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RESUMEN

En este articulo se analiza uno de los problemas mas representativos en el tra-
tamiento del lenguaje espafol, que es el de la ambigiiedad en la acentuacion
grafica de las palabras. En la escritura del espafiol se utiliza el acento grafico o
tilde, el cual determina la pronunciacion o interpretacion correcta de las pa-
labras. Algunos vocablos de construccion similar pueden llevar tilde o no, o
la llevan en diferente silaba, lo cual permite que tomen diferentes sentidos en
relacion con su contexto, para lo cual se utiliza la llamada tilde diacritica. La
asignacion correcta de la tilde diacritica en este proyecto es abordada como un
problema de clasificacion, donde con base en el contexto se determina si las
palabras ambiguas llevan esta marca o no. Para ello se entrend un modelo con
el clasificador naive Bayes.

ABSTRACT

This paper analyzes one of the most representative problems in the treatment of
Spanish language, which is the ambiguity that exists in the graphic accentuation
of words. In written Spanish the diacritic mark representing acute accent is widely
used, and helps determine the right pronunciation or interpretation of words. Sim-
ilarly constructed words can be distinguished by the presence or not of the accent
mark, or by its placement in a different syllable, which allows them to take different
meanings depending on the context. In this project the correct allocation of the di-
acritical accent is treated as a classification problem, where the context determines
whether ambiguous words should be graphically accented or not. To this end, we
trained and tested a model with the naive Bayes classifier.
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1 INTRODUCCION

El procesamiento del lenguaje natural (PLN) es un drea
de la inteligencia artificial, dependiente directamente
de la lingliistica computacional. Asimismo, es un
componente importante de las interfaces de usuarios
y los sistemas inteligentes y uno de los objetivos que
persigue es el perfecto andlisis y entendimiento de los
lenguajes humanos [1].

Los esfuerzos de investigacion en este campo
han sido dirigidos hacia tareas intermedias que dan
sentido a alguna de las mdltiples caracteristicas es-
tructurales inherentes a los lenguajes, sin requerir
un entendimiento completo. Una de esas tareas es
la asignacion de categorias gramaticales o morfo-
sintacticas (sustantivo, adjetivo, verbo, etcétera) a cada
una de las palabras de una oracién. Este proceso se
denomina también etiquetacion [2]. El proceso de
etiquetacion debe eliminar ambigiiedades y encontrar
cudl es el papel méas probable que juega cada palabra
dentro de una frase. Dicho proceso debe ser capaz
también de asignar una etiqueta a cada una de las
palabras que aparecen en un texto y garantizar de
alguna manera que esa es la etiqueta correcta.

El problema mas dificil que se enfrenta en el pro-
cesamiento del lenguaje es la ambigtiedad, que es cuando
pueden admitirse distintas interpretaciones a partir de
la representacion o cuando existe confusién al tener
diversas estructuras y no tener los elementos necesarios
para eliminar las incorrectas [3]. Este problema se
presenta en todos los niveles del lenguaje, sin
excepcion [4], desde el nivel morfolégico (palabras),
hasta el discurso (o pragmatica).

1.1 Descripcién del problema

En el proceso de escribir textos en lenguaje espariol,
muchas veces cometemos errores ortograficos, debido
a que es muy comun olvidar cémo utilizar las reglas
del idioma que regulan esta tarea. Aunque éstas se nos
ensenan desde la infancia, se van olvidando ya que no
se pone el suficiente empeno en aplicarlas; una de las
causas es que tenemos la inteligencia suficiente para
entender los textos sin importar que éstos no estén
escritos correctamente. Otro de los problemas es que
el idioma espafiol en si es muy ambiguo en la escritura
de las palabras, por ejemplo algunas tienen idéntica
pronunciacion pero su escritura y su significado son
diferentes (palabras homéfonas), ejemplo: tuvo y tubo,
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huno y uno. Otro caso es el de la polisemia, que es
cuando una palabra tiene diferentes significados,
por ejemplo banco, que puede tener significado de
institucién de crédito o de asiento sin respaldo, etc. En
este caso lo que permite darle el sentido correcto a la
palabra es su contexto.

Otra de las cosas que genera ambigiiedad en
el idioma espanol es la acentuacion grafica de las
palabras, ya que algunas se escriben igual pero pueden
o no llevar acento, dependiendo del contexto de la
frase que contiene la palabra. Por ejemplo a la palabra
grafica se le debe colocar acento en la a de la silaba gra
si la palabra es un sustantivo, pero si la palabra dentro
de la frase se maneja como un verbo, la silaba ténica
es fi y de acuerdo con las reglas de acentuacién no
lleva acento, ya que es una palabra grave que termina
en vocal. Por tanto, se puede observar que existe una
relacién entre la acentuacién y las etiquetas morfo-
sintacticas que se le asignan a las palabras.

Este articulo se enfoca en el andlisis de las reglas
de acentuacién y se propone un modelo basado en
métodos de aprendizaje automatico, aplicando el
clasificador naive Bayes para dar solucién al problema
de la ambigliedad al asignar el acento diacritico. El
clasificador analiza el contexto de la frase con base en
las etiquetas morfosintacticas asignadas a las palabras 'y
determina cuando una palabra debe o no llevar acento
diacritico, para lo cual se deben primero corregir las
palabras con acento grafico, esto es para disminuir el
nimero de errores por omision de acentos y al mismo
tiempo para que las etiquetas generadas sean mas
precisas. El diccionario utilizado en este proyecto se
generé como una de las etapas iniciales, donde se
identificaron ademas otro tipo de ambigiiedades en
la acentuacién grafica de palabras; para la fase de
la etiquetacion se utilizo el modulo para este fin del
paquete Freeling [5].

La desambiguacién del sentido de las palabras
(WSD, en inglés) es en esencia una tarea de cla-
sificacion: los sentidos de las palabras son las clases,
el contexto provee la evidencia y cada una de las
palabras es asignada a una o mas de las posibles clases
basado en la evidencia [6]. El clasificador naive Bayes
es uno de los algoritmos que estiman probabilidades a
posteriori. Este clasificador asume, para una muestra
X, que sus atributos x7, x2, ..., xn presentan una in-
dependencia condicional dado el valor de la clase, por
lo que la probabilidad condicional puede expresarse
como el producto de funciones de probabilidad
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condicional de cada atributo por separado [7]. En este
sentido los atributos utilizados para la desambiguacién
son las palabras en contexto a la palabra ambigua, y
los valores de cada atributo son las etiquetas morfo-
sintacticas asignadas por Freeling, para que, calculando
probabilidades por cada uno de estos valores con
respecto a la clase de salida, se pueda definir la clase
a la que pertenecen dichas palabras.

2 EL LENGUAJE ESPANOL

La ortografia es la rama de la gramdtica que se ocupa
de la escritura correcta [8]. Segun el diccionario de la
Real Academia Espafiola se define como: “Conjunto
de normas que regulan la escritura de una lengua”.

Dentro del lenguaje espafiol todas las palabras
tienen una silaba que se pronuncia con mayor
intensidad, esto es lo que se conoce como acento
prosédico, que es el mayor relieve con que se pronuncia
una determinada silaba dentro de una palabra. Otro
tipo de acento que se maneja dentro del espafiol es
el grafico u ortografico, que es el signo con el cual,
en determinados casos, se representa en la escritura el
acento prosédico [9].

De acuerdo con las reglas de la gramatica del
espanol, los acentos se clasifican de la siguiente
manera [10]:

e Tilde diacritica o acento diacritico. Es la marca
que se coloca sobre alguna de las vocales dentro
de una palabra para permitir diferenciar entre los
significados de ésta.

e Acento grdfico. Este no se utiliza para diferenciar
entre los significados sino para saber la pro-
nunciacion correcta de una palabra, en el caso
contrario la colocacién de esta marca es definida
por la pronunciacion de la palabra.

El error mas comin cuando escribimos es la
omision tanto del acento grafico como del acento
diacritico, ya que aunque no es dificil identificar la
silaba ténica, si lo es recordar las reglas. Actualmente,
es muy comun el uso de procesadores de texto que ya
tienen incluido un diccionario de palabras para ayudar
a la acentuacién, pero cuando se trata de palabras
con ambigliedad en la acentuacion, el procesador no
indica si deben o no llevar acento.
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3 CLASIFICACION

La clasificacién es el punto principal en esta in-
vestigacion, ya que la asignacién de la tilde diacritica
a las palabras ambiguas se modela como un problema
de clasificacién, donde las dos clases para cada
palabra son si lleva o no lleva la tilde.

La clasificacién es la tarea de aproximar una
funcion objetivo desconocida @ : I x C — {T, F} por
medio de una funcién @ : I x C — {T, F} llamada
clasificador, donde C = {c, c, ..., cM} es un conjunto
de clases definido, e I es un conjunto de instancias
del problema. Cada instancia i [I I es representada
como una lista4 = {a, a, ..., a, de valores carac-
teristicos, conocidos como atributos. Es decir ij = {a,
dy .., a, ). Si @ Ix C— Tentonces ij es llamado un
ejemplo positivo de ¢;, mientras que si @ : [x C — Fes
[lamado un ejemplo negativo de ¢; [11]. En general no
se conoce la descripcion exacta de las muestras, por lo
que el sistema es entrenado a priori para ajustarse a las
caracteristicas propias del problema. A este proceso
de adquirir e integrar conocimiento a un sistema de
clasificacion a partir de ejemplos, se le conoce como
aprendizaje o entrenamiento [7].

3.1 Clasificador naive Bayes

Uno de los métodos supervisados que estiman pro-
babilidades a posteriori es el algoritmo naive Bayes.
Este clasificador asume, para una muestra x, que sus
atributos x1, x2, ..., xn presentan una independencia
condicional dado el valor de la clase, por lo que la
probabilidad condicional puede expresarse como el
producto de funciones de probabilidad condicional de
cada atributo por separado.

(M

Usando el teorema de Bayes, la probabilidad a
posteriori se escribe como

2)
Finalmente, el algoritmo naive Bayes asigna una
muestra x a una de las L clases existentes utilizando

la funcidn:

3)
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3.2 Validacion cruzada

Es conocida como método 7 o rotacion, genera alea-
toriamente una particion en K bloques de tamafo N/K.
El entrenamiento (training) se lleva a cabo empleando
K — I bloques, mientras que el subconjunto restante es
empleado como prueba (test). Este procedimiento es
repetido K veces, eligiendo en cada iteracion una parte
diferente para prueba. Una extension de este método
es el llamado stratified cross validation (validacion
cruzada estratificada) con el que, para cada particion,
las clases se encuentran distribuidas segin sus pro-
babilidades a priori en el conjunto original. Por otra
parte, para una mejor estimacion, el proceso es
repetido P veces. La figura 1 muestra un ejemplo de
validacion cruzada con K = 3 [12].

Para este trabajo se utiliz6 la validacién cruzada es-
tratificada con K = 10.
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Figura 1. Validacién cruzada K=3

3.3 Evaluacion de la efectividad del clasificador

Las métricas de evaluacion mds empleadas para medir
la efectividad de los clasificadores son la tasa de errores
y la tasa de aciertos. Estas, para un problema de dos
clases, pueden obtenerse a partir de una matriz de
confusion (tabla 1).

Tabla 1. Matriz de confusién para un problema de dos clases

PosiTivos (TOTAL) NEGATIVOS (TOTAL)

PosiTivos
(CLASIFICADOR)

Verdaderos positivos
(VP)

Falsos positivos
(FP)

NEGATIVOS
(CLASIFICADOR)

Falsos negativos
(FN)

Verdaderos negativos
(VN)

17

Estas tasas pueden calcularse como:

(5)

Aunque estas medidas no resultan apropiadas debido
a que no consideran distintos tipos de errores, ya que
se muestran fuertemente sesgadas a favor de la clase
mayoritaria. Por ejemplo, considerando un problema
binario cuya clase positiva contiene 1% de objetos sobre
el conjunto total; en tal situacién, una simple estrategia
para asignar todas las muestras a la clase negativa ofreceria
una tasa de aciertos de 99%, sin embargo, tal clasificador
careceria de valor alguno [7], lo cual ha motivado la
busqueda de medidas alternativas. Algunos ejemplos
son los siguientes:

Tasa de verdaderos positivos (sensibilidad). Es
el porcentaje de ejemplos positivos que son co-
rrectamente clasificados.

(6)

Tasa de verdaderos negativos (especificidad).
Es el porcentaje de ejemplos negativos que son
clasificados como positivos.

7)

Tasa de falsos positivos. Es el porcentaje de ejemplos
negativos que son erréneamente clasificados.

(8)

Tasa de falsos negativos. Es el porcentaje de
ejemplos positivos que son clasificados como
negativos.

9

Precision. Se define como el porcentaje de
ejemplos que fueron etiquetados correctamente
como positivos, con respecto a todas las muestras
que fueron etiquetadas como tal.

(10)
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3.4 Curvas ROC

La curva ROC es una metodologia de analisis de-
sarrollada por ingenieros eléctricos y de radar durante
la Segunda Guerra Mundial para resolver problemas
practicos en la deteccion de sefiales. El espacio de la
curva ROC es un gréfico bidimensional que permite
visualizar, organizar y seleccionar clasificadores
basados en su efectividad, en nuestro caso se
utilizard para comparar los diferentes pardmetros para
determinar con cudles se obtienen mejores resultados.
Mediante esta representacion es posible conocer la
relacion entre los “verdaderos positivos” y los “falsos
negativos”. La figura 2 muestra un espacio ROC,
cuyo eje Y representa la sensibilidad y el eje X la es-
pecificidad. En esta misma figura se encuentran cinco
clasificadores etiquetados de la 4 a la E [7].

Figura 2. Espacio de una curva ROC

4 METODOLOGIA Y DESARROLLO

En esta seccion se describe la metodologia utilizada en
la realizacion del proyecto y se explica cada una de las
etapas y los pasos realizados en ellas. Los programas
desarrollados en cada una de estas etapas se realizaron
en Java, utilizando el entorno de desarrollo integrado
NetBeans IDE 6.8 y Excel (Macros). En la figura 3 se
muestra el diagrama general del proyecto, del cual se
destacan las actividades representadas en los médulos
de la figura 4 enumerados de acuerdo con el orden en
que se fueron realizando.

Las actividades de la figura 4 son explicadas a
continuacion:

1. Clasificacién de palabras con acento (tilde) de
acuerdo con las reglas que determina la Real
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Figura 3. Diagrama general del proyecto

Academia Espafiola. Al realizar un analisis
detallado de las reglas se identificaron los tipos
de palabras que contienen tilde por lo que
se presenta una clasificacion y las diferentes
formas en que se pueden solucionar.
Diccionario de palabras con acento grafico.
De acuerdo con las reglas expuestas en el
capitulo anterior, se pueden ver principalmente
dos clasificaciones de palabras con acento,
las que tienen acento gréfico y las que tienen
acento diacritico. Por las definiciones dadas a
cada uno de estos acentos se puede ver que
el acento diacritico se utiliza para diferenciar
entre significados de las palabras, mientras que
el acento grafico no presenta ambigliedad en
su significado. Por lo que la generacion de un
diccionario con su forma correcta es suficiente
para la correccién de este tipo de palabras.
Palabras con acento diacritico por tratar con
naive Bayes. El principal problema que se
abordé en este proyecto es el de la asignacion
correcta del acento diacritico, por lo que el
primer paso fue identificar las palabras que
lo necesitan y determinar la forma en que se
llevé a cabo la clasificaciéon de acuerdo con el
andlisis de frases con palabras ambiguas.
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Obtencion de ejemplos. En este médulo se
obtuvieron ejemplos para cada una de las
formas que puede tomar cada palabra ambigua,
los ejemplos se extrajeron del banco de datos
del Corpus de Referencia del Espafiol Actual
(CREA) (disponible en linea en http://corpus.rae.
es/creanet.html).

Preprocesamiento de ejemplos. Partiendo del
planteamiento del problema, donde se dice que
la omisién de acentos es uno de los principales
errores en la escritura y el problema a corregir
en este proyecto, se eliminan todos los acentos
contenidos en los ejemplos, para posteriormente
colocarlos a las palabras que les corresponda.
Correccion de palabras con acento gréfico.
El diccionario obtenido del mdédulo dos se
aplicard en esta parte, que es la de restauracion
de acentos a las palabras de esta clase.
Etiquetacion de ejemplos con Freeling. Las
posibles combinaciones de palabras para
formar frases dentro del lenguaje son un niimero
infinito dado que la cantidad de palabras es
muy grande, sin embrago siguen una misma
estructura definida por la gramdtica del idioma
con base en categorias gramaticales (etiquetas),
por este motivo se realiza una etiquetacion
para obtener caracteristicas de las palabras y
clasificar sobre esa informacion.
Implementacién del clasificador naive Bayes.
Este modulo es el mas importante de todo el
proyecto, es en él donde se le asigna el sentido
correcto a la palabra ambigua con base en la
informacion contenida en las etiquetas que regresa
Freeling, los resultados que regrese el clasificador
son evaluados por medio de la validacién cruzada,
que revisa principalmente la capacidad de ge-
neralizacién del modelo entrenado.
Realizacion de pruebas con diferentes contextos
y obtencién de resultados. Se realizaron
diferentes pruebas tomando en cuenta contextos
variados, tomando como maxima referencia tres
etiquetas hacia adelante de la palabra ambigua,
tres etiquetas hacia atrds y la etiqueta de la
palabra ambigua.

10. Andlisis de resultados por medio de la

curva ROC. Los resultados regresados por el
clasificador pueden ser vistos como una matriz
de confusién, de la cual se pueden obtener los
valores necesarios para analizarlos por medio de
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este método y asi determinar el mejor contexto
asociado a cada palabra para desambiguarla.

Figura 4. Actividades realizadas durante el proyecto

5 PRUEBAS Y RESULTADOS

Para la mayoria de palabras se realizaron cuatro clases
de pruebas: tomando en cuenta que las clases estan
equilibradas, es decir, clasificando de tal manera que
se tenga una probabilidad de 50% ser de una clase
o de otra (tabla 2), esto para ver el comportamiento
del clasificador y tomando en cuenta la proporcién
de acuerdo con las consultas realizadas en el CREA
(tabla 3). Estas dos formas a su vez fueron divididas
en dos: tomando en cuenta la palabra ambigua y sin
tomarla en cuenta, dado que en estos ejemplos la
palabra ambigua es etiquetada de diferentes maneras
dependiendo del contexto, pero inclindndose hacia
una de las dos clases. En los casos como mi, te, tu,
cuan y quien solo se realizaron pruebas sin tomar en
cuenta la palabra ambigua, ya que toma la misma
proporcién que la clase.

En las tablas 2 y 3 se presenta un ejemplo de la
forma en que se fueron realizando las pruebas, los
valores mostrados son explicados a continuacion:

e Proporcion. Distribucion de los datos en pruebas
con el clasificador.

e Contexto. Las palabras circundantes a la palabra
ambigua (desde -3 amb +3; hasta -3 +3).
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* Acc (exactitud). Porcentaje de ejemplos clasificados
correctamente, definido por la ecuacion (2.4)

e VN (verdaderos negativos). Ejemplos clasificados
correctamente como ejemplos sin acento.

e fP (falsos positivos). Ejemplos clasificados inco-
rrectamente como ejemplos sin acento.

e VP (verdaderos positivos). Ejemplos clasificados
correctamente como ejemplos con acento.

e FN (falsos negativos). Ejemplos clasificados inco-
rrectamente como ejemplos con acento.

Tabla 2. Pruebas proporcién 50-50

En estos ejemplos estin marcados los mejores
resultados de acuerdo con las proporciones que se
tomaron en cuenta, el valor de referencia es la exactitud.
En la tabla 2 para la proporcién 50-50 la exactitud
llega a 92.16% (contexto -2 amb +3), mientras que
en la tabla 2 (proporcion 97-03) la exactitud supera
el valor mayor de la proporcién (97%) con un valor
de 98.48% (contexto -2 +2). Los siguientes son los
valores que apareceran como columnas, ademds de las
anteriores, en las tablas de las pruebas por cada una de
las palabras.

Estos valores son las métricas utilizadas para el
analisis de resultados:

e tvp (tasa de verdaderos positivos). Porcentaje
de ejemplos positivos que son correctamente
clasificados, definido por la ecuacién (6)
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Tabla 3. Pruebas proporciéon CREA

Tabla 4. Ressultados para sustantivo/verbo “palabras con
terminacion -0”

proporcidn | contexto |  Acc N i P N tup tun o AuC

1/50-50 -1amb 0,9444] 46,8 27| 46,7) 23] 0,9434) 0,9455) 0,0545) 0,944
2|50- 50 -2 0,9384] 4,1 34 468 27| 0,9455| 0,9313] 0,0687| 0,9384]
3[91-09 -2amb +1 0,9680] 45,0 05 34 1] 0,7556| 0,980 0,0110] 08723
4091-09 241 0,9680] 451 04 33 12 0,733 09912 0,0088] 0,8623)

Figura 5. Area bajo la curva ROC para palabras con
terminacion -o

® tvn (tasa de verdaderos negativos). Porcentaje de
ejemplos negativos que son clasificados como
positivos, definido por la ecuacion (7)

e tfp (tasa de falsos positivos). Porcentaje de ejemplos
negativos que son erréneamente clasificados,
definido por la ecuacién (8)
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e AUC (4rea bajo la curva). Area bajo la curva ROC,
donde los valores que son graficados en la curva
ROC son el tvp y el tfp, y el drea marcada es el
valor de AUC.

Dentro de la investigacion se hizo un andlisis
con todos estos parametros para diferentes clases
de palabras, a continuacion se muestra un ejemplo
para palabras con terminacion -o (sustantivo/verbo).

La tabla 4 presenta los mejores resultados para
las palabras con terminacion —o en las diferentes
pruebas. En la figura 4 se pueden ver graficamente
estos resultados.

Esta prueba es la mdas importante dentro del
proyecto, ya que se esta demostrando que el
trabajar con etiquetas no sélo permite generalizar
las palabras en contexto a la palabra ambigua como
en las pruebas anteriores, sino que también es
posible utilizar etiquetas para generalizar palabras
ambiguas, en este caso los verbos que, como se
menciond en el apartado anterior, se estan probando
diez palabras diferentes como si fueran una sola,
esto porque tienen las mismas caracteristicas.
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