores, como la longitud de la lista de
palabras predichas, la influencia de los errores, etc. En dicho modelo deberia 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 pulsaciéon pueda ser errénea y la necesidad
de corregir sus consecuencias (incluyendo errores en el intento de correccién).

6.4 Aplicacién de la arquitectura a otros idiomas y nuevos
entornos de aplicacién

Una interesante linea de investigacién futura es la que se refiere a la aplicacion de la
arquitectura y la metodologia propuesta a idiomas distintos del castellano.

La filosofia de diseno de la arquitectura en cuando a modularidad y flexibilidad hacen
razonablemente sencilla la extensién a otros idiomas de algunos médulos de la misma,
pero es necesario hacer un esfuerzo muy significativo para introducir en el modelo el
conocimiento especifico de los nuevos idiomas, sobre todo en lo que se refiere al modelado
formal.

Por el mismo motivo, es posible plantear la extensién a otros tipos de graméticas, como,
por ejemplo, la de los mensajes que producen las personas que escriben con simbolos o
palabras globales, o la de las personas sordas al escribir. Seria muy interesante ir mas
alla y disenar mecanismos de traduccién y correccién de la salida de dichos sistemas, lo
que permitiria mejorar ain més la calidad de los textos y mensajes generados por estos
colectivos de usuarios.
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Apéndice A

Descripcion de los textos utilizados
para entrenamiento y evaluacion

Es este apéndice se describen las caracteristicas principales de los textos utilizados para
entrenamiento y evaluacion, describiendo previamente algunos de los criterios usados para
seleccionarlos.

A.1 Criterios de seleccion de textos

En la actualidad, la disponibilidad de textos de todo tipo en formato electrénico 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 texto!.

En este trabajo de tesis se hizo una seleccién que trataba de cubrir los siguientes
aspectos:

e textos pertenecientes a dominios razonablemente disjuntos, entre si y con respecto a
los de los textos de entrenamiento de las fuentes de informacion de los sistemas anali-
zados. Se seleccionaron textos de dominios periodistico, técnico (parte del contenido
de este documento) y literario (novelas cldsicas y cuentos modernos).

e textos de suficiente longitud como para asegurar un adecuado entrenamiento de los
elementos entrenables y garantizar, siempre que sea posible, la validez estadistica de
los resultados obtenidos.

e textos razonablemente cortos, para evaluar el sistema en condiciones mas cercanas
a las que se encontrard en la realidad: los usuarios con algin tipo de discapacidad
son capaces de escribir poca cantidad de texto en cada sesion.

En los siguientes apartados se ofrecerd informacion genérica del contenido de cada
texto, asi como informacién detallada cuantitativa de cada uno de ellos.

! Aunque es de destacar que dichos textos estan disponibles, en su mayorfa, sin ningin tipo de informa-
cién adicional: carecen de caracteristicas normalizadas, de informacién lingiiistica asociada, etc.
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A.2 Caracteristicas generales

En la tabla A.1 de la pagina 180 se incluye una descripcion general de los textos utilizados
en los distintos experimentos realizados. Los campos descritos son los siguientes:

e Identificador: El nombre utilizado en las referencias que se hacen al texto dado.

e Tipo: F si se trata de un texto usado en entrenamiento del sistema o T si se trata
de un texto usado en experimentos de evaluacion.

e Descripcién: Descripcién general del contenido y procedencia del texto dado.

Identificador ‘ Tipo ‘ Descripcién

MUNDO3-6 E Textos procedentes de la edicién electréonica del periédico 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 millén de palabras procedentes de la edicién electrénica del
periédico El mundo, categorizado con ambigiedad. Alrededor de 1 millén
de palabras.

FEB100K T Texto procedente del mes de Febrero de 1994 de la edicién electrénica del
periédico 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 edicién electrénica del periddico El Mundo.

PAIS E Texto categorizado de forma semiautomatica, procedentes del periédico
El Pais, compuesto por alrededor de 50.000 palabras.

TESIS T Texto perteneciente a los primeros capitulos de esta tesis?, 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 més adecuada a la gramdtica disponible en
el sistema. Este texto se incluye en el apéndice B (pédgina 187)

CUENTO1 T Cuento corto. Sin etiquetar. Alrededor de 1.000 palabras. Los
cuentos han sido seleccionados de entre los disponibles en linea 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 capitulo 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 caracteristicas generales de los textos usados en castellano.

180



A.o. ULaracteristicas cuantitativas de los textos de entrenamiento

A.3 Caracteristicas cuantitativas de los textos de entrena-
miento

En esta seccion se ofrece informacion cuantitativa sobre los textos usados en entrenamiento.
En concreto:

e Pardmetros relacionados con el nimero de elementos encontrados (palabras, signos,
numeros, palabras distintas) en la tabla A.3 de la pigina 181).

e Parametros relacionados con el nimero de palabras que no estian incluidas en el
diccionario general, en la tabla A.3 de la pigina 181).

| Identificador | 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
QUIJOTE? 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 caracteristicas cuantitativas de los textos de entrenamiento. Elementos
encontrados.

Donde los campos descritos son:

Identificador: Identificador del texto

e NET: Numero de elementos totales (palabras+signos+ntmeros)

NPAL: Numero de palabras totales
e NSIG: Numero de signos totales
e NNUM: Numero de cadenas numéricas

e NPALD: Numero de palabras distintas (vocabulario del texto)

Identificador | oovT | 0OVID | OOVPT | OOVPTD |
MUNDOIM 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% OOV'T) (18% OOVTD)

Tabla A.3: Tabla de caracteristicas cuantitativas de los textos de entrenamiento. Palabras fuera
de vocabulario
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Los campos son los siguientes:

e Identificador: Identificador del texto

OOVT: Namero total de palabras fuera de vocabulario

OOVTD: Ntumero de palabras fuera de vocabulario distintas

OOVPT: Numero de nombres propios fuera de vocabulario

OOVPTD: Nimero de nombres propios distintos fuera de vocabulario

A.4 Caracteristicas cuantitativas de los textos de evaluacion

En esta seccion se incluye informacion cuantitativa sobre los textos usados en las pruebas
de esta tesis (los mismos que se detallan en la seccién anterior).

Identificador NET NPAL | NSIG | NNUM | NPALD
FEB100K 118.386 | 103.583 | 13.341 | 1.462 14.859
FEBI1K 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 caracteristicas cuantitativas de los textos de evaluacién. Elementos encon-

Donde los campos son:

trados.

e Identificador: Identificador del texto

e NET: Nimero de elementos totales (palabras+signos+ntimeros)

NPAL: Numero de palabras totales

NSIG: Numero de signos totales

NNUM: Numero de cadenas numéricas
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Identificador | oovr | ©0OVID | OOVPT [ OOVPTD |
FEB100K 7.035 3.804 3.816 1.647

(7% NPAL) | (26% NPALD) | (53% OOVT) | (43% OOVTD)
FEBIK 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)
CUENTOL1 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 o1 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 caracteristicas cuantitativas de los textos de evaluacién. Palabras fuera de
vocabulario

Donde los campos son:

o Identificador: Identificador del texto

OOVT: Namero total de palabras fuera de vocabulario

OOVTD: Numero de palabras fuera de vocabulario distintas

OOVPT: Numero de nombres propios fuera de vocabulario

A.5 Distribucion frecuencial de las pulsaciones

OOVPTD: Numero de nombres propios distintos fuera de vocabulario

En este apartado se ofrecen los histogramas correspondientes a la distribucién frecuencial
del niimero de palabras encontrados en funcién del niimero de pulsaciones necesarias para

escribirlas.

A modo de ilustracién de cada dominio tratado, se incluyen dnicamente las correspon-
dientes a los textos TESIS (figura A.1 de la pagina 184), QUIJOTE15-13K (figura A.2 de
la pagina 184) y FEB100K (figura A.3 de la pdgina 185).

De ellas puede observarse una razonable similitud, con lo que se asume que las dife-
rencias existentes no deben influir significativamente en los resultados obtenidos en cada

Caso.
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Figura A.1: Distribucién de palabras en funcién de pulsaciones necesarias para el texto TESIS

90 F - IS I

104 - . : A T
: . wov : : . . . . .

5.4% . .
5__ '2'.84'2_1% ....................

0% 0.2% 0:1% - 0.0% 0.0%-

0 : : ] : _0.0% _0.0%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Figura A.2: Distribucién de palabras en funcién de pulsaciones necesarias para el texto
QUIJOTE15-13K

A.6 Distribucién estadistica categorial de los textos de PAIS

En este apartado se ofrece informacion acerca de la distribucion estadistica de los textos
que forman la base de datos PAIS, descrita en el apartado anterior.

El histograma de dicha distribucion estd incluido en la figura A.6 de la pagina 185.
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Tabla A.6: Distribucién frecuencial de las categorias del texto PAIS.

Leyenda:

e 1: Nombre (n)

e 2: Determinante (det)

e 3: Verbo (v)

e 4: Signos de puntuacién (signo)
e 5: Preposicién a y de (prepade)
e 6: Adjetivo (adj)

e 7: Preposicién (prep)

e 8: Conjuncién (conj)

e 9: Punto (punto)
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: Adverbio (adv)

: Pronombre (pron)

: Articulo contracto (arco)

: Pronombres cliticos (pronclit)

: Numeral ordinal (numo)

: Cajon de sastre (cjs)

: Pronombre que sigue a preposicién (propre)

: Pronombres Contigo, conmigo y consigo (sprep)

: Interjeccién (no aparece ninguna en los textos de entrenamiento).
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Apéndice B

Comparacion entre los textos TE-
SIS y TESIS2

Dadas las caracteristicas del texto TESIS2, que ha sido generado a partir de TESIS', de
forma que su contenido se ajuste de forma mds adecuada a la gramatica disponible en el
sistema, se ha decidido incluir una comparacién de ambos en este apartado, para que el
lector pueda comprobar que no se ha introducido demasiada artificialidad en el mismo,
habiéndose realizado pocos cambios con respecto al original.

Como se coment6 en el apartado 4.1.3.4.2 (pagina 145) del capitulo de evaluacidn, los
cambios han consistido en:

¢ Eliminacion de referencias bibliogrificas insertadas en las frases, ya que son cadenas
no incluidas en el diccionario, que, por lo tanto, interrumpen en andlisis.

e Eliminacién de la palabra “etc.” insertada dentro de una frase, ya que el algoritmo
de segmentacién de oraciones considera el punto como fin de frase, y el analizador
vuelve a situarse en el comienzo de la andlisis.

¢ Eliminacion o reescritura de algunos incisos escritos entre paréntesis.
e Eliminacion de ntimeros en las enumeraciones.

e 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 comparacion, parrafo a parrafo entre ambos textos.

1Como se indicé anteriormente, el texto no es exactamente igual al que aparece en este documento,
habiendo sido extraido de una versién preliminar del mismo
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Tabla B.1: Comparacion entre los textos TESIS y TESIS2

Texto original (TESIS)

Versién modificada (TESIS2)

La prediccién de palabras consiste en intentar adi-
vinar la palabra que el usuario estd escribiendo,
basdndose en las letras que estan ya escritas y en
informacién adicional proveniente del texto que
estd siendo introducido.

Las palabras predichas se muestran al usuario
para que seleccione entre ellas la que desea escribir
(si estd en la lista), permitiéndole asi introducir
dicha palabra de forma rapida y con muy poco
esfuerzo.

Con el sistema de prediccién de palabras se pre-
tende ayudar a usuarios con problemas fundamen-
talmente fisicos (por ejemplo discapacidad mo-
triz, esclerosis lateral amiotréfica, paralisis cere-
bral, parapléjicos o accidentados de coche) pero
también linglifsticos (como personas con dislexia)
a la escritura de textos de toda indole.

Por ello la prediccién se incluye en programas de
ayuda a usuarios con problemas, como comunica-
dores y editores de texto que pueden ser utilizados
con pulsador.

En esta tesis se describen los diferentes métodos
de prediccién de palabras en castellano que se
estan utilizando en una aplicacién para discapaci-
tados motrices, empleando un modelo hibrido que
conjuga métodos estadisticos con reglas declarati-
vas, sistemas estaticos y dindmicos.

Con este sistema se consigue incrementar la velo-
cidad de escritura desde 2-3 palabras por minuto
a 8-10.

Introduccién.

Los ordenadores estdn cobrando cada vez mayor
importancia en nuestra sociedad. Estd aumentan-
do vertiginosamente el nimero de ordenadores en
los hogares y su insercién en el mundo laboral es
indudable.

La integracién de Internet en la vida cotidiana
estd cambiando paulatinamente la forma de acce-
so a la informacién, comunicacién, compras, re-
serva de billetes, etc. Lo que en principio es sola-
mente una herramienta, estd modificando sustan-
cialmente 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.

Dependiendo del tipo de discapacidad y de su gra-
do, estas personas pueden tener dificultades e in-
cluso estar totalmente imposibilitadas para mo-
verse, comunicarse o controlar su entorno por si
mismas.

La prediccién de palabras consiste en intentar adi-
vinar la palabra que el usuario estd escribiendo.
Se basa en las letras que ya estdn escritas y en in-
formacién adicional proveniente del texto que esta
siendo introducido.

Las palabras que se predicen se muestran al usua-
rio para que seleccione entre ellas la que desea es-
cribir. Asi, se le permite introducir dicha palabra
de forma ripida con muy poco esfuerzo.

Con el sistema de prediccién de palabras se pre-
tende ayudar a usuarios con problemas a la escri-
tura de textos de toda indole.

La prediccién se incluye en programas de ayuda a
usuarios con problemas que pueden ser utilizados
con pulsador.

En esta tesis se describen los diferentes métodos
de prediccién de palabras en espanol que se estan
utilizando en una aplicacién para discapacitados
motrices. Se emplea un modelo hibrido que con-
juga métodos estadisticos con reglas declarativas,
sistemas estaticos y dindmicos.

Con este sistema se consigue incrementar la velo-
cidad de escritura desde dos palabras por minuto
a ocho.

Los ordenadores estan cobrando mayor importan-
cia en nuestra sociedad. Estd aumentando verti-
ginosamente el nimero de ordenadores en los ho-
gares y su insercién en el mundo laboral es indu-
dable.

La integracién de Internet en la vida cotidiana
estd cambiando paulatinamente la forma de ac-
ceso a la informacién, comunicacién, compras y
reserva de billetes. Lo que es solamente una herra-
mienta estd modificando 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.

Dependiendo del tipo de discapacidad y de su gra-
do, estas personas pueden tener dificultades para
moverse, comunicarse o controlar su entorno por
si mismas.
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Los problemas en actividades tan basicas como las
mencionadas dificultan en mayor o menor medida
su vida diaria.

Se puede pensar, por ejemplo, en las dificulta-
des con las que se encuentran las personas con
paralisis cerebral, esclerosis lateral amiotréfica,
las victimas de accidentes, etc. Es ahora, con la
flexibilidad de los ordenadores, cuando se pueden
construir sistemas capaces de ayudar a estas per-
sonas de forma eficiente, con soluciones a la vez
sencillas de utilizar y suficientemente potentes.

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 autonomia personal.

Piénsese, por ejemplo, en las escasas posibilidades
que hubiera tenido hace unos afios Stephen Haw-
king, aquejado de esclerosis lateral amiotréfica,
que le provoca graves problemas fisicos y de co-
municacién.

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.

La caracteristica que hace al ordenador especial-
mente adecuado para servir de base a las ayudas
técnicas, es su posibilidad para adaptarse a las
necesidades de los usuarios.

Habitualmente el ordenador se utiliza manejando
el teclado y el ratén, 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 modificar dicha interaccién, 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
informacién visual en auditiva (mediante sintesis
de voz) o téctil (utilizando lineas braille), y para
las personas con discapacidades fisicas (con difi-
cultades para utilizar el ratén o el teclado), se
buscan formas de entrada alternativas.

Los problemas en actividades tan basicas como las
mencionadas dificultan en mayor o menor medida
su vida diaria.

Se puede pensar en las dificultades con las que
se encuentran las personas con paralisis cerebral.
con la flexibilidad de los ordenadores se pueden
construir sistemas capaces de ayudar a estas per-
sonas de forma eficiente.

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 autonomia personal.

Piénsese en las escasas posibilidades que hubiera
tenido hace unos anos Stephen Hawking, que le
provoca graves problemas fisicos y de comunica-
cién.

En la actualidad, utilizando su ordenador perso-
nal con un solo dedo, es capaz de comunicarse,
imparte conferencias y escribe libros por si mis-
mo.

La caracteristica que hace al ordenador especial-
mente adecuado para servir de base a las ayudas
técnicas, es su posibilidad para adaptarse a las
necesidades de los usuarios.

Habitualmente el ordenador se utiliza manejando
el teclado y el ratén, 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 modificar dicha interaccién, 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 informacién visual en auditiva o tactil y para
las personas con discapacidades fisicas se buscan
formas de entrada alternativas.
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Texto original (TESIS)
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Las dificultades de las personas con discapacidad
fisica a la hora de utilizar un ordenador son muy
variadas, tanto en su tipologia como en su grado.
Dependiendo de las particularidades de su disca-
pacidad, la persona puede tener problemas en el
uso del teclado, del ratén o en ambos, y es nece-
sario buscar una solucién alternativa para susti-
tuirlos, manteniendo su funcionalidad.

En [Cand97] se presentan las ayudas técnicas mds
comunes que pueden utilizar las personas con di-
versas discapacidades para el acceso al ordenador.

En los casos extremos, el usuario puede que sélo
sea capaz de controlar con precisién una parte de
su cuerpo, como puede ser un brazo, un dedo, una
pierna, la lengua, un parpado o, incluso, su respi-
racién.

El problema a resolver es la transformacién de ese
movimiento controlado en una orden comprensi-
ble por el ordenador. La soluciéon habitual para
estos casos extremos es instalar en el ordenador
un pulsador (por ejemplo, conectdndolo a alguno
de sus puertos) que el usuario pueda controlar con
su movimiento 1til (cabeza, brazo, pierna, sopli-
dos, etc. ), y que envia al ordenador informacién
cuando es pulsado.

Para transformar esa informacién en una orden,
se instalan programas especificos: por ejemplo,
un editor de texto utilizable con pulsador tiene,
ademds de los menis habituales de tratamiento de
texto, ficheros, etc., una matriz con las letras que
se barre automdticamente: 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.

Asi, el usuario puede escribir sin necesidad de uti-
lizar el teclado convencional. De la misma forma
(barrido automdatico mas pulsador) se accede a to-
dos los demas menus del programa y de cualquier
otra aplicacién de este tipo.

El problema obvio que tiene este modo de acceso
es la velocidad: el barrido automaético tiene que
ser lo suficientemente lento como para poder ser
controlado por la persona, que incluso puede tener
temblores.

El tiempo que debe permanecer resaltada cada op-
cién 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 ment.

Las dificultades de las personas con discapacidad
fisica 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 ratén o en ambos, y
es necesario buscar una solucién alternativa para
sustituirlos, manteniendo su funcionalidad.

Se presentan las ayudas técnicas mas comunes que
pueden utilizar las personas con diversas discapa-
cidades para el acceso al ordenador.

En los casos extremos, el usuario puede que sélo
sea capaz de controlar con precisién una parte de
su cuerpo, como puede ser un brazo, un dedo, una
pierna, la lengua, un parpado o, incluso, su respi-
racién.

El problema a resolver es la transformacién de ese
movimiento controlado en una orden comprensi-
ble por el ordenador. La solucién habitual para
estos casos extremos es instalar en el ordenador
un pulsador que el usuario pueda controlar con su
movimiento util.

Para transformar esa informacién en una orden
se instalan programas especificos. Un editor de
texto utilizable con pulsador tiene una matriz con
las letras que se barre automdticamente. Un cur-
sor se desplaza de forma que el usuario solamente
necesita presionar el pulsador cuando la letra que
desea escribir es resaltada.

Asi, el usuario puede escribir sin necesidad de uti-
lizar el teclado convencional. De la misma forma
se accede a todos los demdas menis del programa
y de cualquier otra aplicacién de este tipo.

El problema obvio que tiene este modo de acceso
es la velocidad. El barrido automético tiene que
ser lo suficientemente lento como para poder ser
controlado por la persona que incluso puede tener
temblores.

El tiempo que debe permanecer resaltada cada op-
cién 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 meni.
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Aunque hay diversos sistemas para intentar ace-
lerar este acceso (por ejemplo, barrido por filas y
columnas), una velocidad de escritura de cuatro
o cinco palabras por minuto suele ser habitual en
estos casos, segin hemos encontrado en nuestros
estudios [Pala96].

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 1inico 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 sélo pueden utilizar un pulsador como medio
de acceso.

Los dos puntos en los que se incidird seran:

1. Reducir el nimero de pulsaciones necesarias
para escribir un texto. Con ello se consigue dis-
minuir el esfuerzo necesario para introducirlo.

2. Disminuir el nimero medio de opciones que se
deben recorrer en un sistema de barrido hasta lle-
gar a la opcién deseada, reduciendo asi el tiempo
necesario para introducir los textos.

Una de las estrategias utilizadas para conseguir el
primer objetivo se basa en la prediccién de pala-
bras: el propio programa usado para escribir pro-
cesa el texto e intenta predecir cudl es la palabra
que el usuario estd intentando introducir en ese
momento.

Las candidatas predichas son mostradas y barri-
das junto con las letras.

Si alguna de las ellas es la adecuada, puede ser se-
leccionada e insertada con el mismo método usado
para escribir una sola letra, ahorrando tiempo y
esfuerzo.

El ahorro depende de la calidad de los algoritmos
de prediccién y de la disposicién de la interfaz de
usuario.

Aunque hay diversos sistemas para intentar ace-
lerar este acceso (por ejemplo, barrido por filas y
columnas) , una velocidad de escritura de cuatro
palabras por minuto suele ser habitual en estos
casos, seglin hemos encontrado en nuestros estu-
dios.

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
dnico 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 sélo pueden utilizar un pulsador como medio
de acceso.

Los dos puntos en los que se incidird seran los
siguientes.

Reducir el nimero de pulsaciones necesarias para
escribir un texto. Con ello se consigue disminuir
el esfuerzo necesario para introducirlo.

Disminuir el nimero medio de opciones que se de-
ben recorrer en un sistema hasta llegar a la opcién
deseada, reduciendo asi el tiempo necesario para
introducir los textos.

Una de las estrategias utilizadas para conseguir
el primer objetivo se basa en la prediccién de pa-
labras. EI propio programa usado para escribir
procesa el texto e intenta predecir cudl es la pa-
labra que el usuario esta intentando introducir en
ese momento.

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 método usado
para escribir una sola letra, ahorrando tiempo y
esfuerzo.

El ahorro depende de la calidad de los algoritmos
de prediccién y de la disposicién de la interfaz de
usuario.
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Tabla B.1: Comparacion textos TESIS vs. TESIS2 (cont.)

Texto original (TESIS)

Versién modificada (TESIS2)

Una prediccién perfecta es aquella que siempre
muestra al usuario la palabra que desea escribir
en la lista de candidatas, en cuyo caso sélo es ne-
cesario seleccionar las palabras a medida que van
apareciendo en el meni. Este caso ideal estd muy
lejos de la situacién 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-
cién de palabras.

Ademas de lo visto, la prediccién de palabras no es
util solamente para las personas con discapacidad
fisica.

Puede ser utilizada también 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 nimero de faltas de orto-
grafia, por algun tipo de discapacidad lingiiistica,
dislexia, etc. También 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 confianza que
produce en el usuario el apoyo gramatical y or-
togréfico, como se explica en [Carl97] y [Magn98].

Si se anade conocimiento lingiifstico a la predic-
cién de palabras, puede ayudar a personas con
problemas para formar frases gramaticalmente co-
rrectas.

La prediccién de palabras estd enmarcada en los
estudios sobre Comunicacién Alternativa y Au-
mentativa, encargada de todas las disciplinas des-
tinadas a permitir la comunicacién de personas
con problemas: desde los sistemas mas sencillos,
utilizando gestos o lapiz y papel para comunicarse
mads facilmente, hasta adaptaciones en la interfaz
de los programas o el uso de sofisticadas técnicas
de procesamiento de lenguaje natural para inten-
tar predecir lo que se estd intentando escribir.

En [Baum90], [Chur92], [Demag89], [Dema92], [De-
ma94], [Lang99b] y [McCo095] se muestran investi-
gaciones sobre la aplicacién de diversas disciplinas
a la comunicacion alternativa y aumentativa.

En la actualidad, como se verd posteriormente,
estan disponibles varios sistemas de ayuda a per-
sonas con discapacidad que usan prediccién de pa-
labras.

La mayoria estan disefiados para el idioma inglés,
aunque algunos utilizan técnicas automadaticas de
entrenamiento para predecir en cualquier idioma.

Una prediccién perfecta es aquella que siempre
muestra al usuario la palabra que desea escribir
en la lista de candidatas, en cuyo caso sélo es ne-
cesario seleccionar las palabras a medida que van
apareciendo en el meni. Este caso ideal estd muy
lejos de la situacién 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 prediccién
de palabras.

Ademas de lo visto, la prediccién de palabras no es
util solamente para las personas con discapacidad
fisica.

Puede ser utilizada también 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 nimero de faltas de orto-
grafia, por algun tipo de discapacidad lingiiistica,
dislexia, etc. También 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 confianza que
produce en el usuario el apoyo gramatical y or-
tografico, como se explica en ciertos estudios.

Si se anade conocimiento lingiifstico a la predic-
ciéon de palabras, puede ayudar a personas con
problemas para formar frases gramaticalmente co-
rrectas.

La prediccién de palabras estd enmarcada en los
estudios sobre Comunicacién Alternativa y Au-
mentativa, encargada de todas las disciplinas des-
tinadas a permitir la comunicacién de personas
con problemas: desde los sistemas mas sencillos,
utilizando gestos o lapiz y papel para comunicarse
mas facilmente, hasta adaptaciones en la interfaz
de los programas o el uso de sofisticadas técnicas
de procesamiento de lenguaje natural para inten-
tar predecir lo que se estd intentando escribir.

En algunos articulos se muestran investigaciones
sobre la aplicacién de diversas disciplinas a la co-
municacién alternativa y aumentativa.

En la actualidad, como se verd posteriormente,
estan disponibles varios sistemas de ayuda a per-
sonas con discapacidad que usan prediccién de pa-
labras.

La mayoria estdn disenados para el idioma inglés,
aunque algunos utilizan técnicas automaéticas de
entrenamiento para predecir en cualquier idioma.
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La mayor parte de los sistemas de prediccién dis-
ponibles en nuestro idioma han sido desarrollados
en el Laboratorio de Tecnologias de Rehabilita-
cién (LTR), en el cual se estd realizando esta tesis
doctoral.

El segundo objetivo, disminuir el nimero medio
de opciones que se deben recorrer en un sistema
de barrido para escribir un texto, se puede resol-
ver con un buen disefio de la interfaz de usuario,
teniendo en cuenta la mayor cantidad posible de
informacién.

Ademds, es posible personalizar el programa, con-
siderando el uso que hace cada usuario de cada
opcidn.

Las técnicas de disefio de interfaces adaptativas
pueden modificarse y aplicarse a los programas
orientados a usuarios con discapacidad fisica, me-
jorando la interaccién entre hombre y maquina.

Con estos dos objetivos, se reducird 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.

Prediccién de palabras.

La predicciéon de palabras es uno de los métodos
mas utilizados para apoyar la escritura de perso-
nas con diversos problemas.

Sirve como ayuda para acelerar la escritura de las
personas con discapacidades fisicas y aquellas con
problemas lingiiisticos la utilizan para aumentar
la calidad de sus textos, disminuyendo las faltas
de ortografia y los errores gramaticales como se
indica en [PALO0O].

Los beneficios que se produzcan en ambos casos
dependen de la calidad de la prediccién de pala-
bras, por lo cual es necesario utilizar los métodos
m3as sofisticados a nuestro alcance, considerando
la mayor cantidad posible de informacién a la hora
de hacer las propuestas.

Ademds del dmbito de la discapacidad, la pre-
diccién 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 algiin modelo de
teléfono mdévil, para ayudar a acelerar la escritura.

Encuadre cientifico-tecnolégico.

En este apartado se presenta el estado de la cues-
tién de diversos temas relacionados con la predic-
cién de palabras.

La mayor parte de los sistemas de prediccién dis-
ponibles en nuestro idioma han sido desarrollados
en el Laboratorio de Tecnologias de Rehabilita-
cién donde se estd realizando esta tesis doctoral.

El segundo objetivo es disminuir el nimero medio
de opciones que se deben recorrer en un sistema
de barrido para escribir un texto, se puede resol-
ver con un buen diseno de la interfaz de usuario,
teniendo en cuenta la mayor cantidad posible de
informacién.

Ademds, es posible personalizar el programa, con-
siderando el uso que hace cada usuario de cada
opcién.

Las técnicas de disefio de interfaces adaptativas
pueden modificarse y aplicarse a los programas
orientados a usuarios con discapacidad fisica, me-
jorando la interaccién entre hombre y méaquina.

Con estos dos objetivos, se reducird tanto el tiem-
po como el esfuerzo necesarios para que el usuario
realice cualquier tarea que requiera acceso al or-
denador.

Prediccién de palabras.

La prediccién de palabras es uno de los métodos
mas utilizados para apoyar la escritura de perso-
nas con diversos problemas.

Ayuda a acelerar la escritura a las personas con
discapacidades fisicas y aquellas con problemas
lingiifsticos la utilizan para aumentar la calidad de
sus textos, disminuyendo las faltas de ortografia
y los errores gramaticales, como se indica en un
articulo.

Los beneficios que se produzcan en ambos casos
dependen de la calidad de la prediccién de pala-
bras, por lo que es necesario utilizar los métodos
mas sofisticados a nuestro alcance, considerando
la mayor cantidad posible de informacién a la hora
de hacer las propuestas.

La prediccién 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 cientifico-tecnoldgico.

En este apartado se presenta el estado de la cues-
tién de diversos temas relacionados con la predic-
cién de palabras.
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En la primera parte se explican una serie de mo-
delos de lenguaje que pueden ser empleados en la
prediccion de palabras.

Se comienza con los métodos mas sencillos, basa-
dos en estadisticas sobre secuencias de palabras,
v se aumenta la potencia de los modelos, introdu-
ciendo informacién gramatical con diversos grados
de complejidad.

Posteriormente se muestran las consideraciones a
tener en cuenta en la etapa de evaluacién, y, por
iltimo, se describen un conjunto de sistemas co-
merciales de ayuda a personas con discapacidad
lingiifstica o fisica, que integran la prediccién de
palabras como apoyo a la escritura.

Modelos de lenguaje.

La prediccién de palabras se basa en un adecua-
do modelado del idioma, para lo que se pueden
utilizar diversas técnicas a las que se dedican los
proximos apartados.

Los modelos de lenguaje son formalismos que per-
miten expresar las relaciones entre las palabras.

A continuacién, se presentan varios modelos que
se pueden utilizar para predecir, basados en di-
ferentes fuentes de informacién, desde temporal
hasta probabilistica y gramatical (con distintos
grados de complejidad).

Se puede encontrar mds informacién 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 inten-
tado incluir también informacién seméantica, pero
para un vocabulario muy reducido, ya que es un
método de predicciéon que precisa gran cantidad
de informacién.

Modelos de lenguaje estadisticos.

Son los més sencillos conceptualmente y conside-
ran como unica informacién la frecuencia absoluta
y/o relativa de las palabras y las secuencias de pa-
labras.

En su versién mas simple, modelo unigram , sélo
se considera la frecuencia absoluta de las palabras.

Cuando se utiliza este modelo, en cada momento
se predicen las palabras mas frecuentes que co-
miencen por las letras escritas de la palabra en
curso, sin aplicar ningun filtrado adicional.

En la primera parte se explican una serie de mo-
delos de lenguaje que pueden ser empleados en la
prediccién de palabras.

Se comienza con los métodos mas sencillos, basa-
dos en estadisticas sobre secuencias de palabras,
y se aumenta la potencia de los modelos, introdu-
ciendo informacién gramatical con diversos grados
de complejidad.

Posteriormente se muestran las consideraciones a
tener en cuenta en la etapa de evaluacién, y se
describen un conjunto de sistemas comerciales de
ayuda a personas con discapacidad lingiistica o
fisica que integran la prediccién de palabras como
apoyo a la escritura.

Modelos de lenguaje.

La prediccién de palabras se basa en un adecua-
do modelado del idioma, para lo que se pueden
utilizar diversas técnicas a las que se dedican los
préximos apartados.

Los modelos de lenguaje son formalismos que per-
miten expresar las relaciones entre las palabras.

A continuacién, se presentan varios modelos que
se pueden utilizar para predecir, basados en dife-
rentes fuentes de informacién desde temporal has-
ta probabilistica y gramatical con distintos grados
de complejidad.

Se puede encontrar mdas informacién en estos
articulos. En estos articulos se explican otros mo-
delos utilizados para predecir.

En algunos casos se ha intentado incluir informa-
cién semantica, pero para un vocabulario muy re-
ducido, ya que es un método de prediccién que
precisa gran cantidad de informacién.

Modelos de lenguaje estadisticos.

Son los més sencillos conceptualmente y conside-
ran como unica informacién la frecuencia absoluta
de las palabras y las secuencias de palabras.

En su versién mas simple sélo se considera la fre-
cuencia absoluta de las palabras.

Cuando se utiliza este modelo, en cada momento
se predicen las palabras maés frecuentes que co-
miencen por las letras escritas de la palabra en
curso, sin aplicar ninguin filtrado adicional.
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Apéndice C

Conjunto de reglas de reescritura
del sistema

A continuacién se lista el conjunto de reglas que estd siento utilizado en el médulo de
prediccion gramatical basado en la gramatica independiente de contexto.

Los simbolos no terminales corresponden a las categorias gramaticales explicadas en
la seccién 3.2.1.4 (39):

Nemoénico Categoria correspondiente
v verbo
adj adjetivo
n nombre
pron pronombre
pronclit clitico
det determinante
numo numeral ordinal
propre pronombre que sigue a preposicién
sprep pronombres con preposiciéon
prep preposicién
arco articulo contracto
prepade preposicion a y de
adv adverbio
conj conjuncion
interj interjeccién
signo  signo
cjs cajoén de sastre
punto punto

Tabla C.1: Tabla de correspondencia entre los neménicos utilizados y las categorias.



Apendice U. CLonjunto de reglas de reescritura del sistema

Los nemoénicos correspondientes con los nombres de los rasgos y sus valores se muestran

en la siguiente tabla:

Neménico Rasgo correspondiente
gen género
m  masculino
f femenino
a género de los nombres que comienzan por a ténica
num numero
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 infinitivo
mas_a_inf admite a continuacién ¢ mas verbo en infinitivo

mas_que_inf
mas_de_inf
g-subj
g-indi
tipo-tv

fl

ger

par

inf
tv-fl-md
ind

sub

tipo-a

al

ad

tipo-n

pr
tipo-pron
pers

npers

admite a continuacién que més verbo en infinitivo
admite a continuacién de mas verbo en infinitivo
admite a continuacién que més verbo en subjuntivo
admite a continuacién que mas verbo en indicativo
tipo de terminacion verbal

flexivo

gerundio

participio

infinitivo

modo de verbo flexivo

indicativo

subjuntivo

tipo de adjetivo

adjetivo antepuesto

adjetivo pospuesto

tipo de nombre

propio

tipo de pronombre

personal

no personal
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Nemonico

Rasgo correspondiente

st-cli

cll

cl2
t-prondet
def

ndef

rel

ard

card
interg
t-npers-prep
sin-prep
tadv

com

gr
tadjsup
superl

tipo de clitico

clitico que sélo puede aparecer en primera posicién
clitico que sélo puede aparecer en segunda posicién
tipo de pronombre o determinante

definido

no definido

relativo

determinado

cardinal

interrogativo

tipo de pronombre

el pronombre no puede seguir a una preposicién
tipo de adverbio

comparativo

de grado

tipo de adjetivo (superlativo o no)

superlativo

Tabla C.2: Tabla de correspondencia entre los neménicos utilizados y los rasgos.

A continuacion se presenta el conjunto de reglas del sistema.

S:
SPrep 7 12
signo [sgte{,}] 7 2
ElemPpioFrase 7 50
signo [sgte{,}] 7 2
SAdvPpio ? 69
SPrep ? 230
signo [sgte{,}] 7 2
SSencilla
& 1000 ;

Frase [st-prondet{X}tipo-tv{M}tv-fl-md{Z}]:

SNCoord
SNCoord ? 24
SAdvCentral ? 38

[st-prondet{X}] 7 300

SFormaVerbalCl[tipo-tv{M}tv-fl-md{Z}]

SAdvCentral ? 7
SPrep ? 380
SPrepSig 7 3
SNCoord ? 720
SNCoord ? 50
SAdvCentral ? 2
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& 1000 ;

SRel:
pron [sgte{que}]
Frase
& 1000 ;

SSencilla  [st-prondet{X}]:
Frase [tipo-tv{fl}st-prondet{X}]
signo [sgte{,}] 7 2
SSencilla 7 230
& 804

| SN [st-prondet{X}gen{M }num{Y }per{Z}] ? 500

SFormaVerbalCop [tipo-tv{fl}per{Z}num{Y}]
SAdvCentral ? 5

SAdj [gen{M}num{Y}]
SPrep 7 15
signo [sgte{,}] 7 2
SSencilla ? 230
& 14
| SN [st-prondet{X}gen{M}num{Y }per{Z}] 7 500

SFormaVerbalCop [tipo-tv{fl}per{Z}num{Y}]
SAdvCentral 7 5

SNCoord [gen{M}num{Y}]

SPrep

signo [sgte{,}] 7 2

SSencilla 7 230

& 90

|  Conjsub
Frase [tipo-tv{fl }tv-fl-md{sub}st-prondet{X}]
signo [sgte{,}] 7 2
SSencilla ? 230
&1

|  Conjind
Frase [tipo-tv{fl }tv-fl-md{ind }st-prondet{X}]
signo [sgte{,}] 7 2
SSencilla ? 230
& 14

|  Enlace
Frase
signo [sgte{,}] 7 2
SSencilla ? 230
& 104 ;

Enlace:

conj
& 990
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| cjs
pron

& 2

| prep
cjs
signo

& 2

| adv
cjs
signo

& 2

| prep
cjs
signo

& 2

| prep
cjs
prep
SN
signo

& 2

SAdvPpio:
SAdv
signo
& 1000 ;

SAdvCentral:
signo
SAdv
signo
& 1000 ;

ElemPpioFrase:
SSencilla
& 529

|  SSencilla
& 470

[sgte{sino}]
[sgte{que}]

[sgte{sin}]
[sgte{embargo}]

[sgte{,}] 7 50

[sgte{no}]
[sgte{obstante}]

[sgte{,}] 7 50

[sgte{a}]
[sgte{priori}]
[sgte{,}] 7 50

[sgte{con}]
[sgte{respecto}]

[sgte{a}]
[t-npers-prep{~sin-prep}]
[sgte{,}] 7 50

[sgte{,}] 7 10

[sgte{,}] 7 10

[sgte{,}] 7 10

[st-prondet{rel}]

[st-prondet{interg}]

|  SFormaVerbalCl[tipo-tv{ger}]
SAdvCentral 7 7

SPrep ? 380
SPrepSig 7 3
SNCoord ? 720
SNCoord ? 50

& 10

|  SFormaVerbalCop [tipo-tv{ger}]
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SAdj

SPrep 7 250

& 2

|  SFormaVerbalCop [tipo-tv{ger}]

SNCoord

SPrep 7 250

& 2

SAdv:
adv
adv
& 1000 ;

[tadv{gr}] ? 10
[lema{ ~muy ~tan ~no ~si}]

adjpart [gen{X}num{Y }tadjsup{Z}tipo-a{M}]:

adj
& 990

| v

& 10 ;

[gen{X}num{Y }tadjsup{Z}tipo-a{M}]

[tipo-tv{par}gen{X}num{Y}]

SAdjl  [gen{X}num{Y }tadjsup{Z}]:

adjpart
SPrep 7 4
& 980

| adjpart
conj
adjpart
& 10

| adjpart
conj
adjpart
& 10 ;

SintTrasComo:
SN
& 333

| SAdjl
& 333

|  SPrep
& 333 ;

PPioSAdj:
pron
& 500

| det
pron
& 500 ;

[gen{X}num{Y }tadjsup{Z}tipo-a{~al}]

[gen{X}num{Y }tadjsup{Z}tipo-a{~al}]

[sgte{y}]
[gen{X}num{Y }tadjsup{Z}tipo-a{~al}]

[gen{X}num{Y }tadjsup{Z}tipo-a{~al}]

[sgte{o}]
[gen{X}num{Y }tadjsup{Z}tipo-a{~al}]

[sgte{mucho}]

[sgte{un}] 7 400
[sete{poco)]
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TrasPpio:

adv [sgte{mds}]
& 500
| adv [sgte{menos}]
& 500 ;
FinSAdj:
pron [sgte{que}]
SintTrasComo
& 500
|  prepade [sgte{de}]
pron [sgte{lo}]
pron [sgte{que}]
Frase
& 500 ;
SAdj [gen{X}num{Y}]:
adv [tadv{gr}] 7 7
SAdj1 [gen{X}num{Y }tadjsup{~superl}]
& 519
|  SAdj1 [tadjsup{superl}gen{X}num{Y}]
& 479
| adv [tadv{com}]
SAdj1 [gen{X}num{Y}]
conj [sgte{como}]
SintTrasComo
&1
| PPioSAdj
TrasPpio
SAdj1
FinSAdj
&1
| det [lema{el}gen{X}num{Y}]
TrasPpio
SAdj1
prepade [sgte{de}]
SN [t-prondet{def}]
&1
SPrepde:
prepade [sgte{de}]
SN [t-npers-prep{~sin-prep}]
& 1000 ;

SoloMismo [gen{X}num{Y}]:
adj [lema{mismo}gen{X}num{Y}]
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& 500

| adj [lema{solo}gen{X}num{Y}]
& 500 ;

SPrepSig:
conj [sgte{y}]
SPrep
& 1000 ;
SPrep:

prepade
SN [t-npers-prep{~sin-prep}]
& 418

| prep
SN [t-npers-prep{~sin-prep}]
& 442

|  prepade [sgte{de}]
prep [sgte{entre}]
SN [num{p }t-npers-prep{ ~sin-prep}]
&1

|  prep [sgte{entre}]
SN
conj [sgte{y}]
SN
&1

| prep [sgte{para}]
prep [sgte{con}]
SN [t-npers-prep{~sin-prep}]
&1

| arco
numo [gen{m}num{s}]
SPrepde 7 30
& 3

|  prep [sgte{ ~segin ~bajo ~cabe ~so ~hacia}]
SFormaVerbal [tipo-tv{inf}]
& 55

|  prepade
adv [sgte{no}] 7 1
SFormaVerbal [tipo-tv{inf}]
& 80

| arco
numo [gen{m}num{s}] 7 1
adj [gen{m}num{s}tipo-a{~a3}] 7 17
n [gen{m}num{s}tipo-n{~pr}]
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adj [gen{m}num{s}tipo-a{~al}] ? 50
adj [gen{m}num{s}tipo-a{~al}] 7 3
SPrep ? 560

SRel 7 136

& 85

| arco
adv [sgte{no}] ? 1
SFormaVerbal [tipo-tv{inf}]
&3

|  prepade
propre
SoloMismo [num{s}] ? 50
& 10

| prep [sgte{ ~con}]
propre
SoloMismo [num{s}] ? 50
&1

|  sprep
adj [lema{mismo}num{s}] ? 50
&1

SNSiguiente:
signo [sgte{,}]
SN
& 250

| conj [sgte{y}]
SN
& 250

| conj [sgte{e}]
SN
& 250

| conj sgte{o}]
SN
& 250 ;

SNCoord [st-prondet{X}gen{M}num{Y}]:
SN [st-prondet{X}gen{M}num{Y}]
SNSiguiente 7 25
SNSiguiente ? 5
SNSiguiente ? 5
SNSiguiente ? 5
& 1000 ;

Antenpr [gen{X}]:

cjs [sgte{don}gen{m}gen{X}]
& 250
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| cjs [sgte{san}gen{m}gen{X}]
& 250

| cjs [sgte{donia}gen{f}gen{X}]
& 250

| cjs [sgte{santa}gen{f}gen{X}]
& 250 ;

SN [num{s}per{3}gen{X}]:
Antenpr [gen{X}] 7 1

n [tipo-n{pr}gen{X}]
n [tipo-n{pr}] 7 128
n [tipo-n{pr}] 7 127
n [tipo-n{pr}] ? 115
& 15 ;

SN [gen{m}num{s}per{3}t-prondet{def}st-prondet{ard}]:

pron [sgte{lo}]
SAdj1 [gen{m}num{s}]
& 5

| pron [lema{el}]
conj [sgte{que}]
Frase
& 150 ;

| det [sgte{el}] 7 8
v [tipo-tv{inf}]
SPrep 7 31
adv 7 10
& 146 ;

SN [gen{f}num{s}per{3}st-prondet{M }t-prondet{Z}]:

det [gen{m}num{s}st-prondet{M}t-prondet{Z}] 7 165
adv [tadv{gr}] 7 10

adj [gen{m}num{s}tipo-a{~a3}] 7 20

n [gen{a}num{s}]

SAdj1 [gen{f}num{s}tipo-a{~al}] ? 21

SRel 7 21

& 6 ;

SN [num{p}per{3}gen{X}t-prondet{Z}st-prondet{M}]:

det [t-prondet{def}num{p}st-prondet{M}t-prondet{Z}
gen{X}Hema{ ~ambos}st-prondet{~card}] ? 5

det [st-prondet{card jnum{p}gen{X}]
numo [num{p}gen{X}num{Y}] ? 1

adj [num{p}gen{X}tipo-a{~a3}] 7 14
n [num{p}gen{X}]

SAdj1 [num{p}gen{X}tipo-a{~al}] 7 23
SPrep 7 21

SRel 7 21
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& 55 ;

[per{3}t-prondet{def}st-prondet{ard}gen{X}num{Y}:

det
SN
&1

det
pron

&1

pron
numo

SPrepde ? 500

&1

pron
det
numo

&1

[lema{todo}gen{X}num{Y}]
[per{3}t-prondet{def}st-prondet{ard}gen{X}num{Y}]

[lema{todo}num{p}gen{X}num{Y}]
[tipo-pron{pers}num{p}gen{X}per{M}t-npers-prep{Z}]

[lema{el}gen{X}num{Y}]
[gen {X}num{Y}]

[lema{el}num{p}gen{X}num{Y}]
[t-prondet{ndef}st-prondet{card jnum{p}gen{X}num{Y}] ? 50
o {pgen{X prum{Y}]

[per{3}gen{X}num{Y}st-prondet{Z}]:

pron
& 47

pron

SPrepde
&5

[gen{X}num{Y}st-prondet{Z}tipo-pron{~pers}st-prondet{~ard}

[gen{X}num{Y }st-prondet{Z}lema{ ~qué ~cémo ~cuando}
tipo-pron{~pers}]

[gen{X}num{Y }per{M }t-npers-prep{Z}]:

pron
det
SoloMismo
& 50

det

adv

adj

n

adj

adj

SPrep 7 560
signo

SRel ? 76
& 700 ;

SNegaAfirm:

adv
& 490

adv

&4

[tipo-pron{pers}gen{ X }num{Y }per{M}t-npers-prep{Z}]
[t-prondet{ndef}st-prondet{card }gen{X}num{Y}] ? 50
[gen{X}num{Y}] ? 1

gen{X}num{Y}st-prondet{Z}lema{ ~cuanto}] 7 527

gen{X}num{Y}]
gen{X}num{Y }tipo-a{~al}] 7 163

[
[
[gen{X}num{Y}tlpo a{~a3}] 7 54
[
[
[gen{X}num{Y}tipo-a{~al}] 7 23

[sgte{,}] ? 2

[sgte{no}]

[sgte{tampoco}]
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| adv [sgte{jamas}]
& 4

| adv [sgte{nunca}]
& 4

| adv [sgte{si}]
& 4

| adv [sgte{ya}]
& 4

| adv [sgte{también}]
& 490 ;

SFormaVerbalCl [tv-fl-md{X}num{Y }tipo-tv{M}]:
SNegaAfirm ? 5

pronclit [st-cli{~cl2}] 7 159

pronclit [st-cli{~cl1}] 7 8

SFormaVerbal = [tv-fl-md{X}num{Y }tipo-tv{M}]
& 1000 ;

SFormaVerbalCop [per{Z}num{Y }tipo-tv{M}]:

v [tipo-v{cop}num{Y }per{Z}tipo-tv{M}]
& 995

| v [lema{haber}num{Y }per{Z}tipo-tv{M}]
SFormaVerbal [tipo-tv{par}gen{m}num{s}tipo-v{cop}]
& 4

SFormaVerbal = [tv-fl-md{X}num{Y }tipo-tv{M}]:

v [tipo-tv{M }tv-fl-md{X}num{Y }Hema{ ~haber ~ser}]
& 600

| v [lema{haber}tipo-tv{fl}num{s}per{3}tipo-tv{M}

tv-fl-md{X}num{Y}sgte{ ~ha}]

&9

| v [lema{haber }tipo-tv{M }tv-fl-md{X}num{Y}]
SFormaVerbal [tipo-tv{par}gen{m}num{s}]
& 4

| v [lema{ser}tipo-tv{M}tv-fl-md{X}num{Y}]
SFormaVerbal [tipo-tv{par}num{Y}]
&7

| v [tipo-v{mas_de_inf}tipo-tv{M }tv-fl-md{X}num{Y}]
prep [sgte{de}]
SFormaVerbal [tipo-tv{inf}]
&1

| v [tipo-v{mas_a_inf}tipo-tv{M }tv-fl-md{X}num{Y}]
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prep
SFormaVerbal
& 50

v

prep
SFormaVerbal
&1

v

conj

adv
SFormaVerbal
&1

v
conj
adv
SFormaVerbal
&1

v
conj
adv
SFormaVerbal
&1

v
adv
SFormaVerbal
& 153

v
SFormaVerbal
& 51

v
SFormaVerbal
& 151

v

prep
SFormaVerbal
&1

Conjsub:

prep
n
prep
conj
& 10

prep

[sgte{a}]
[tipo-tv{inf}]

[lema{consistir }tipo-tv{M}tv-fl-md{X}num{Y}]

[sgte{en}]
[tipo-tv{inf}]

[tipo-v{q-subj}tipo-tv{M}tv-fl-md{X}num{Y}]
[sgte{que}]

[sgte{no}] 7 1

[tipo-tv{fl}tv-fl-md{sub}]

tipo-v{q-indi}tipo-tv{M}tv-l-md{X}num{Y}]
sgte{que}]

sgte{no}] 7 1

tipo-tv{fl}]

tipo-v{mas_que_inf}tipo-tv{M}tv-fl-md{X}num{Y}]

[
[sgte{que}]
[sgte{no}] 7 1
[tipo-tv{inf}]

[tipo-v{mas_inf}tipo-tv{M}tv-fl-md{X}num{Y}]
[sgte{no}] 7 1
[tipo-tv{inf}]

[tipo-v{mas_par }tipo-tv{M}tv-fl-md{X }num{Y}]
[tipo-tv{par}gen{m}num{s}]

[tipo-v{mas_ger }tipo-tv{M }tv-l-md{X}num{Y}]
[tipo-tv{ger}]

[lema{haber }tipo-tv{M }tv-fl-md{X}num{Y }tv-fl-tp{~impf}]

[sgte{de}]
[tipo-tv{inf}]

[sgte{a}]

[sgte{fin}]
[sgte{de}]
[

sgte{que}]

[sgte{con}]
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pron

prep
conj
& 10

| prep
pron

prep

conj

& 10
| adv

prep

conj
& 10

| adv
prep

conj
& 10

| adv

conj
& 10

| adv

conj
& 10

| prep
adv
prep
conj
& 10

| prep
prep
conj
& 10

| prep

prep
conj

[sgte{el}]
[sgte{fin}]
[sgte{de}]
[sgte{que}]

[sgte{con}]
[sgte{el}] 7 500
[sgte{objeto}]
[sgte{de}]
[sgte{que}]

[sgte{no}]
[sgte{vayal]
[sgte{a}]
[sgte{ser}]
[sgte{que}]

[sgte{no}]
[sgte{fuera}]
[sgte{a}]
[sgte{ser}]
[sgte{que}]

[sgte{no}]
[sgte{seal]
[sgte{que}]

[sgte{no}]
[sgte{fuera}]

[sgte{que}]

[sgte{con}]
[sgte{tal}]
[sgte{de}] ? 600
[

sgte{que)]

[sgte{a}]
{sgte{cambio}]
[

sgte{de}]
ste{que}]

[sgte{a}]
{sgte{condicién}]
[

sgte{de}]
sgte{que}]
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& 10

prep
adv
conj
& 10

prep
adv

conj
& 10

prep
adv

conj

&5

prep
adv
conj
& 10

prep
pron

prep
conj

& 30

prep
adv
conj

& 30

prep
adv
conj

& 30

prep
pron

prep
conj

& 30
prep

pron

prep

[sgte{a}]
[sgte{menos}]

[sgte{que}]

[sgte{a}]

[sgte{no}]
[sgte{ser}]
[sgte{que}]

[sgte{de}]
[sgte{no}]
{sgte{ser}]

sgte{que}]

[sgte{a}]
[sgte{poco}]
[sgte{que}]

[sgte{con}]
[sgte{el}] 7 50
[sgte{propssito}]
[sgte{de}]
[sgte{que}]

[sgte{de}]
[sgte{ahi}]
[sgte{que}]

[sgte{de}]
[sgte{aqui}]
[sgte{que}]

sgtefen)]
[sgte{el}] 7 60
[sgte{caso}]
[sgte{de}]
[sgte{que}]

[sgte{en}]
[sgte{el}]
[sgte{supuesto}]
[sgte{caso}] 7 50
[sgte{de}]
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conj
& 30

| prep
pron

prep
conj
& 30

| prep

prep
conj
& 30

| prep

prep
conj
& 30

| adv
conj
& 30

| adv
conj
& 30

| adv
conj
& 30

| prep
adv
conj
& 30

| prep
adv
conj
& 30

| prep
pron

conj
& 30

| prep
adv
pron

[sgte{que}]

[sgte{en}]
[sgte{la}tipo-pron{npers}|
[sgte{medida}]

[sgte{en}]

[sgte{que}]

[sgte{en}]
[sgte{lugar}]
[sgte{de}]
[sgte{que}]

[sgte{en}]
[sgte{vez}]
[sgte{de}]
[sgte{que}]

[sgte{excepto}]
[sgte{que}]

[sgte{salvo}]
[sgte{que}]

[sgte{ni}]
[sgte{que}]

[sgte{por}]
[sgte{mucho}]

[sgte{que}]

[sgte{por}]
[sgte{poco}]
[sgte{que}]

[sgte{por}]
[lema{mucho}num{X}gen{Y}]
[num{X}gen{Y}]

[sgte{que}]

[sgte{por}]
[sgte{muy}] ? 10
[lema{poco}num{X}gen{Y}]
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n [num{X}gen{Y}]

conj [sgte{que}]
& 30

| prep [sgte{por}]
adv [sgte{muy}] ? 10
adv [sgte{poco}] 7 100
adj [num{X}gen{Y }tipo-a{~al}]
conj [sgte{que}]
& 30

| adv [sgte{siempre}]
conj [sgte{que}]
& 30

| adv [sgte{siempre}]
conj [sgte{y}]
adv [sgte{cuando}]
& 30

| prep [sgte{sin}]
conj [sgte{que}]
& 30

| prep (sgte{para}]
conj [sgte{que}]
& 295 ;

Conjind:

conj [sgte{pues}]
& 55

| v [sgte{puesto}]
conj [sgte{que}]
& 55

| v [sgte{dado}]
conj [sgte{que}]
& 55

| adv sgte{val]
conj [sgte{que}]
& 105

| adv [sgte{asi}]
conj [sgte{pues}]
& 55

| adv [sgte{asi}]
conj [sgte{que}]
& 55

| adv [sgte{aun}] 7 200
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prep
cjs

prep
conj

| prep

conj
& 105

| prep

conj
& 55

| prep

conj
& 55

| prep
adj
&5

| prep
pron
conj

&5

| prep
pron
conj

&5

| prep
pron
conj

&5

| prep
pron
adv
& 105

|  conj
& 155

|  conj
adv

& 55

|  conj

[sgte{a}]
the{sabiendas}]
[

sgte{de}]
sgte{que}]

[sgte{de}]
[sgte{forma}]

[sgte{que}]

[sgte{de}]
[sgte{manera}]

[sgte{que}]

[sgte{de}]
[sgte{modo}]

[sgte{que}]

[sgte{por}]
[sgte{consiguiente}]

[sgte{por}]
[sgte{eso}]
[sgte{que}]

[sgte{por}]
[sgte{esto}]
[sgte{que}]

[sgte{por}]
[sgte{ello}]
[sgte{que}]

[sgte{por}]
[sgte{lo}]
[sgte{tanto}]

[sgte{porque}]

[sgte{si}]
[sgte{bien}]

[sgte{y}]
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pron [sgte{eso}]
conj [sgte{que}]
& 55 ;
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Apéndice D

Cartas escritas por usuarios de Pre-
dice

A continuacién se muestran algunas de las cartas enviadas por usuarios del editor predic-
tivo Predice.

Zaragoza 22 de Octubre de 2000

Sira Elena Palazuelos Cagigas

Departamentc de Ingernieria Electrénica

Escuela Técnica Supericr de Ingeniercs
de Telecomunicacidn

Ciudad Universitaria s/»

28040 MADRID

Srt. Sira Elena Falazuelas :

Bay Mortse FPellegera Fonsa,afectada de Esclercsis Lateral Amiotrafica
(desde hace trece afbos) y usuaria del Fragrama EDITOR PREDICTIVO de ustedes
desde hace mads de cuatro aRos,con el cual estoy encantada, pargue bace diez
afcos que perdi e1 habla,y todo el dia estoy trabajandc con el. La usao, para
camunicarme, y escribir,’tengo infinidad de frases,palabras y encaberamientas
larges de escrituras, grabadas ern las macros,y expresiones, las cudles me dan
mucha rapidez, para pedir las casas,y escribir.

Me vuelva a dirigir a usted,para que me informen si ustedes harn hecha
algtn  otroe  programa mads moderrnc que el tengo yo. Ya que a mi me gustaria gque
terner voz, porgue con el programa gue me mande usted hace dos aRnas, muy similar
al EDITOR FREDICTIVO, tampcco conmseguimes que hablard.

Reciba un cordial saludc,y perdone la mclestia.

MONTSE FELLEGERO

Montse Pellegerc Ponsa

C/J. Luis Pomarars 11, Residencia D. F. A,
(entrada C/Andres Gurpide, frente al nd. 7)
SO008 ZARAGOZA
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Zaragoza 25 de Enero 1339

Sira Elena Palazuelos Cagipgas

Departamento de Ingewnieria Electroénica

Escuela Técnica Supericr de Ingenieros
de Telecomurnicacidn

Ciudad Universitaria s/=

B8040 MADRID

Srt. Sira Elena Falazuelas : .

Say Morntse Pellegeroe Fonsa,afectada de Esclerosis Lateral Amictrofics
(desde hace oance afos) y usuaria del Programa EDITOR FREDICTIVO de ustedes
desde hace dos aBos y medic,can el cual estoy muy familiarizada, porque hace
ochea  afas que perdi el habla,y todo el dia estoy trabajando con el. Lo usa
para comunicarme, Yy eseribir, tengo infinidad de frases, palabras y
encabezamierntos largos de escrituras, grabadas en los macros,y expresiones, las
cudles me dan mucha rapidez, para pedir las cosas,y escribir.

El motive de dirigirme a usted, es porque desec gque me mande el
presupueste de la tarjeta VISHdeewvgg,ya que es lo Gnico gque me falta, para
cempletair &1 programa.

Reciba un cordial saludo.

MONTSE PELLEGERO FONSA

Montse Pellegero Ponsa
€/J. Luis Pemarcrs 7 (Residencia D. F. A.)
S0001 ZARAGOZA

Zaragoza 19 de Diciembre de 200G

Sira Falazuelos

Dptc. Ingenieria Electrénics

Escuela Técnica Supericr de Inmgeniercs de Telecamurmiclheién
Ciudad Universitaria S/N

28040 MADRID

Estimada Sira :

Te estoy muy agradecida por lo amable gue has sido con mi hijo y
conmigo,y por la ayuda gue me das.

Te bage una valoaracidn de mi experiencia scbre el Programa EDITOR
FREDICTIVO que terngco, porgue aarn no he tenide tiempo de valorar a forndo la
rueva versidn de Windows que me mandaste td. Es un poco distinto para mi,ya
que terngac S22 afcs y por mi minusvalia,yo no he padido marmejar el teclado de
ur < pragrama normal de ardenador. Fero con las mejoras que habéis hecho, pronta
me familiarizare con el, porgque es fenomernal que se vea toda la pagira gue
escribes entera, que tengas ayudas de informacidr,calculadora,matemdticas,y
que ©on el pulsader se puedan grabar los  ficheras ern disguetes,y otras
mejoras mas que me falta descubrir. Es decir,habéis hecho un trabajc fabulosa
con vuestro esfuerzo.

Te adjunto mi valoracién scbre el EDITOR FREDICTIVO gue tengo.
Recibe uwn fuerte abrazc,y te desec mucha suerte con la tesis doctoral.

MONTSE PELLEGERQ

Maentse Fellegerc Ponsa

€/J. Luis Pamarcon 11, Residencia D. F. A.
{entrada C/Andres Gurpide, frente al n8., 7)
S0008 ZARAGDZA
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Zaragoza 19 de Diciembre de 2000

Estimada Sira 3

Hace wmas de 13 afos gue padezce Esclerosis Lateral Amictrcfica (ELA
enfernmedad que padece - Stepher Hawking). Cuando enferme yo era una nmujer muy
activa de 39 anos {(ahora tengo 52) estaba casada,tenia dos hijos de B8 y 13
afios, y trabajaba de peluguera de seloras. Fera cuando perdi la movilidad de
lag mwanos, piernas, ¥y €1 habla <(hace diez aros) me hundi, porque yo era muy
habiadora, ¥y entonces me comunicaba con un abecedario,que es un sistema muy
lentca de comunicacidén, y no me podia expresar cémo gueria (ahora sclo loa usc
para hablar cosas sueltas,cuandc wnwo tergo el ordenador). Mas tarde utilice un
Comunicador {CANON) con el cual note bastante autornomia de comunicacién
porgue mi hermanc que es ingenierc {(ésta en Barcelona) me hizo un pulsador
muy sensible (lo marejo com un poco de movilidad que tengo en tres dedos) y
tambiérns me acople una pequefa pantalla gque tiene cuatre documentos con
memaria, ¥ econ la impresora puedoe pasar los eseritos a folios, porgque con el
Camunicaderr CANDN solo se puede escribir en una estrecha tira de papel. fhora
sala la uso para comunicarme cuando salgo de casa, poargue desde el afo 1337
con &1 EDITOR PREDICTIVO tengo uma independencia total de comunicacidn,y de
escritura, porgue es un programa  especial, con 21 cual yo puedco manejar el
acrdenadar con  un pulsador {usc el mismo pulsador que me hizo mi hermanc, para
el CANDN). Pasce mas de diez horas al dia con el EDITOR PREDICTIVG,y 1@ saca
un  redimiento tremendo, tenga mds de 470 exprésiones grabadas en nombres
frases cortas, nombres y palabras, vy 358 macros, con dirveccicones,teléfonas
encabezpgirptas ¥y terminaciones, de - garias,-srticulas.ete.. .y unas frases
larguisimas {(para facilitarles ayuda a las persanas gque me atienden) ton lo
cu#l gano muchisima rapide: de comunicacién, para hablar con la nente,y
escoribir. También escribo articulos en algin periddicc de vez en cuandc,y en
las revistas ADELA de Madrid {(asociacidén de ELA) y en ZANGALLETA (asociacidn
de Disminuidos Fisicaos de Aragon).

Fallos gue le encuentvc al EDITOR PREDICTIVO gue tengo »

1%. Falla —-— ©Con el pulsador yo pueda abrir los ficheres gque quierc
sim embarpa no  puedoe borrar los titulos de ellos. Es decir, para borrar el
contenida de* un ficherco,tengo que borrarlo yo con &l pulsador,y seguidamente
terge que escribir una palabra cualguiera,y grabarla,entonces ya tengo el
fichero vacic,y el dia que gquierc borrar el titulo,mi familia me 1o borra con
el teclado.

28. Fallo -—— El signo mds de sumar se escribe normal, pero nc se graba
ni en el fichero,ni en el felio.

Mejorias que me gustaria gue le hicieran al EDITOR FREDICTIVG

12, ——— @Gue con el pulsador se pudiera mandar correo electrénico a
crdenadores, Yy a teléfonas méviles. Esto seria fenowmernal, para que las personas
que nc tenemos habla, ni movilidad,nes pudieramos comunicar con el exterior
sin gue nadie nos ternga que poner el papel de la imprescra,y sin gque ros
tengan gque escribir los sobres de las cartas.

28. ——— Que tuviera corregidcor de faltas de ortografia.
38, ——— Gue se pudiera poner el margen que quisieras,al imprimir en el
foliow
: 42, Que se pudiera jugar con algin jueno, para distraerrncos en los ratas
libres, porgue las otras dos mejoras que yo ambiezaba,eran 1a calculadora,y
gue con 1 pulsader se pudieran grabar los ficheras en disquetes,que ya la
habéis puestern la rueva versidn de Windows.
Recibe un fuerte abrazo,y pracias por t4 ayuda.

MDNTQE FELLEGERO
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D. SANTIAGO AGUILERA

ESCUELA SUPERIOR INGENIEROS TELECOMUNICACIONES
Avda. Ciudad Universitaria, s/n
Edificio B, despacho 111

28040 - MADRID

Madrid, 29 de Mayo de 1.996

Muy sefior mio:

Me puse en contacto con Vd. a raiz de vez en AULA-96,
un editor de textos "PREDICE” en el Stand del Ministerio, que
seria de gran utilidad para nuestra hija.

Su respuesta fué inmediata, lo cual le agradecemos
sinceramente, ya que nos facilité los diskettes del programa, que
fué a recoger a su despacho, mi marido Pedro Antonio Pefa
Susaeta. )

La nifia ha mejorado de manera espectacular en su
escrltura, sobre todo en rapidez y agilidad, ya que el manejo de
los diversos meniis es muy asequible para ella, lo cual la ha ido
estimulando cada vez mas y se encuentra muy independiente para
realizar sus tareas.

No se puede hacer idea de la ayuda que nos ha prestado
con su programa, ya que es muy versé&til y de facil ejecucibén para
estos nifios que estén tan disminuidos en sus facultades. Esto es
lo que necesitébamos, por ello le doy muy sinceramente las
gracias y le felicito por haber tenido en cuenta a este sector
de la sociedad que esti tan necesitado de ideas y ayudas como la
que Vd. ha elaborado, y le animo a que siga investigando es este
campo, que sé que es una tarea ardua, pero cientos de padres le
estaremos infinitamente agradecidos, ya que les da a nuestros
hijos unas posibilidades que nunca sofiaron conseguir.

Es un editor muy completo y no se me ocurre, por el

momento ninguna objeccidn que poner, ni posibilidades de
ampliacién, ya que esta perfecto. Unicamente, como una pequefa
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sugerencia, le comentaré que estamos en contacto con compafieros
suyos de otra Universidad espafiola, que estén trabajando en un
emulador de ratén y de esa forma, poder acceder a Windows, por
lo que lo Gnico que se me ocurre, es que se pudiera acceder al
#PREDICE” a través de un Icono, sin tener que escribir desde
c:/PREDICE, para entrar, ya que entonces la autonomia seria
total, pero reconozco gque esta sugerencia es totalmente
secundaria, ya que no cuesta ningan trabajo ponerlo y entrar en
el Editor y la nifia ponerse a trabajar.

Muy agradecidos por su ayuda y amabilidad, le enviamos
nuestro mas cordial saludo.

FELMIRA COR?ﬂS P,

Wueva Direccién:

1

5

/‘_
c/Mirlo,7
28760 — TRES CANTOS - MADRID

Tef. 804.42.35
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E\, AUXILIA
S POR LA INTEGRACION DEL DISMINUIDO FiSICO EN LA SOCIEDAD
PER LA INTEGRACIO DEL DISMINUIT FISIC EN LA SOCIETAT
C/ Progreso, 126 - Baix - Teléfon 372 50 82 3
AUXILIA g1 ix - Telefon 46011 VALENCIA

Juan Lestani

ETSI Telecomunicacién

Dpto. Ingenieria Electrénica
Ciudad Universitaria s/n
28040 MADRID

Valencia, 22 de mayo de 1996

Estimado Juan:

Hace ya dos afios que recibimos vuestro programa "Predice" de
escritura predictiva que tiene la posibilidad de ser controlado a través
de un solo pulsador. Desde entonces algunos beneficiarios de nuestra
asociacién han podido aprovecharse de las posibilidades del programa.

El motivo de la presente carta es para agradeceros la donacién del
programa en nombre de la asociacién Auxilia de Valencia, y comunicaros
el aprovechamiento que de éste venimos haciendo.

Inicialmente Joaquin Ferre empezé a utilizarlo a través de un
pulsador de barbilla que le disefiaron y construyeron en el Centro Estatal
de Autonomia Personal y Ayudas Técnicas (CEAPAT). Aunque los avances son
lentos, el programa es para Joaquin uno de los pocos instrumentos que le
sirven para poder comunicarse.

vistos los resultados con Joaguin, este curso otro de nuestros
beneficiarios, Julidn Triguero, también ha empezado a utilizarlo con un
pulsador de barbilla construido esta vez por uno de los voluntarios de
la asociacién. Julidn emplea el programa para escribir documentos.

Atentamente,

Salvador Afi6 Marisa Vvidal
- ' r

() P e v \f' %&

responsable Taller de Informitica Coordifador Auxilia Valencia
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