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1. Introducción

Un enfoque empírico del procesamiento del lenguaje natural (PLN), sugiere que podemos aprender la estructura complicada y extensa del lenguaje especificando un modelo general y apropiado  del lenguaje e inducir los valores de los parámetros aplicando estadística, reconocimiento de patrones y métodos de aprendizaje de máquina hacia una larga cantidad de uso de lenguaje.

Generalmente en la estadística en el PLN, las personas actualmente no pueden trabajar observando una larga cantidad de uso de lenguaje situado dentro de su contexto en el mundo. En lugar de eso las personas simplemente usan textos y consideran  el contexto textual como un sustituto, situando al lenguaje en un contexto del mundo real.

La estadística en PLN usa métodos estocásticos, probabilísticos y estadísticos [Manning and Shutze, 1999], para resolver algunas dificultades, especialmente aquellos que surgen cuando las  largas oraciones son altamente ambiguas, cuando se procesan con gramática realista, produciendo miles o millones de análisis posibles.

La probabilidad es la rama de las matemáticas que estudia los posibles resultados de eventos realizados, unidos con resultados relativos de distribuciones. La a palabra probabilidad, se usa para la posibilidad de un evento particular (o conjunto de eventos) que ocurrirá, expresado en una escala lineal de 0 (imposible) a 1 (seguro), también expresado como porcentaje entre 0 y 100%. El análisis de eventos regidos por probabilidad es llamado estadística.
Estocástico es sinónimo de aleatorio. La palabra griega significa “pertenencia al cambio”. Se usa para indicar que una materia particular es vista desde un punto de vista aleatorio.

Los métodos estadísticos son solo un avance en ingeniería práctica, una aproximación hacia problemas difíciles del lenguaje, que la ciencia aun no ha sido capaz de resolver. La estadística es un enfoque del estudio del lenguaje. El enfoque de datos intensivos del lenguaje es conocido como análisis de texto, tomando un enfoque pragmático, apropiado para encontrarse con el énfasis reciente de evaluaciones numéricas y expresiones concretas.

Una parte del entendimiento del lenguaje es que la percepción humana es probabilísticas por lo que el lenguaje es probabilistico también. El argumento del enfoque probabilistico es que vivimos en un mundo lleno de incertidumbre e información incompleta, para ser capaces de interactuar exitosamente con el mundo, necesitamos ser capaces de convivir con este tipo de información.

Los hechos de que un lenguaje a menudo se ven un poco diferente dependiendo de si o no, uno es compresivo a un papel importante de métodos cuantitativos en lingüística.

En el presente informe presentamos varios métodos estadísticos que se usan en el procesamiento de lenguaje natural y discutimos su uso para alineación de los textos paralelos.
2. Conceptos fundamentales de estadística para PLN
Una función probabilística distribuye una masa de probabilidad de 1 a través del espacio  de muestra Ω. P:f-[0,1], tal que:

· P(Ω)=1.

· Aditividad contable: Sea Aj  e  f  conjuntos disjuntos 
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Donde P(A) es la probabilidad del evento A.

Un espacio probabilistico consiste de un espacio muestral  Ω, un campo ¾  de eventos  f y una función de probabilidad P.

La probabilidad condicional es la probabilidad de  un evento dado algún conocimiento. 
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Si P(B) = 0 tenemos que:
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La probabilidad de un evento antes de que consideremos un conocimiento adicional es llamado probabilidad a priori, mientras que la nueva probabilidad que  resulta de usar conocimiento adicional se llama probabilidad a posteriori.

2.1. Teorema de Bayes

El teorema de Bayes nos permite cambiar el orden de dependencia entre eventos. Esto es nos permite calcular P(B|A) en términos de P(A|B).

P(B|A)=  
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el denominador P(A) se puede ver como una constante de normalización.
Teorema de Bayes: Si A 
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P(Bj|A) =  
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Esperanza y varianza

La esperanza es el promedio de una variable aleatoria. Si X es una variable aleatoria con una función de probabilidad de masa (fpm) p(x), tal que 
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, entonces la esperanza es:

E(X) = 
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La varianza de una variable aleatoria es una medida, de si los valores de la variable aleatoria tienden a ser consistentes o varia mucho.

Var(X) = 
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Distribución condicional y compartida

La función de probabilidad de masa compartida para dos variables aleatorias discretas  X,Y es:

p(x,y) = P(X = x , Y = y)

Relacionado a una (fpm) compartida, de la cual la probabilidad de masas para los valores de cada variable separadamente es:
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Podemos definir una (fpm) condicional en términos de la distribución compartida:
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Distribuciones Estándar

Se refieren a la familia de funciones como una distribución y el número que define los distintos  miembros de la familia como parámetros.

Distribución discreta: Distribución binomial

La familia de distribuciones binomiales da el número r de sucesos exitosos de n ensayos, dado que la probabilidad de sucesos en algún ensayo es p:

b(r; n,p) = 
[image: image26.wmf]
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El término 
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 cuenta el número de diferentes posibilidades para escoger r objetos de n, no considerando el orden en que son escogidos.

Distribución  continua: Distribución normal

La distribución normal tiene dos parámetros para el promedio m y la desviación Estándar s, la curva es dada por:
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La curva donde  m = 0 y s = 1, se denomina distribución normal estándar.

Usando estadística para ajustar modelos probabilísticos a los datos

Los modelos probabilísticos provén una abstracción teórica del lenguaje, parecido al modelo de competencia de Chomsky. Ellos son diseñados para capturar los aspectos más importantes del lenguaje e ignoran los menos importantes, donde lo que cuenta como importante, depende de la aplicación. Estadística se usa a menudo para estimar los valores de los parámetros en estos modelos probabilísticos. 

Estadística Bayesiana

Una función de densidad probabilística (fdp) es cualquier función  f(x)  que describe la densidad de probabilidad en términos de la variable de entrada x en la siguiente manera:

· f(x) es mayor o igual que cero, para todos los valores de  x 

· El área total bajo la gráfica es 1. 
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La probabilidad puede entonces ser calculada, tomando la integral de la función f(x) por el intervalo de integración de la variable x.

Estimación Maximum Likelihood (EML)

Si x es una variable continua aleatoria con una (fdp)
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donde  [image: image34.png]


 son k parámetros constantes desconocidos, que necesitan ser estimados, realizando un experimento y obtiene N observaciones independientes, [image: image35.png]Al 5 A7 e
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, los cuales corresponden a veces de fallo de análisis. La función likelihood esta dada por:
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La función logarítmica es:
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El estimador maximum likelihood (EML)  de  [image: image38.png]


 es obtenido por maximizar L o [image: image39.png]


. Al maximizar [image: image40.png]


, es más fácil trabajar con L, el (EML) de  [image: image41.png]


 son las soluciones simultaneas de  k ecuaciones tal que:
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El método de EML es independiente de cualquier tipo de rango.

El método EML usando distribución normal

Para obtener la EML para la media  [image: image43.png]


 y la desviación estándar, [image: image44.png]aor



, para la distribución normal, empezamos con la  fdp de la distribución normal que es dada por:
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Si  [image: image46.png].75, Ty



 son las veces fallo conocidas, entonces la función likelihood esta dada por:
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entonces
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Tomando las derivadas parciales de  [image: image50.png]


 con respecto  a  cada uno de los parámetros con respecto a cada uno de los parámetros y ajustándolos todos iguales cero obtenemos 
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 EMBED Equation.3  [image: image52.wmf]
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Resolviendo las ecuaciones anteriores simultáneamente obtenemos 


[image: image55.wmf]å

=

=

N

i

i

T

N

T

1

1


Y


[image: image56.wmf]å

=

-

=

N

i

i

T

T

T

N

1

2

2

)

(

1

ˆ

s



[image: image57.wmf]å

=

-

=

N

i

i

T

T

T

N

1

2

)

(

1

ˆ

s


Probabilidad Marginal

Sea S particionado en conjuntos disjuntos en  
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Teoría de decisión Bayesiana

La teoría m, es una familia de modelos con un parámetro que representa el peso.

Ahora intentemos resolver que teoría es mas parecida dado, los datos vistos. Usando el teorema de Bayes obtenemos:
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La teoría  mm  fue verdadera y sólo tratamos de determinar m, mientras que

P(s) es la probabilidad anterior de s, desconociendo si m es verdadero o falso. Podemos calcular la razón de likelihood entre estos dos modelos:


[image: image64.wmf])

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

v

P

v

s

P

m

P

m

s

P

s

v

P

s

m

P

=


2.2. Teoría de información
¿Cómo podemos decidir si un modelo de lenguaje es mejor que otro? En 1940 Claude Shannon, definió entropía como una medida del contenido de información en una fuente probabilística usada para cuantificar los conceptos como ruido, redundancia, capacidad de un canal de información y la eficiencia de un código.

Entropía

La entropía es el promedio de incertidumbre de una simple variable aleatoria:

H(p) = H(x)=
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La unidad estándar de la entropía es el bit o dígito binario.

Note que:
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sólo cuando el valor de X es determinado.

La entropía incrementa con la longitud del mensaje.

Entropía compartida y entropía condicional

La entropía compartida de un par de variables discretas aleatorias  X,Y ~ p(x,y) es la cantidad de información necesaria en promedio para especificar ambos valores. Es definida como:

H(X,Y) = 
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La entropía condicional de una variable aleatoria discreta Y dado X, para X,Y~p(x,y), expresa cuanta información extra es necesaria para suministrar un promedio para comunicar Y, dado la parte conocida X.

H(Y|X) = 
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Existe una regla de la cadena para entropía

         H(X|Y) = H(X)  + H(Y|X)

H(X1,.....,Xn) = H(X1) + H(X1|X2) + ...+ H(Xn| X1,.....,Xn-1)

Información mutua

Por la regla de la cadena para entropía 

H(X|Y) = H(X)  + H(Y|X) = H(Y)  + H(X|Y)

 por lo tanto

H(X)  - H(X|Y) = H(Y)  - H(Y|X)

Esta diferencia es llamada la información mutua entre X e Y. Esta es reducción de incertidumbre de una variable aleatoria debido al conocimiento de otra.

· Esta es 0 solo cuando dos variables son independientes.

· Para dos variables independientes, información mutua crece no solo con el grado de dependencia, si no de acuerdo a la entropía de las variables.

El uso simple aritmética nos da, las siguientes fórmulas de información mutua  I(X;Y):

I(X;Y)
= H(X)-H(X|Y)


= H(X)+H(Y)-H(X,Y)


= 
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El modelo del canal ruidoso

El propósito es optimizar en términos de rendimiento y exactitud en la comunicación de mensajes, en presencia de un canal ruidoso. En general hay una dualidad entre compresión, la cual es llevada a cabo al sumar redundancia controlada, por lo que la entrada puede ser recuperada en presencia de ruido. 

El concepto central que caracteriza un canal, en la teoría de la información es su capacidad. La capacidad del canal puede ser determinada en términos de información mutua de la siguiente manera:

C = 
[image: image74.wmf](
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El modelo de canal ruidoso es importante en estadística de PLN, por que una versión simplificada fue el meollo del renacimiento del PLN cuantitativo.

Entropía relativa o divergencia Kullback-Leibler

Para dos fmp p(x),q(x), su relativa entropía también llamada divergencia Kullbac-Leibler (KL) esta dada por:

D(p||q) = 
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Expresada como una esperanza, tenemos:

D(p||q) = Ep
[image: image76.wmf](
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entonces la divergencia KL entre p y q es el número promedio de bits desaprovechados al codificar eventos desde una distribución p con un código basado en una mala distribución q.

Relación al lenguaje: Entropía cruzada

La entropía cruzada es un criterio para medir la capacidad de un modelo de lenguaje, para predecir una fuente de datos. No importa que tan bueno sea el modelo del lenguaje, la entropía cruzada no puede ser reducida por debajo de un límite inferior, conocida como entropía de la fuente.

También se puede pensar en la entropía cruzada entre un modelo de lenguaje y una fuente probabilística, como el número de bits necesarios en promedio para codificar un símbolo de la fuente cuando se asume erróneo, esto hace que el modelo de lenguaje, sea una caracterización probabilística perfecta de la fuente. Por lo que existe una conexión cerrada entre un modelo de lenguaje y un esquema de codificación.

La entropía cruzada H, de un código y una fuente esta dada por:

H(fuente,código) = 
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donde p(f,h | fuente) es la probabilidad compartida de un símbolo s, seguido de una historia h dada la fuente y p(s | h,código) es la probabilidad condicional de s dada la historia (contexto) h y el código.

En casos más difíciles, la entropía cruzada es estimada por un procedimiento de muestreo. Dos muestras independientes de la fuente son completadas: S1 y S2. La primera muestra S1, es usada para ajustar los valores de los parámetros del código y la segunda muestra es usada para probar el ajuste.

Podemos definir la entropía cruzada de un lenguaje L = (Xi)~p(x) de acuerdo a un modelo m :

H(L,m) = 
[image: image78.wmf](

)

(

)

n

n

n

x

n

x

m

x

p

n

1

1

1

log

1

lim

å

¥

®


3. Colocaciones

Un caso muy importante e interesante desde punto de vista estadístico son colocaciones. Una colocación es una expresión que consiste de dos o más palabras que corresponden a alguna manera convencional de decir las cosas. Las colocaciones están caracterizadas por una composicionalidad limitada. 

Existe un traslape entre los conceptos de colocación y nociones como término, término técnico y frase terminológica. Los últimos tres términos son utilizados cuando las colocaciones son extraídas de dominios técnicos.

Frecuencia

El método mas simple para encontrar colocaciones en un corpus de texto es contando. Si dos palabras ocurren unidas, entonces existe una evidencia que tienen una función especial. Existe sin embargo una heurística simple que mejora estos resultados, se trata de pasar las frases candidatas a través de filtros de parte del habla los cuales sólo pasan los patrones parecidos a frases.

Media y varianza

Una manera de descubrir la relación entre palabras es calcular la media y la varianza de los desplazamientos entre las palabras del corpus.  La varianza mide que tan alejados están de la media. Estimamos de la forma siguiente:
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Donde n es el número de veces que las dos palabras co-ocurren, 
[image: image80.wmf]i

d

es el desplazamiento de la ocurrencia 
[image: image81.wmf]i

 y 
[image: image82.wmf]d

 es la muestra media de los desplazamientos. Si el desplazamiento es el mismo en todas las clases, entonces la varianza es 0.

La media y la desviación caracterizan la distribución de distancia entre dos palabras en un corpus. Podemos usar esta información para descubrir colocaciones mirando pares con baja desviación. Una alta desviación indica que dos palabras no están en una relación interesante.

Prueba de hipótesis

Valoración si o no algo es un evento oportuno, es uno de los problemas clásicos de la estadística. Esto usualmente tiende en términos de prueba de hipótesis. Formulamos una hipótesis nula 
[image: image83.wmf]0
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, sin asociación entre las palabras más allá de las oportunidades de ocurrencias, calculamos la probabilidad p de que el evento pudiera ocurrir si 
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 es verdadero y entonces rechazar 
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H

 si p es demasiado bajo y retener 
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 como sea posible.

Para aplicar la metodología de prueba de hipótesis necesitamos formular una hipótesis nula que sus estados puedan ser verdaderos si dos palabras no forman una colocación. Para tales combinaciones de palabras libres, asumimos que las palabras 
[image: image87.wmf]1
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 y 
[image: image88.wmf]2
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 es generada completamente independiente de los otros y la oportunidad de que vengan juntos es simplemente dada por:
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El modelo implica que la probabilidad de co-ocurrencias es solo el producto de probabilidades de palabras individuales.

La prueba t 
La prueba t mira la media y la varianza de una muestra de medidas. La prueba busca la diferencia entre la varianza esperada y la observada a escala por la varianza de los datos y dice que tan parecido es al obtener una muestra de media y de varianza asumiendo que la muestra es extraída  de una distribución con media 
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 (hipótesis nula). Calculamos la estadística t:
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 donde 
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es la media de la muestra, 
[image: image93.wmf]2

s

es la varianza de la muestra, N es el tamaño de las muestra y  
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 es la media de la distribución.

Prueba de Pearson chi-cuadrada

La prueba 
[image: image95.wmf]2
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es aplicada a tablas 2 por 2. La esencia de la prueba es comparar las frecuencias observadas en la tabla con las frecuencias esperadas por independencia. La estadística 
[image: image96.wmf]2
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suma las diferencias entre valores observados y esperados en todos los cuadrados de la tabla, escalados por la magnitud de los valores esperados:
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donde i oscila entre los renglones de la tabla, j oscila entre las columnas, Oij son los valores de la célula (i,j) observados y Eij es el valor esperado. Si los números son extensos, entonces X2 tiene una distribución 
[image: image98.wmf]2

k

. La frecuencia esperada Eij es calculada desde la probabilidad marginal. La prueba 
[image: image99.wmf]2

k

es apropiada para largas probabilidades, para cual la suposición de normalidad de la prueba t falla. Esta es quizá la razón que la prueba 
[image: image100.wmf]2
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 sea aplicada a un amplio rango de problemas en el descubrimiento de colocaciones. Una aplicación interesante de 
[image: image101.wmf]2
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es una métrica para similaridades entre corpus. 
Likelihood ratios

Likelihood ratio es mas interpretable que la estadística 
[image: image102.wmf]2

k

. Este es un simple número que dice que tan parecido es una hipótesis de otra. En aplicaciones de likelihood ratio prueba el descubrimiento de colocaciones. En aplicación de prueba de likelihood ratio probamos el descubrimiento de colocaciones, examinando las siguientes dos alternativas de explicaciones para la frecuencia de ocurrencias de un bigrama w1w2 (Dunning 1993):

Hipótesis 1. 
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Hipótesis 2. 
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Hipótesis 1 es una formalización de independencia, hipótesis 2 es una formalización de dependencia, que es evidencia de una colocación interesante.

Información mutua
La información mutua entre eventos particulares x’ e y’, es la siguiente:
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En teoría de información, información mutua es definida como la participación entre variables aleatorias. Podemos decir que la información mutua es una buena medida de independencia. Valores cercanos a 0 indican independencia. Pero es una mala medida de dependencia, debido a que la dependencia marca dependencia en las frecuencias de palabras individuales.
4. Modelos sobre datos escasos
En general la inferencia estadística consiste en tomar algunos datos y hacer unas inferencias acerca de la distribución. 

La tarea de modelación de lenguaje es predecir la siguiente palabra dada la palabra previa.

4.1. Estimadores estadísticos
4.1.1. Estimación likelihood máxima (ELM)

ELM desde frecuencias relativas
A pesar de cómo formamos las clases de equivalencia, terminaremos sujetando aquellos que contienen un cierto número de instancias de entrenamiento. La pregunta es que estimación de probabilidad debemos usar para estimar la siguiente palabra. La primera repuesta obvia sería sugerir el uso de frecuencia relativa como una probabilidad estimada. Esta estimación es llamada la estimación likelihood máxima (ELM):
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Si uno fija los datos observados y considera el espacio de toda la asignación de parámetros posibles dentro de una cierta distribución dado los datos, los estadísticos se refieren a esto como función likelihood. La estimación likelihood máxima es llamada así por que se escoge el valor del parámetro  con la probabilidad más alta del corpus entrenado.

La ELM asigna una probabilidad 0 a eventos ocultos y desde que la probabilidad de una cadena larga es generalmente calculada al  multiplicar las probabilidades de subpartes, estos ceros se propagarán y nos darán malas estimaciones para la probabilidad de oraciones.

4.1.2. Ley de Laplace, ley Lidstone y ley Jeffreys-Perks

Ley de Laplace
Este proceso es a menudo referido como la suma uno y tiene el efecto de dar un pequeño bit del espacio de probabilidad para eventos ocultos. Sin embargo,  note esta estimación que da  la ley de Laplace, es dependiente del tamaño del vocabulario.
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Ley Lidstone y ley Jeffreys-Perks

Una solución adoptada al problema de estimación multinomial dentro de la práctica estadística  es la ley Lidstone de sucesión, donde no aumentamos un 1, pero algunos valores positivos pequeños 
[image: image109.wmf]l
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Este método se puede ver como una interpolación lineal entre la estimación ELM  y el anterior uniforme. Esto puede ser visto asignando 
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En práctica esto ayuda. Por ejemplo, podríamos evitar la objeción acerca, de dos mas de lo que fue el espacio de probabilidad, dado a eventos ocultos, escogiendo un pequeño 
[image: image113.wmf]l

. Pero sobran dos objeciones:

(i)   necesitamos una buena manera de adivinar un valor apropiado para 
[image: image114.wmf]l

 y

(ii) descontar usando la ley de Lidstone, siempre da una probabilidad de estimación lineal en la frecuencia ELM y esto no es una buena combinación, para la distribución empírica en bajas frecuencias.

4.1.3. Estimación Good-Turing

El estimador Good-Turing
Good (1953) atribuye a Turing un método, para determinar la frecuencia o estimación de la probabilidad de artículos, con la suposición de que su distribución es binomial. Este método es conveniente para un número grande de observaciones de datos obtenidos  desde un vocabulario grande. La probabilidad estimada Good-Turing es de la forma 
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 , puede ser una frecuencia ajustada. El teorema esencial Good-Turing, da los métodos para artículos observados previamente:
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Donde E denota la esperanza de una variable aleatoria, La masa de probabilidad total reservada para objetos ocultos es: 
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Usando nuestra estimación empírica, podemos desear sustituir los observados Nr, por E(Nr). Sin embargo, no podemos hacer esto uniformemente, desde que estas estimaciones empíricas serán poco fiables, para valores altos de r. Palabras de baja frecuencias son numerosas, entonces la sustitución de las frecuencias observadas en frecuencias para esperanza es bastante acertada, mientras que la estimación LME de palabras de frecuencias altas será también bastante acertada y entonces no es necesario descontar ellos. La otra es ajustar alguna función S a través de los valores observados de (r,Nr) y usar los valores suaves S(r) para la esperanza. La masa de probabilidad 
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 dado a artículos ocultos, puede ser cualquiera dividida uniformemente entre ellos o por un método más sofisticado. Entonces usando este método con una estimación uniforme, para eventos ocultos, tenemos:

Estimador Good-Turimg: Si 
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Si 
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Gale y Sampson (1995) presenta un simple y efectivo enfoque, simple Good-Turing, con una efectiva combinación de estos dos enfoques. Como una curva suave, ellos simplemente usan una curva 
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 para dar la relación hiperbólica apropiada), y estimar A y b con una simple regresión lineal en forma logarítmica de esta ecuación 
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. Sin embargo ellos sugieren que tales curvas simples, son probablemente apropiadas para altos valores de r. Para valores bajos de r ellos usan la medida Nr directamente.

Bajo alguno de estos enfoques, es necesario renormalizar todas las estimaciones para asegurar un resultado correcto en distribución de probabilidad.

4.1.4. Notas breves 

Ney y Essen (1993), propusieron dos modelos rebajados, en el modelo de rebaja absoluta, todas las frecuencias ELM son rebajadas por una constante pequeña  
[image: image128.wmf]d

y la frecuencia obtenida es uniformemente distribuida sobre eventos ocultos:

Rebaja  absoluta: Si 
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En el método de rebaja lineal, las frecuencias ELM no cero, son escaladas por una constante menor que uno y la masa de probabilidad restante es otra vez distribuida a través de eventos novedosos:

Rebaja lineal: Si 
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Estas estimaciones son equivalentes al frecuente traslado de ingeniería de hacer la probabilidad de eventos ocultos de algún número pequeño 
[image: image133.wmf]Î

 en vez de 0 y entonces volver a escalar las otras posibilidades que aún suman 1, la elección entre ellos dependen de si las otras posibilidades son escaladas al sustraer o multiplicar por una constante.

4.2. Combinando estimadores

En esta sección consideramos el problema más general de cómo combinar múltiples probabilidades estimadas de diferentes modelos. Si tenemos varios modelos de cómo la historia predice el siguiente, entonces deseamos, combinarlos para producir un mejor modelo. Una idea deficiente para hacer esto sería suavizar o simplemente combinar diferentes fuentes de información.

4.2.1. Interpolación lineal general

En la interpolación lineal simple, los pesos son sólo un número, pero uno puede definir un modelo más general y poderoso, donde los pesos son función de la historia. Para k funciones de probabilidad Pk la forma general para el modelo de interpolación lineal es:
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Interpolación lineal es comúnmente usada por que es una manera muy general de combinar modelos. Aleatoriamente sumando en modelos dudosos para una interpolación lineal necesaria, no haciendo daño siempre que uno encuentre un buen peso para el modelo usando el algoritmo ME. Pero la interpolación lineal puede hacer un mal uso de los componentes del modelo, especialmente si no hay un particionamiento de las historias con diferentes pesos usados para diferentes tipos de historias.

En general los pesos no son asignados de acuerdo a historias individuales. Entrenando un distinto 
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 no es en general afortunado, por que empeorará el problema de datos poco densos. Más bien uno quiere usar algún tipo de clase de equivalencia de estas historias.
5. Corpus Paralelos

5.1. Descripción de Textos Paralelos

Aun cuando gran parte de las investigaciones en PLN tiene que ver con corpus monolingües, otras investigaciones hacen uso de textos en diversas lenguas, los que en conjunto reciben el nombre de corpus multilingües.

Cuando dichos corpus se conforman de textos que solamente consideran dos lenguas se habla de corpus bilingües. Y cuando los textos que conforman al corpus son parejas de textos tales que uno es una traducción del otro, se dice entonces que los textos son paralelos y el corpus formado recibe el nombre de corpus paralelo. La Tabla 1 muestra un ejemplo de lo que debería ser un par de textos paralelos.

Tabla 1. Ejemplo de textos paralelos

	Texto en español
	Texto en inglés

	Alicia empezaba ya a cansarse de estar sentada con su hermana a la orilla del río, sin tener nada que hacer: había echado un par de ojeadas al libro que su hermana estaba leyendo, pero no tenía dibujos ni diálogos. «¿Y de qué sirve un libro sin dibujos ni diálogos?», se preguntaba Alicia.
	Alice was beginning to get very tired of sitting by her sister on the bank, and of having nothing to do:  once or twice she had peeped into the book her sister was reading, but it had no pictures or conversations in it, `and what is the use of a book,' thought Alice `without pictures or conversation?'


Estos corpus pueden ser una herramienta muy útil para estudios de traducción y comparación, para la lexicografía bilingüe y hasta para propósitos educativos. Un par de textos paralelos puede permitirle a un usuario saber como puede ser traducida una palabra o expresión dentro de un contexto dado al revisar ambos textos. En ocasiones, se puede observar que una palabra no es traducida a otra de acuerdo a como lo indicaría un diccionario, sino que puede ser traducida a otra palabra que pareciera no tener relación pero que, dentro del contexto de la traducción, es la más conveniente.

Mediante el uso de algunas herramientas enfocadas a la búsqueda de concordancias en los textos, tales como ParaConc [Barlow, 1995] y MultiConcord (http://artsweb.bham.ac.uk/pking/multiconc/l_text.htm), y procesando pares de textos paralelos, es posible encontrar ejemplos de uso de algunas formas gramaticales, estilos de traducción, traducciones entre expresiones idiomáticas o colocaciones (Alicia echó a correr como el viento vs away went Alice like the wind) y otros aspectos más.
Una concordancia es el o los empates encontrados, en uno de los textos paralelos, de un patrón de búsqueda determinado. Además de indicar en el texto el patrón encontrado, presenta el otro texto paralelo tratando de señalar la traducción correspondiente al patrón de búsqueda. Por ejemplo, dados los textos paralelos mostrados en la Tabla 1, al usuario le podría interesar conocer la traducción de la frase sin tener nada que hacer, al dar este patrón de búsqueda, obtendría un resultado como el presentado en la Tabla 2. El texto anterior y posterior a la concordancia recibe el nombre de contexto.

Tabla 2. Ejemplo de concordancia

	Alicia empezaba ya a cansarse de estar sentada con su hermana a la orilla del río
	Alice was beginning to get very tired of sitting by her sister on the bank, and of

	Sin tener nada que hacer
	having nothing to do

	: había echado un par de ojeadas al libro que su hermana estaba leyendo
	:  once or twice she had peeped into the book her sister was reading


Para que un programa como ParaConc [Barlow, 1995] tenga éxito en la búsqueda y análisis es fundamental que los textos estén alineados. De acuerdo a [Barlow, 1995], la única información que el software tiene sobre las relaciones entre los elementos de los diferentes lenguajes es la alineación, esto quiere decir que no hace uso de diccionarios bilingües o alguna otra ayuda lingüística.

Los textos paralelos alineados generalmente están etiquetados, de manera que la información del alineado mismo está contenida en las etiquetas. Los programas que manipulan estos textos toman la información referente a la alineación de estas etiquetas. En la Tabla 3 mostramos un ejemplo de un texto paralelo alineado y etiquetado, obsérvese que la información de la alineación se almacena en un campo denominado Ali.
Tabla 3. Texto paralelo alineado etiquetado

	Texto en español
	Texto en inglés

	<p id_SRC = “SRCp1” Ali = “TRGp1”>

   < s id_SRC = “SRCs1.1” Ali = “TRGs1.1”>

Lewis Carroll

   </s> 

</p>

< p id_SRC = “SRCp2” Ali = “TRGp2”>

   < s id_SRC = “SRCs2.1” Ali = “TRGs2.1”>

Alicia en el país de la maravillas

   </s> 

</p>

< p id_SRC = “SRCp3” Ali = “TRGp3”>

   < s id_SRC = “SRCs3.1” Ali = “TRGs3.1”>

CAPÍTULO I EN LA MADRIGUERA DEL CONEJO

   </s> 

</p>

< p id_SRC = “SRCp4” Ali = “TRGp4”>

   < s id_SRC = “SRCs4.1” Ali = “TRGs4.1”>

Alicia empezaba ya a cansarse de estar sentada con su hermana a la orilla del río , sin tener nada que hacer :

   </s> 

   < s id_SRC = “SRCs4.2” Ali = “TRGs4.1”>

Había echado un par de ojeadas al libro que su hermana estaba leyendo , pero no tenía dibujos ni diálogos .

   </s> 

   < s id_SRC = “SRCs4.3” Ali = “TRGs4.1”>

« ¿ Y de qué sirve un libro sin dibujos ni diálogos ? » , se preguntaba Alicia .

   </s> 

</p>
	< p id_TRG = “TRGp1” Ali = “SRCp1”>

   <s id_TRG = “TRGs1.1” Ali = “SRCs1.1”>

Lewis Carroll

   </s> 

</p>

< p id_TRG = “TRGp2” Ali = “SRCp2”>

   < s id_TRG = “TRGs2.1” Ali = “SRCs2.1”>

ALICE’S ADVENTURES IN WONDERLAND

   </s> 

</p>

< p id_TRG = “TRGp3” Ali = “SRCp3”>

   < s id_TRG = “TRGs3.1” Ali = “SRCs3.1”>

CHAPTER I Down the Rabbit-Hole

   </s> 

</p>

< p id_TRG = “TRGp4” Ali = “SRCp4”>

   < s id_TRG = “TRGs4.1” Ali = “SRCs4.1 ; SRCs4.2 ; SRCs4.3”>

Alice was beginning to get very tired of sitting by her sister on the bank , and of having nothing to do : once or twice she had peeped into the book her sister was reading , but it had no pictures or conversations in it , “ and what is the use of a book , ” thought Alice “ without pictures or conversation ? ”

   </s> 

</p>


Debe quedar claro que el hecho de que dos textos sean paralelos no implica que los textos estén alineados, es por ello que generalmente, cuando se compila un corpus paralelo, para poder aprovechar al máximo el corpus, éste debe pasar por un proceso de alineación, con lo que se obtiene un corpus paralelo alineado. Podemos considerar a un corpus de este tipo como una especie de sistema experto que permite verificar las posibles maneras en las que una palabra, frase o expresión idiomática (frasema) puede ser traducida de acuerdo a sus contextos [Mikhailov, 2001].

5.2. Caso de Uso: CLUVI Parallel Corpus

CLUVI (Corpus Lingüístico de la Universidad de Vigo) (http://sli.uvigo.es/CLUVI/) es un corpus textual abierto (disponible a los usuarios sin costo alguno) desarrollado por el SLI (Seminario de Lingüística Aplicada de la Universidad de Vigo) (http://webs.uvigo.es/sli/). CLUVI es un corpus de 8 millones de palabras que se compone, a su vez, de otros corpus más específicos en idioma – ámbito. Desde 2003, el grupo SLI ofrece, de manera gratuita, la capacidad de buscar y navegar por las principales secciones de CLUVI. Las secciones principales disponibles a los usuarios son:

· Corpus TECTRA: Textos literarios inglés – gallego (≈ 1.300.000 palabras).

· Corpus FEGA: Textos literarios francés – gallego (≈ 1.200.000 palabras).

· Corpus LEGA: Textos legales gallego – español (≈ 1.900.000 palabras).

· Corpus UNESCO: Textos de divulgación científico – técnico inglés – gallego – francés – español (≈ 1.500.000 palabras).

· Corpus LEGE-BI: Textos legales vasco – español (≈ 2.000.000 palabras).

Existen otros corpus que se encuentran bajo desarrollo:

· Corpus EGAL: Textos de economía gallego – español (≈ 350.000 palabras).

· Corpus de textos literarios inglés – portugués (≈ 170.000 palabras).

· Corpus de textos literarios inglés – español (≈ 110.000 palabras).

· Corpus VEIGA: subtítulos de películas inglés – gallego (≈ 66.000 palabras).

Una aplicación en línea, desarrollada por el grupo LSI para ayudar al usuario en las búsquedas y la navegación del corpus, está disponible en http://sli.uvigo.es/CLUVI/. La aplicación tiene la capacidad de realizar búsquedas de una sola palabra o de un grupo de ellas (frases); con la ayuda de caracteres comodines se pueden realizar consultas muy elaboradas. La lista de los comodines disponibles y algunos ejemplos de búsqueda de cadenas se presenta a continuación:

· $: Limitador de palabra. $dos$; se busca, exactamente, la palabra dos. Sin este símbolo, al buscar por la cadena dos, se obtendrán todas las palabras que contengan a dicha cadena, como casados, cansados, cuidadosamente, etc.

· *: 0 o más caracteres. $ca*sa$; se busca cualquier palabra que inicie con la cadena ca y termine con la cadena sa, como causa, calurosa o casa.

· +: 1 o más caracteres. $ca+sa$; se busca cualquier palabra que inicie con la cadena ca y termine con la cadena sa, existiendo, forzosamente, 1 o más caracteres entre estas dos cadenas, como causa o calurosa pero no casa.

· ?: 1 caracter. $ca?sa$; se busca cualquier palabra que inicie con la cadena ca y termine con la cadena sa, existiendo, forzosamente, 1 caracter entre estas dos cadenas, como causa pero no calurosa ni casa.

· [abc]: 1 solo caracter, ya sea a o b o c. $ca[djm]a$; se busca cualquier palabra que inicie con la cadena ca y termine con la letra a, que tengan, entre estas cadenas, 1 solo caracter, ya sea d, j o m, como cada, caja o cama pero no causa, casa o capa.

· (abc|xyz): una cadena de caracteres, ya sea abc o xyz. $produc(tor|e|imos)$; se buscan las palabras productor, produce o producimos pero no producto.

· ^: Inicio de una oración. ^esta$; se busca una oración que inicie con la palabra esta, como Esta herramienta se puede….

La página principal de la herramienta de búsqueda se puede ver en la Figura 1. En esta misma se puede observar la lista de los corpus disponibles. Más abajo se proporciona una interfaz de búsqueda para cada uno de los corpus presentados en la lista.

El software de CLUVI se puede catalogar como una aplicación de concordancias; al buscar por una palabra (o frase), el programa nos entrega todas las equivalencias encontradas, en el o los idiomas de traducción, considerando el contexto (se entrega el texto que rodea a la palabra o frase encontrada). La Figura 2 muestra tres de las interfaces, para el corpus UNESCO, el corpus TECTRA y el corpus FEGA.

La Figura 3 y la Figura 4 muestran algunos resultados obtenidos al realizar una consulta sobre el corpus UNESCO. Se realizó una consulta de la expresión * como *, con el objetivo de revisar la existencia de frasemas que involucran a la palabra como [Bolshakov & Galicia, 2002]. De los cuatro resultados mostrados, en los tres últimos segmentos de textos se pueden observar tres frasemas comparativos: pasear solas como fantasmas, considerarlas como un ser humano y zumbar como un latigazo.
[image: image138.jpg]Search the CLUVI Parallel Corpus

(Linguistic Corpus of the University of Vigo)

Searchhelp | Text-pairs available | More information | En galego

CLUVI main sections:

LEGA Corpus of Galician-Spanish legal texts (1.924.818 words) [Seasch] [Composition]

UNESCO Corpus of English-Galician-French- Spanish scientifc-techrical divulgation (1.521.319 words) [Seasch] [Composition]
TECTRA Corpus of English-Galician iterary texts (1.335.090 words) [Search] [Composition]

FEGA Corpus of French-Galician iterary texts (1.267.119 words) [Search] [Composition]

LEGE-BI Corpus of Basque-Spanish legal texts (2.384.033 words) [Seasch] [Composition]

CLUVI sections in progress:

EGAL Corpus of Galician-Spanish economy texts (352468 words) [Search] [Composition]
Corpus of Englsh-Portuguese literary texts (177.595 words) [Sesrch] [Composition]
Corpus of English-Spanish lterary texts (117,588 words) [Seasch] [Composition]

Cotpus VEIGA of English-Galician film subtitling (66 863 swords) [Search] [Composition]





Figura 1. Página principal de la herramienta de búsqueda
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Figura 2. Interfaces para la consulta de los corpus UNESCO, TECTRA y FEGA
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Figura 3. Resultado de consultar el corpus UNESCO en busca de la cadena * como *
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Figura 4. Frasemas obtenidos al consultar el corpus buscando la cadena * como *
Se puede observar que en la primer columna hay una referencia, por ejemplo 52 – C01 (630) (fila 2 de la Figura 4); esta referencia es de utilidad si se desea conocer el nombre del texto o artículo del cual fue obtenido el resultado, como se muestra en la Figura 5. Se observa también, en la última columna, una flecha, la cual puede ser pulsada si se desea obtener un contexto más grande del resultado obtenido, tal como se ve en la Figura 6.

Obsérvese que CLUVI no es un software de alineación de textos paralelos. CLUVI es un corpus paralelo alineado que muestra, claramente, un ejemplo de uso de los corpus paralelos; mostramos brevemente como puede ser empleado para trabajos como la búsqueda de frasemas. CLUVI es considerado un proyecto de investigación académico aún en desarrollo y con mucha fuerza, muestra de ello es que la aplicación tiene una interfaz para consultar el corpus Legebiduna, conformado por textos de administración en las lenguas vasco – español, que ha sido desarrollado por el grupo DELi (http://www.deli.deusto.es/News) de la Universidad de Deusto.

[image: image142.jpg][co1}
1399 translation units: 20736 words (English) x 28798 words (Galician) x 31032 words (Spanish) x 29875 words (French)

The Unesco Courier, actober 1998. Human rights: the strugele contimes. Trad. Miguel Labarca
0 Caorreo da Unesco, november 1998. Dereitos humanos: unha tarefa inconchusa. Trad. Gonzalo Constenla Berguiro
El Correo de la Unesco, actober 1998. Derechos humanos: una tarea inconchusa. Trad. Miguel Labarca

Le Courier de Unesco, october 1998. Droits Iumains: une conquéte inachevée. Trad. Miguel Labarca

Person stharge Fva Dotz Rodeigoes




Figura 5. Información de uno de los textos del corpus UNESCO
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Figura 6 Contexto de traducción ampliado

6. Corpus Paralelo Alineado

6.1. Descripción de Textos Paralelos Alineados

Dado un par de textos paralelos, su alineación consiste en su reestructuración de manera tal que se establezca una correspondencia entre los párrafos y las oraciones de ambos textos (incluso se puede pensar en el alineado de palabras en textos no muy grandes). La alineación se logra dividiendo el texto (original) en segmentos (párrafo u oración) y definiendo, para cada una de estas secciones, un fragmento (párrafo u oración) de la traducción que empate lo mejor posible con el segmento original [Mikhailov, 2003].

Cuando un ser humano traduce un texto, generalmente trata de mantener la estructura del texto fuente en el texto destino, es decir, trata de respetar el número de párrafos, el número de oraciones y sus longitudes (la longitud generalmente se da en base al número de caracteres o palabras que posee el párrafo o la oración). Posteriormente veremos que esta tendencia a mantener la estructura lo más similar posible es explotada por las técnicas estadísticas de alineación; entre más se respete la estructura, mejores resultados se obtendrán con las técnicas estadísticas de alineación.

Si cada traductor trabajara teniendo en mente este objetivo, la alineación de textos no sería necesaria pues, por la naturaleza misma de la traducción, se tendrían textos alineados. Desafortunadamente no siempre se puede satisfacer este objetivo y esto deriva en que, en los corpus paralelos, en ocasiones se observa que no existe una correspondencia uno a uno entre párrafos o entre oraciones, se puede dar el caso de que un párrafo en el original se corresponda con dos o más párrafos en la traducción, o bien, que en la traducción no exista un párrafo que se pueda corresponder con el párrafo del original (se omite la traducción del párrafo). Estos fenómenos, de omisión, inclusión o división, son los que ocasionan que se tengan textos paralelos no alineados y que la alineación no sea un problema con solución trivial.

Por lo anterior se tiene que, aun cuando un texto sea una traducción fiel de un original, estos tendrán cantidades diferentes de oraciones y/o párrafos, con lo que surge la necesidad de procesar dichos textos para dejarlos en un formato que puedan ser utilizados por muchos de los programas que actualmente existen en el mercado; como requisito para su buen desempeño, muchos de estos programas de manipulación de textos paralelos deben trabajar con textos paralelos alineados, de otra manera darán resultados que no son correctos [Barlow, 1995].

La Tabla 4 presenta un ejemplo de un texto paralelo correcto y no alineado (5 semanas en globo).

La sección en inglés consta de 3 párrafos, y la sección en español de 2 párrafos; se puede observar que existe correspondencia entre los párrafos 1 de cada lengua pero, los párrafos 2 y 3 del texto en inglés se deben alinear con el párrafo 2 del texto en español para que exista correspondencia entre estos segmentos de texto.

Podemos observar una característica que será muy utilizada para la alineación estadística; los tamaños, en palabras, de los párrafos que se corresponden entre si, son muy similares: 48 palabras para el primer párrafo en español y 47 palabras para su correspondiente, 71 para el segundo párrafo en español y 69 para sus párrafos correspondientes (2 y 3 del texto en inglés).

Tabla 4. Ejemplo de textos paralelos no alineados

	Texto en español
	Texto en inglés

	El día 14 de enero de 1862 había asistido un numeroso auditorio a la sesión de la Real Sociedad Geográfica de Londres, plaza de Waterloo, 3. El presidente, sir Francis M .... comunicaba a sus ilustres colegas un hecho importante en un discurso frecuentemente interrumpido por los aplausos.

Aquella notable muestra de elocuencia finalizaba con unas cuantas frases rimbombantes en las que el patriotismo manaba a borbotones: «Inglaterra ha marchado siempre a la cabeza de las naciones (ya se sabe que las naciones marchan universalmente a la cabeza unas de otras) por la intrepidez con que sus viajeros acometen descubrimientos geográficos. (Numerosas muestras de aprobación.) El doctor Samuel Fergusson, uno de sus gloriosos hijos, no faltará a su origen.
	There was a large audience assembled on the 14th of January, 1862, at the session of the Royal Geographical Society, No. 3 Waterloo Place, London. The president, Sir Francis M----, made an important communication to his colleagues, in an address that was frequently interrupted by applause.

This rare specimen of eloquence terminated with the following sonorous phrases bubbling over with patriotism:

"England has always marched at the head of nations" (for, the reader will observe, the nations always march at the head of each other), "by the intrepidity of her explorers in the line of geographical discovery." (General assent). "Dr. Samuel Ferguson, one of her most glorious sons, will not reflect discredit on his origin."


Más adelante abordaremos el tema de la alineación estadística, donde se explica de que manera se utiliza la información sobre los tamaños de los segmentos de texto a alinear. Desarrollamos también el tema que explica la alineación utilizando técnicas lingüísticas.

El texto de la Tabla 4 puede ser alineado manualmente sin mayor problema, sin embargo, los mayores beneficios que los investigadores obtienen de los textos paralelos es cuando se analizan grandes cantidades de estos recursos, recursos cuyos tamaños harían prácticamente imposible la aplicación de un alineado manual eficiente.

7. Niveles de Alineación de Textos Paralelos

En el ejemplo mostrado en la Tabla 4, el segmento de texto utilizado como elemento de alineación puede ser el párrafo; en la Figura 6, al observar el contexto ampliado de la consulta en CLUVI, se puede notar que los textos fueron alineados a nivel de oraciones, es decir, el segmento de texto utilizado como elemento de alineación es la oración. Estas dos métricas, párrafo y oración, definen dos niveles de alineación diferentes, pero estas no son las únicas métricas que se pueden utilizar. Algunos autores, entre ellos [Mikhailov, 2003], hablan de cuatro diferentes niveles de alineado:

· Alineación de 1er orden: Este tipo de alineación puede ser utilizado cuando el texto completo a alinear es muy corto, se denomina alineación a nivel de texto (completo).

· Alineación de 2do orden: Cuando los textos a alinear son algo más grandes se utilizan alineaciones de 2do, 3er o 4to orden. Una alineación de 2do orden se refiere a la alineación basada en párrafos; los segmentos de texto a alinear son párrafos.

· Alineación de 3er orden: Una alineación de 3er orden se refiere a la alineación basada en oraciones; los segmentos de texto a alinear son oraciones.

· Alineación de 4to orden: Una alineación de 4to orden es aquella alineación basada en palabras; los segmentos de texto a alinear son palabras.

Estos niveles pueden combinarse entre si; se puede hacer una alineación de 3er orden y, posteriormente, a cada par de oraciones (original y su traducción) se le puede aplicar una alineación de 4to orden.

Actualmente hay bastante trabajo de investigación respecto a la alineación de textos paralelos. En la Tabla 5 se enumeran algunas investigaciones referentes a la alineación de textos paralelos a nivel de oraciones:

Tabla 5. Investigaciones sobre alineación de textos a nivel de oraciones

	Artículo (Autor)
	Lenguajes
	Método

	[Brown et al, 1991] 
	Inglés, Francés
	Estadístico (número de palabras)

	[Gale & Church, 1991]
	Inglés, Francés, Alemán
	Estadístico (número de caracteres)

	[Chen, 1993]
	Inglés, Francés
	Léxico


De estos, ninguno considera al español dentro de sus investigaciones (aunque no se afirma que no exista trabajo al respecto). Esto puede ser un inconveniente si se consideran las técnicas lingüísticas, puesto que éstas son dependientes del lenguaje, no así las técnicas estadísticas.

8. Métodos de Alineación

Los dos métodos de alineación, como ya hemos dicho anteriormente, son los métodos estadísticos y los métodos lingüísticos, los cuales abordaremos a continuación.

8.1. Método Estadístico

El método estadístico de alineación de textos paralelos ha sido ampliamente utilizado por los buenos resultados obtenidos, las buenas velocidades de procesamiento alcanzadas y su fácil implementación en comparación con los métodos lingüísticos [Gale & Church, 1991], [Brown et al, 1991]. Otro punto a favor de esta técnica es que, al no considerar características lingüísticas, se tiene un método que es altamente independiente de los idiomas de los textos involucrados; esto hace posible que se puedan alinear textos en pares de idiomas tan diferentes como chino – inglés [Wu, 1994] o tan semejantes como inglés – francés [Brown et al, 1991].

Un algoritmo estadístico para la alineación de textos paralelos condiciona su correcto funcionamiento a la característica que señala que la traducción debe tener una alta semejanza estructural con el texto original; oraciones grandes (en caracteres o palabras) en el original tienden, o deben tender, a ser traducidas a oraciones grandes y oraciones cortas tienden, o deben tender, a ser traducidas a oraciones cortas [Gale & Church, 1991]. Si esta semejanza estructural no se respeta, es decir, se tienen traducciones muy diferentes estructuralmente hablando (como es el caso de los textos traducidos para un público infantil), ya sea por omisiones de segmentos de texto o por la inclusión, en la traducción, de segmentos que no existen en el original (notas del traductor, etc.), el algoritmo cometerá errores serios en la alineación [Chen, 1993].

En el alineado estadístico, las longitudes o tamaños de los segmentos de texto (párrafo u oración) a alinear se miden en caracteres [Gale & Church, 1991] o en palabras [Chen, 1993].

Uno de los algoritmos más utilizados es el desarrollado por Gale y Church [Gale & Church, 1991], quienes utilizan un modelo probabilístico  y programación dinámica para encontrar las parejas de segmentos que tienen la mayor probabilidad de ser traducciones mutuas.

El algoritmo de Gale y Church, por ser un método puramente estadístico, debería funcionar adecuadamente sin importar los idiomas de los textos a alinear. McEnery y Oakes [McEnery & Oakes, 1996] presentan un análisis donde parten de la idea anterior, la independencia del algoritmo de Gale y Church entre los lenguajes involucrados en la alineación. Para ello alinearon diversos textos, siendo el idioma original el inglés y el idioma de las traducciones francés, alemán, polaco, español y chino. McEnery y Oakes concluyen que el algoritmo no es completamente independiente de los lenguajes. La Tabla 6 presenta los resultados obtenidos.
Tabla 6. Análisis del funcionamiento del algoritmo de Gale y Church

	Par de idiomas
	Dominio
	Regiones

alineadas
	% de alineación

correcto

	Inglés – Francés
	Corpus ITU
	100
	98.0

	Inglés – Alemán
	Economía
	36
	75.0

	Inglés – Polaco
	Ficción
	89
	100.0

	Inglés – Polaco
	Ficción
	132
	64.4

	Inglés – Polaco
	Medicina
	72
	66.7

	Inglés – Polaco
	Finanzas
	27
	85.2

	Inglés – Español
	Corpus ITU
	222
	93.2

	Chino – Inglés
	Periódicos
	171
	54.5


El Dr. Mikhail Mikhailov [Mikhailov, 2001] presenta un método sencillo y fácil de implementar, que da muy buenos resultados siempre y cuando los textos paralelos sean muy similares estructuralmente.

Dados dos textos paralelos, existe una proporción (ratio) entre el número de palabras del texto fuente (source language) respecto al número de palabras del texto destino (target language), SL_TL_Ratio:
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En (1), TamañoSL y TamañoTL se refieren a los tamaños, en palabras, del texto fuente y del texto destino, respectivamente. Aquí, los textos son los textos completos.

Siguiendo esta idea, al tomar dos segmentos de texto y calcular la proporción del número de palabras del segmento del texto fuente respecto al número de palabras del segmento del texto destino, a lo que llamaremos Local_Ratio, se espera que Local_Ratio sea muy similar a SL_TL_Ratio, con lo que se supondría entonces que ambos segmentos forman una alineación correcta.
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Llamaremos Dif_Ratios a la diferencia mínima que debe existir entre Local_Ratio y SL_TL_Ratio para que se considere a los segmentos involucrados como alineación correcta, es decir, un par de segmentos son correspondientes si:
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Debido a la falta de información lingüística, este método puede generar resultados incorrectos.

Supongamos que al párrafo N, del texto fuente, le debe corresponder el párrafo M, del texto destino, y al párrafo N + 1 le debe corresponder el párrafo M + 1. Se podría dar el caso de que el párrafo M realmente haya sido omitido y el algoritmo trataría entonces de empatar a N con M + 1. Si los tamaños fueran muy similares, el algoritmo tomaría a esta alineación como correcta y posiblemente, a partir de este punto, todo el resultado sería incorrecto.

Siguiendo con el método, sabemos que un párrafo del texto fuente se podría dividir en 2 o más párrafos del texto destino, y 2 o más párrafos del texto fuente podrían corresponderse con un solo párrafo del texto destino. ¿Cómo se resuelve este problema utilizando esta técnica? En el dado caso de que (3) no se cumpla, entonces Local_Ratio será  menor o mayor que SL_TL_Ratio. En el caso de que Local_Ratio sea menor a SL_TL_Ratio:

	Si 
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En el caso de que Local_Ratio sea mayor a SL_TL_Ratio:

	Si 
[image: image148.wmf]Ratio

Ratio

TL

SL

>

Local

-

, agregar un párrafo de texto destino
	(5)


Cada vez que se agrega un nuevo párrafo, se calcula de nuevo Local_Ratio y se vuelve a verificar (3). Si nuevamente (3) no se cumple, se verifica cual de los dos casos aplica, (4) o (5). Este proceso debe repetirse hasta que se cumpla (3).

Mientras se cumpla (4), un nuevo párrafo del texto fuente se anexará al párrafo, o a los párrafos, ya elegidos del texto fuente. Si este proceso se repite lo suficiente, llegará un momento en el que Local_Ratio será mayor a SL_TL_Ratio, y se deberá empezar a anexar párrafos del texto destino. Este punto de inversión es utilizado por el Dr. Mikhailov para activar un modo manual de alineación, puesto que posiblemente se están alineando incorrectamente algunos segmentos, y el usuario deberá corregir estas alineaciones antes de que se acepten por completo.

La Tabla 7 presenta los tamaños de los textos mostrados en la Tabla 4. Le asignamos a Dif_Ratios el valor 0.15, y se calcula SL_TL_Ratio = 1.026. Al emparejar P1SL con P1TL, Local_Ratio = 1.021.

Tabla 7. Tamaños de párrafos de dos textos paralelos no alineados

	
	Texto
	P1
	P2
	P3

	Español
	119
	48
	15
	54

	Inglés
	116
	47
	71
	---
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Al emparejar P2SL con P2TL, Local_Ratio = 0.211. No se cumple (3) y si se cumple (4), por lo que el algoritmo anexa un nuevo párrafo del texto origen y calcula nuevamente Local_Ratio:
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De acuerdo al cálculo, se debe aceptar la alineación P2SL – P2, 3TL, con lo que finaliza el proceso de alineación.

8.2. Método Lingüístico

Una posible explicación para el alto número de éxitos obtenidos con el algoritmo descrito por Gale y Church [Gale & Church, 1991] es que la mayoría de las veces, el algoritmo está resolviendo el caso trivial de alineación 1:1; Gale y Church reportan que en sus pruebas, todos los casos 1:0 tuvieron errores.

Mejores resultados deberían obtenerse al combinar métodos estadísticos con un mínimo de información lingüística [McEnery & Oakes, 1996].

McEnery y Oakes [McEnery & Oakes, 1996], al igual que Simard et al [Simard et al, 1992], mencionan el uso de puntos ancla (anchor points) como características lingüísticas enfocadas a mejorar los resultados de alineación. Dados dos textos paralelos, un punto ancla se forma de dos elementos (palabra, símbolo, etc.), uno de cada uno de los textos, sobre los cuales se tiene una certeza total de que son elementos que se corresponden entre si (uno es la traducción del otro).

Un punto ancla sirve como guía que indica que los segmentos de texto, de ambos idiomas, deben alinearse de manera tal que su o sus puntos ancla queden dentro de la alineación; así pues, si dentro de un par de oraciones se encuentran algunos puntos ancla, entonces durante la alineación estas dos oraciones deben quedar juntas o alineadas.

Un elemento muy socorrido para la generación de estos puntos ancla son los cognados; Simard [Simard et al, 1992] define a un cognado como una pareja de componentes léxicos (palabras), en diferentes idiomas, que comparten propiedades semánticas y fonológicas u ortográficas muy similares (hacen que ambas palabras se parezcan), de manera que con una probabilidad muy alta se puede decir que uno de estos componentes léxicos es la traducción del otro.

La Tabla 8 muestra dos párrafos, resaltando algunos cognados que se pueden definir como puntos anclas. Se observa que algunas palabras tienen exactamente la misma forma (1862, 3, Waterloo, Sir, Francis, M) mientras que para otros, su forma es similar (sesión – session, Geográfica – Geographical, etc.). Los primeros tipos tienen una similitud muy alta, mientras que los segundos tienen un grado de similitud más bajo.

Tabla 8. Ejemplo de puntos ancla

	Texto en español
	Texto en inglés

	El día 14 de enero de 1862 había asistido un numeroso auditorio a la sesión de la Real Sociedad Geográfica de Londres, plaza de Waterloo, 3. El presidente, sir Francis M.... comunicaba a sus ilustres colegas un hecho importante en un discurso frecuentemente interrumpido por los aplausos.
	There was a large audience assembled on the 14th of January, 1862, at the session of the Royal Geographical Society, No. 3 Waterloo Place, London. The president, Sir Francis M----, made an important communication to his colleagues, in an address that was frequently interrupted by applause.


Uno de los métodos que nos permiten determinar cuándo dos componentes léxicos pueden considerarse cognados implica dividir dichos componentes en bigramas (parejas de caracteres adyacentes) y calcular la similitud existente entre ambas palabras, utilizando el coeficiente de similitud de Dice:

	
[image: image152.wmf]z

+

y

x

=

S

2


	(6)


Primero se verifican cuántos bigramas son iguales entre ambos componentes léxicos y posteriormente se utiliza el coeficiente de similitud de Dice para verificar la similitud entre los términos. En (6), x se refiere al número de bigramas iguales entre ambos términos, y es el número total de bigramas de la palabra 1 y z es el número total de bigramas de la palabra 2. 

McEnery y Oakes [McEnery & Oakes, 1996] sólo eligen, como cognados, aquellos componentes léxicos cuyo coeficiente de similitud es mayor o igual a 0.5. La Tabla 9 presenta tres casos de ejemplo.

Para el cálculo del término x, no se utiliza un bigrama (que empata con otro) más de una vez.

Tabla 9. Identificación de cognados por medio del coeficiente de similitud

	Términos
	División en bigramas
	x
	y
	z
	S

	Sesión

Session
	Se–es–si–io–on

Se–es–ss–si–io–on
	5
	5
	6
	0.91

	Comunicaba

Communication
	Co–om–mu–un–ni–ic–ca–ab–ba

Co–om–mm–mu–un–ni–ic–ca–at–ti–io–on
	7
	9
	12
	0.67

	Londres

London
	Lo–on–nd–dr–re–es

Lo–on–nd–do–on 
	3
	6
	5
	0.55


Una vez que se han calculado los coeficientes de similitud de cada uno de los cognados existentes entre un par de párrafos, se puede obtener un valor de similitud entre los dos párrafos en cuestión, calculando el promedio de los coeficientes de similitud de cada cognado. Debería tenerse que la alineación correcta es aquella pareja de párrafos cuyo valor de similitud es más alto.

Cuando se tienen los valores de similitud de las posibles parejas o alineaciones, McEnery y Oakes [McEnery & Oakes, 1996] utilizan programación dinámica para seleccionar aquellas parejas que tienen la mayor probabilidad de ser las alineaciones correctas.

Este método lingüístico de alineación, a diferencia de nuestra implementación que planeamos hacer, no hace uso de diccionarios ni analizadores léxicos. Planeamos usar los diccionarios bilingües para alineación de textos.
9. Marcación de Textos Paralelos

Un proceso muy utilizado actualmente como preparación del corpus que será alineado, es la marcación o etiquetación de los textos.

Los lenguajes naturales (español, inglés, etc.) poseen una característica que ha sido motivo de muchos esfuerzos de investigación: la ambigüedad. Una palabra puede tener diferentes características de acuerdo al contexto en el que aparece. Por ejemplo, la palabra blanco puede tener ciertas características, como las señaladas a continuación (I: Indica; S: Sexo; N: Número):

· Camión blanco: I = color, S = masculino, N = singular.

· Camioneta blanca: I = color, S = femenino, N = singular.

· Cuauthemoc Blanco: I = entidad nominal (apellido), S = masculino, N = singular. [Castro et al, 2004A], [Castro et al, 2004B].

· Familia Blanco (Los Blanco): I = entidad nominal (apellido), S = ¿?, N = plural. [Castro et al, 2004A], [Castro et al, 2004B].

Asimismo, todo texto posee cierta estructura en la que es posible identificar segmentos tales como oraciones, párrafos, citas, encabezados, títulos, etc. Para ciertas tareas, como es el caso de la alineación, es de interés poder identificar estos segmentos de textos. Este es el caso que nos interesa, poder identificar y marcar las oraciones y los párrafos existentes dentro de un texto en particular. Esta información será utilizada en nuestro sistema para realizar alineaciones a nivel de párrafos.

Con la creciente cantidad de textos por analizar, y sus tamaños, realizar una marcación manual es completamente impráctico, pues se requeriría un gran esfuerzo por parte del investigador ya que éste sería un trabajo demasiado tedioso, costoso, tardado e inexacto.

Es bajo este panorama que surge la necesidad de contar con mecanismos que faciliten la marcación, de forma automática, de la información lingüística implícita del texto. La marcación provee los medios necesarios para identificar y representar, de manera explícita, aquellas características implícitas de un texto; así entonces, la marcación de textos nos permite preparar al texto para un procesamiento posterior, como el alineado. Actualmente han surgido iniciativas y estándares que rigen las metodologías de marcación, algunas de las cuales son:

· Text Encoding Initiative (TEI) (http://www.tei-c.org/)

· Corpus Encoding Standard (CES) (http://www.cs.vassar.edu/CES/)

Éstas iniciativas especifican, entre otras cosas, un conjunto de marcadores o etiquetas que pueden ser insertadas en la representación electrónica del texto, con la finalidad de resaltar la estructura del texto y otras características textuales de interés.

El proceso de insertar las etiquetas para explicitar la información implícita se conoce como marcación, codificación o etiquetado. Por otro lado, un esquema de codificación o lenguaje de marcación, se refiere a las reglas que gobiernan la marcación de los textos. Algunos esquemas de codificación son HTML, SGML, XML, etc. y los más usados para el marcado de texto han sido SGML (TEI) y, más recientemente, XML (CES).

El detalle o grado de la marcación es variable y puede depender del uso que se le va a dar al texto etiquetado. De este grado depende la cantidad de información lingüística que se proporcionará. Por ejemplo, se puede tener una etiqueta descriptiva por cada palabra y símbolo aparecidos en el texto o bien, se puede desear indicar, tan sólo, segmentos de texto como son las oraciones, los párrafos, los encabezados, etc., caso en el cual el grado de marcación del texto es mucho menor y que es el tipo de marcación que nos interesa a nosotros. Las únicas dos etiquetas que utilizaremos serán las que indican el inicio y final de una oración, <s> </s>, y las que indican el inicio y final de un párrafo, <p> </p>.

Existen diversos proyectos enfocados a investigar y desarrollar herramientas utilizadas para la marcación de textos. Algunos de estos proyectos son:

· Penn Treebank (http://www.cis.upenn.edu/~treebank/home.html)

· AMALGAM (http://www.scs.leeds.ac.uk/amalgam/amalgam/amalghome.htm)
· MITRE (http://www.mitre.org/)
· Annotation.org (http://www.annotation.org/)

También han surgido algunas herramientas de marcación de textos, entre las cuales tenemos:

· WordFreak (http://www.annotation.org/).

· ACE tools. Automatic Content Extraction (ACE): Annotation Tools (http://www.ldc.upenn.edu/Projects/ACE/Tools/).
· Alembic Workbench (http://www.mitre.org/tech/alembic-workbench/).
9.1. Programas de Marcación

Actualmente podemos encontrar algunos proyectos en los que se han implementado herramientas para la marcación de textos. Estas herramientas pueden ser obtenidas para diferentes plataformas, como Windows y Linux.

Se presenta una lista de algunas de las herramientas encontradas.

· WordFreak. WordFreak es una herramienta de anotación lingüística basada en java, provista por el grupo annotation.org. Esta empresa desarrolla herramientas para la anotación, manual y automática, de textos (http://www.annotation.org/).

· ACE tools. Automatic Content Extraction (ACE): Annotation Tools, herramienta desarrollada por el Consorcio de Datos Lingüísticos (LDC, Linguistic Data Consortium) (http://www.ldc.upenn.edu/Projects/ACE/Tools/).

· Alembic Workbench. Esta herramienta, desarrollada por la empresa MITRE, se enfoca al desarrollo de corpus etiquetados. El sistema Alembic, que será revisado en este trabajo, habilita la adquisición automática de heurísticas de etiquetado específicas al dominio del texto (http://www.mitre.org/tech/alembic-workbench/).
Estas herramientas fueron revisadas para conocer la manera en la que llevan a cabo el procesamiento de los textos. Nuestro principal interés es conocer el tratamiento que reciben los textos enfocados a corpus paralelos para su posterior alineación. En la fase de desarrollo de nuestro sistema implementamos un software enfocado al etiquetado de las oraciones y párrafos de los textos de nuestro corpus.
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