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Resumen

La aplicacion de técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural a la Recuperaciéon de Informacién ha sido
objeto de estudio en numerosas ocasiones, si bien tales trabajos se han centrado, mayoritariamente, en el
inglés. En el presente articulo repasamos la trayectoria de las investigaciones llevadas a cabo por nuestro
grupo para el caso del espanol: desde nuestros experimentos iniciales, caracterizados por la falta de recursos
de evaluacién estdndard, hasta nuestra reciente participaciéon en el CLEF 2002, que ha supuesto un punto
de inflexion en nuestras investigaciones.
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Abstract

The employment of Natural Language Processing techniques for Information Retrieval has been studied
many times, but such works have mainly focused on English. In this article we describe the evolution of the
research developed by our group for the case of Spanish: from our initial experiments, characterized by the
lack of standard resources for evaluation, up to our recent participation in CLEF 2002, which has been a
milestone in our research.
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1 Introduccion

La Recuperacion de Informacion (IR) es el drea
de la ciencia y la tecnologia que trata de la repre-
sentacion, almacenamiento, organizacion y acceso
a elementos de informacién. Idealmente, un pro-
ceso de IR produce como salida, ante una consulta
dada por una necesidad de informacién del usua-
rio, un conjunto de documentos cuyo contenido
satisface dicha necesidad.

A lo largo de las ultimas décadas se han desa-
rrollado diversos modelos y técnicas para reali-
zar el emparejamiento entre consultas y documen-
tos [6, 33], debiendo tener presente que en casi to-
dos estos desarrollos se ha tomado como premisa
que tanto las consultas como los documentos es-
tarian escritos en inglés. Sin embargo, dicho pro-
ceso de emparejamiento puede verse perturbado
por multiples factores, entre los cuales destacan
la inherente ambigiiedad de las lenguas naturales
y la variacién lingiiistica [5], ya que la forma de
expresar conceptos utilizada en la consulta puede
no corresponderse con la utilizada en todos o par-
te de los documentos. El caso peor vendria dado
por la existencia de un conjunto de documentos
con informacién relevante pero expresada de for-
ma muy distinta a como aparece en la consulta, a
la vez que existiese otro conjunto de documentos
no relevantes pero que contuviesen todos o parte
de los términos empleados en la consulta.

Puesto que los sistemas de IR deben tratar con
textos en lenguaje natural, no siempre bien es-
tructurados, y con ambigiiedades a nivel 1éxico,
sintactico y semantico, parece légico pensar que la
utilizacién de técnicas de Procesamiento del Len-
guaje Natural (NLP) deberfa ayudar a incremen-
tar su rendimiento. Sin embargo, su uso supone
un desafio importante, ya que para poder trabajar
con grandes colecciones de documentos, las técni-
cas que se apliquen deben ser lo suficientemente
rapidas. En particular, la aplicacién de cualquier
técnica cuyo coste no crezca a lo sumo linealmen-
te con el tamano de la coleccion es, por el mo-
mento, inviable desde el punto de vista practico.
Esta limitacién deja fuera de juego un gran nime-
ro de potentes algoritmos de andlisis sintactico
completo, de desambiguacion del sentido de las
palabras y de analisis seméntico en general. Nos
vemos abocados por tanto a trabajar con técnicas
basadas en tecnologia de estado finito (autématas
y traductores de estado finito, expresiones regu-
lares, etc.). En el mejor de los casos, podremos
realizar aproximaciones de las costosas técnicas
de andlisis sintdctico y semantico [39].

Los primeros intentos de aplicacion de técnicas de
NLP en recuperacion de informacién se realizaron
sobre sistemas que procesaban textos escritos en
inglés. Los resultados no fueron excesivamente ha-
lagiienos, ya que en la literatura sélo se informa
de pequenas mejoras con respecto a aquellos siste-
mas que no usan técnicas de NLP [23, 34, 24]. La
posible causa de este rendimiento, menor del es-
perado, seria doble. Por una parte podemos argu-
mentar que las técnicas utilizadas no son suficien-
temente potentes como para capturar la semanti-
ca de documentos y consultas mas alla de lo
que han conseguido las técnicas basadas en tex-
to crudo. Por otra parte, podemos suponer que
las técnicas de NLP mostraran toda su potencia
cuando sean aplicadas a lenguas con una estruc-
tura morfoldgica y sintactica mas compleja que
la del inglés, como puede ser la de las lenguas
latinas, entre ellas el espafol.

Bajo estas premisas, a finales de los anos 90, el
grupo de investigacién de Compiladores y Len-
guajes (COLE)!, formado por investigadores de
las universidades de La Coruna y Vigo, deci-
di6 iniciar una linea de investigacién que tiene
como fin incrementar el rendimiento de los sis-
temas de Recuperacion de Informacién que tra-
bajan sobre textos escritos en espanol y gallego,
aplicando para ello técnicas de Procesamiento del
Lenguaje Natural. En lo que resta de este articu-
lo describimos las diferentes etapas en las que se
ha desarrollado esta investigacion. En la seccién 2
describimos la evolucién de nuestra investigacién
en dicho dambito, la cual queda reflejada en nues-
tro sistema de IR. La seccién 3 resalta la dificul-
tad que supuso la carencia de un corpus estandar
sobre el que evaluar el rendimiento de las herra-
mientas desarrolladas. En la seccién 4 se relata el
cambio cualitativo y cuantitativo que conllevé la
disponibilidad de un corpus estdndar proporcio-
nado por la organizacion del CLEF. Finalmente,
en la seccién 5 resumimos las conclusiones mas
importantes de nuestra actividad investigadora y
esbozamos nuestras futuras lineas de trabajo.

2 Arquitectura del sistema

Los inicios de la investigacién del grupo COLE
en el area de Recuperacién de Informacién se en-
marcaron en el dmbito del proyecto ERIAL [7],
que tenia como meta el desarrollo de un sistema
de IR en espanol y gallego que hiciese uso del co-
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nocimiento de las particularidades morfologicas y
sintacticas de estas dos lenguas para incrementar
el rendimiento de los sistemas disponibles comer-
cialmente. En este proyecto, los investigadores del
grupo COLE se encargaron del disenio de la arqui-
tectura general del sistema, del desarrollo de las
herramientas de NLP necesarias y de su integra-
cién en el sistema final, denominado LEIRA.

proceso de indexacién proceso de consulta

Consulta

Etiquetador/
Lematizador
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Figura 1: Arquitectura de LEIRA

En la figura 1 se muestra un esquema de la ar-
quitectura general del sistema LEIRA, la cual se
mantendra, con ligeros cambios, en los sistemas
de IR desarrollados por el grupo en anos poste-
riores. Como se puede observar, el criterio de di-
seno principal consistia en la extraccién, tanto de
los documentos como de las consultas, de térmi-
nos indice mediante técnicas de base lingiiistica.
Como es habitual, coexisten dos flujos de proce-
samiento gemelos, uno para el tratamiento de los
documentos y otro para el de las consultas. Des-
cribiremos a continuacién los médulos involucra-
dos en estos procesos.

2.1 Preprocesador

El primer paso en el procesamiento tanto de do-
cumentos como de consultas consiste en prepro-
cesar el texto para, por una parte, segmentar-
lo adecuadamente, y por otra, para realizar di-
versas transformaciones en el mismo y asi facili-
tar el trabajo de las fases posteriores [17]. Tales
transformaciones comprenden el reconocimiento
de numeros, fechas, abreviaturas, acrénimos, se-
paracién de contracciones, separacion de pronom-
bres cliticos, identificacién de locuciones e iden-
tificacién de nombres propios. Debemos senalar
que la mayoria de sistemas de IR no suelen tra-
tar tales fenémenos, lo cual en ocasiones redunda
en normalizaciones erréneas que afectan negati-
vamente el buen rendimiento del sistema.

De todas estas tareas, la que mayor conocimiento
lingiifstico requiere es la de separacién de cliti-
cos, ya que es preciso estudiar con detenimiento
qué formas verbales permiten la concatenacion de
qué pronombres, asi como las secuencias validas
de pronombres.

Sin embargo, la tarea computacionalmente mas
compleja es la de identificacién de nombres pro-
pios, ya que ante la imposibilidad de disponer de
un diccionario con todos los posibles nombres de
personas, lugares y entidades, se opté por que el
sistema aprendiese los nombres propios que apa-
recen en los documentos a indexar. Para ello es
necesario realizar una primera lectura de dichos
documentos, en la cual se extraen las secuencias
de palabras con su primera letra en maytscula
y que estén ubicadas en posiciones en donde la
utilizacién de maytsculas indica sin ambigiiedad
alguna que estamos ante un nombre propio. Con
el fin de poder identificar nombres complejos se
permite que dichas secuencias estén conectadas
por un conjunto de preposiciones y determinan-
tes previamente establecido.

A pesar de que la correcta identificacién de nom-
bres propios es vista por algunos autores como
una importante tarea de cara a conseguir sistemas
de TR de alto rendimiento [27, 35], nuestra expe-
riencia en este ambito nos indica que el reconoci-
miento de nombres propios compuestos degrada
el rendimiento ya que impide el emparejamiento
de formas que, si bien se refieren a la misma en-
tidad, estédn expresadas de forma distinta [8]. Es
por ello que la identificacién de nombres propios
complejos como una unidad se desestimé final-
mente en favor del reconocimiento separado de
sus componentes simples.



2.2 Etiquetador-Lematizador

Tras segmentar y preprocesar el texto, el siguien-
te paso consiste en etiquetarlo y lematizarlo. Con
ello conseguimos obtener los rasgos morfosintacti-
cos mas relevantes de cada palabra, informacién
que serd utilizada en las siguientes etapas, al tiem-
po que logramos eliminar la variacion flexiva, nor-
malizando las distintas realizaciones de verbos,
sustantivos y adjetivos, a una sola forma, su le-
ma: es decir, el infinitivo en el caso de los verbos,
y la formas masculina singular en el caso de sus-
tantivos y adjetivos. Nos centramos en estas tres
categorias de palabras, denominadas palabras con
contenido, porque existe un acuerdo general res-
pecto a que es en ellas en las que reside la semanti-
ca de un documento [20], aunque se podria discu-
tir si ciertos adverbios merecen ser tenidos tam-
bién en consideracién. Esta tarea podria llevarse
a cabo mediante cualquier técnica de etiquetacién
de alto rendimiento. En nuestro caso se opté por
integrar el etiquetador-lematizador MrTagoo, de-
sarrollado en el seno de nuestro grupo de investi-
gacién [14], y basado en Modelos de Markov Ocul-
tos (HMM). Esta decisién se debe a que presenta
ciertas caracteristicas que lo hacen especialmente
adecuado para la tarea, como son una estructu-
ra de almacenamiento y busqueda muy eficiente
basada en autématas finitos [16], el manejo de
palabras desconocidas, la posibilidad de integrar
diccionarios externos en el marco probabilistico
definido por los HMM [18], asi como la posibili-
dad de manejar segmentaciones ambiguas [15].

2.3 Familias morfolégicas

Una vez eliminada la flexién del texto median-
te la lematizacion, la variaciéon morfoldgica queda
reducida a la variacién derivativa. Con objeto de
eliminarla, la siguiente etapa consiste en agrupar
las palabras derivables unas de otras mediante los
mecanismos propios de la morfologia derivativa.
Cada una de estas agrupaciones recibe el nom-
bre de familia morfoldgica. Ante la imposibilidad
de crear a mano todas las familias, se optd por
disenar una herramienta automaética que las ge-
nerase a partir de las reglas mas comunes de de-
rivacién, entre las cuales citamos la prefijacion, la
sufijacién apreciativa, la sufijacién no apreciati-
va, la parasintesis y la derivacién regresiva [22].
Si bien nuestra solucién comete errores, su tasa
de fallo resulté ser lo suficientemente baja como
para permitir su aplicaciéon practica en entornos

de IR [40).

2.4 Analizador sintactico

En la siguiente etapa de procesamiento se trata
la variacién sintéctica presente en el texto. Pa-
ra ello se procede a realizar un analisis sintdctico
superficial de los documentos y las consultas, me-
diante el cual se pretende extraer aquellos pares
de palabras que se encuentran ligadas por medio
de algtn tipo de dependencia sintactica. En par-
ticular, nos centramos en las dependencias que
se establecen entre el nticleo de un sintagma no-
minal y el nicleo de sus modificadores, entre el
nucleo del sujeto y el verbo, y entre el verbo y el
nucleo de sus complementos. Esta tarea se podria
realizar de una forma bastante precisa aplicando
cualquiera de los potentes algoritmos de anali-
sis sintdctico descritos en la literatura [32] em-
pleando una gramatica de amplia cobertura del
espanol. Desafortunadamente, el coste computa-
cional de los algoritmos de andlisis sintdctico nos
hace desistir de su utilizacién. En este punto de-
bemos recordar que los analizadores sintacticos
para gramaticas independientes del contexto ge-
nerales tienen un coste temporal que crece ctibi-
camente con respecto al tamano de los textos a
analizar. Esta complejidad es incluso mayor en
el caso de formalismos gramaticales méas adecua-
dos a la descripcién lingiiistica de los fenémenos
sintdcticos [2]. Por si esto no fuese obstdculo su-
ficiente, no se dispone de ninguna gramaética de
amplia cobertura del espanol, ni tampoco de un
banco de arboles a partir del cual extraerla. Con
estas limitaciones en mente, se decidié aplicar la
siguiente metodologia para la extraccién de las
dependencias sintdcticas [38, 4]:

e En una primera etapa se estudiaron las cons-
trucciones sintacticas a considerar, toman-
do como base la estructura de los sintag-
mas nominales del espanol. Para ello se le-
vantaron los arboles correspondientes a ca-
da una de las posibles formas de construir
un sintagma nominal, teniendo en cuenta
sus posibles complementos, y tratando de
generar un arbol lo mas bajo posible. Una
vez creados los arboles, se procedié a apli-
car sobre ellos las transformaciones sintacti-
cas y morfosintdcticas mas frecuentes en es-
patiol [21, 20], dando lugar a nuevos drboles,
cuyo alcance puede llegar a abarcar la ora-
cién completa en el caso de entrar en juego
verbos derivados de los términos del arbol
original.

e En una segunda etapa los arboles resultantes
fueron aplanados con el fin de obtener una



expresion regular, en base a las categorias
gramaticales de los términos involucrados,
que representase de forma aproximada los
sintagmas y frases generados por los arbo-
les obtenidos en la etapa precedente. Final-
mente, se estableciod la correspondencia entre
las palabras involucradas en las dependencias
descritas por los arboles y las palabras de la
expresién regular asociada.

e Finalmente, nuestro analizador sintactico su-
perficial emplea dichas expresiones regulares
para producir una lista de los pares de pa-
labras ligadas por dependencias sintacticas
presentes en el texto a analizar. Para hacer
frente a las restricciones de rendimiento co-
mentadas anteriormente, nuestro analizador
fue implementado empleando técnicas de es-
tado finito.

2.5 Generador de términos indice

Por dltimo, tal y como se indica en la figura 1,
los términos indice obtenidos mediante cualquie-
ra de las técnicas citadas (lematizacién, familias
morfoldgicas, y dependencias sintdcticas) o una
combinacién de ellas, son utilizados como entra-
da por un motor de indexacién. Precisamente uno
de los criterios de diseno fue el de mantener la
independencia con respecto al motor de indexa-
cién, lo que nos permite comprobar la variacién
de rendimiento introducida por la utilizacién de
técnicas de NLP en diversos sistemas y modelos
de IR.

De la descripcion realizada se observa que en la
arquitectura disenada la mayor parte de la car-
ga computacional recae en la fase de indexacién,
alejandonos en cierta medida de otros enfoques
que propugnan una indexacién sencilla de los do-
cumentos y un tratamiento computacional inten-
sivo de la consulta mediante diversas técnicas de
expansion de la misma.

3 Evaluacion sobre una co-
leccion no estandar

Cuando se trabaja sobre documentos escritos en
inglés, la evaluacién de un sistema de IR puede
realizarse sobre colecciones de documentos bien
conocidas y de libre acceso, empleando un conjun-
to de consultas previamente establecidas y anali-

zadas por la comunidad cientifica. Esto permite
establecer comparaciones homogéneas entre dife-
rentes sistemas y asi determinar las circunstan-
cias en las que dichos sistemas se comportan bien
o mal (consultas cortas o largas, documentos pe-
quenos o grandes, variabilidad de los términos in-
volucrados en las consultas, etc.). De todas las
colecciones disponibles, sin duda la més impor-
tante es la utilizada en la competicién TREC?.

Sin embargo, cuando tratamos de realizar una
evaluacién empirica de nuestro sistema de IR,
nos encontramos con un panorama completamen-
te distinto, ya que se carecia de una coleccién
estandar para espanol sobre la que realizar las
medidas. En consecuencia, nos vimos obligados
a construir nuestra propia colecciéon de prueba,
conscientes de las limitaciones que ello suponia,
pues al carecer la comunidad cientifica de conoci-
miento de las caracteristicas de los documentos y
consultas utilizados, y al no ser reproducibles los
resultados por otros grupos, el interés de los re-
sultados podia ser facilmente cuestionado. Para
superar en lo posible estas limitaciones, decidi-
mos realizar nuestros experimentos siguiendo lo
més fielmente posible los criterios establecidos en
TREC, a pesar del trabajo que ello suponfa.

3.1 Creacién de la coleccién

El primer paso consistié en crear una coleccién
de documentos. Se decidi6 recopilar articulos pe-
riodisticos, alcanzandose finalmente un conjunto
de 21.899 documentos, con una longitud media de
447 palabras, que cubrian secciones dispares co-
mo nacional, internacional, economia y cultura,
aunque no de deportes, y siempre dentro del ano
2000. En la coleccién se utilizaban 154.419 pala-
bras distintas, que aparecian un total de 9.870.513
veces. Como dato interesante, senalamos que una
vez lematizado el texto, obtuvimos 111.982 lemas
unicos correspondientes a palabras con conteni-
do, los cuales ocurrian 4.625.579 veces en los do-
cumentos.

La creacion del conjunto de consultas sobre el que
realizar la evaluacion resulté ser mas dificultosa.
El proceso seguido se relata a continuacién:

e En primer lugar, se realizé una lectura super-
ficial de gran parte de los documentos con el
fin de detectar temas recurrentes, ya que se
trataba de realizar consultas para las que se

®http://trec.nist.gov/



obtuviese un numero significativo de docu-
mentos.

e Una vez determinados los temas de interés
se cred, en base a ellos, un conjunto de con-
sultas de referencia. Dicho conjunto estaba
formado por 14 consultas, de una longitud
media de 7,85 palabras, de las cuales 4,36
eran palabras con contenido.

e Cada consulta se utiliz6 como entrada a di-
ferentes versiones del sistema, correspondien-
tes a la utilizacién individual de las siguientes
técnicas de normalizacion basadas en NLP:
normalizacién mediante lemas, mediante fa-
milias morfolégicas, y mediante pares de de-
pendencia. Adicionalmente, se utilizaron las
consultas en un sistema que trataba con tex-
tos sin procesar lingiliisticamente. A su vez,
cada una de estas técnicas se probd utili-
zando tres motores de indexacién diferen-
tes: el comercial Altavista SDK?, el vectorial
SMART [10] y el booleano SWISH-E*.

e Para cada consulta y técnica de normaliza-
cién se tomaron los 100 primeros documentos
devueltos por el sistema, determinando ma-
nualmente cudles eran relevantes y cuéales no.

e Una vez obtenido asi el conjunto de docu-
mentos relevantes para cada consulta, se con-
sideré que cualquier otro documento era no
relevante para dicha consulta.

Establecido ya un conjunto de consultas de re-
ferencia y sus correspondientes documentos rele-
vantes, procedimos a evaluar el comportamiento
de las técnicas de normalizacién consideradas. Las
pruebas mostraron que la lematizacién obtenia un
buen rendimiento general para todos los niveles
de cobertura, mientras que la utilizaciéon de pares
de dependencia incrementaba la precision en los
niveles bajos, un resultado interesante al impli-
car una mayor probabilidad de que los primeros
documentos devueltos por el sistema sean rele-
vantes para el usuario. También observamos que
la utilizacién de dependencias sintécticas arroja-
ba mejores resultados cuando el emparejamien-
to consulta-documento se realizaba de un modo
aproximado, como en SMART (modelo vectorial)
o en Altavista (aproximacién al modelo vecto-
rial). En cambio, cuando se requeria la presen-
cia de todos los términos indice extraidos de la
consulta, como en el caso del SWISH-E (modelo
booleano), el rendimiento decafa notablemente.

Shttp://solutions.altavista.com
4http://sunsite.berkeley.edu/SWISH-E/

Debemos también senalar que el rendimiento de
cada técnica de NLP varia segun las caracteristi-
cas de cada consulta. Un estudio maés detalla-
do de los resultados obtenidos puede encontrarse
en [41].

4 Evaluacién sobre la colec-
cion CLEF

El Cross-Language Evaluation Forum (CLEF)>
proporciona la infraestructura necesaria para la
prueba y evaluacién de sistemas de IR, tanto mul-
tilingiies como monolingiies, siempre que estos
ultimos utilicen una lengua europea distinta del
inglés. Para ello el CLEF dota a sus participantes
de colecciones estandar de documentos y consul-
tas sobre las que trabajar. En su primera edicién,
celebrada en el ano 2000, se encontraban disponi-
bles colecciones para inglés, francés, aleman e ita-
liano. Afortunadamente, en el CLEF 2001 [26] se
incorporé la coleccién de documentos en espanol.
La aparicién de esta coleccién estandar supone
un hito importante en el desarrollo cuantitativo
y cualitativo de la investigacion sobre IR en es-
panol. Como hemos senalado anteriormente, no es
sino a partir de ese momento en el que se puede
hablar de una evaluacién en igualdad de condicio-
nes con respecto a los sistemas que trabajan en
lengua inglesa®. Nuestro sistema no estaba lo su-
ficientemente maduro a finales del ano 2000 como
para participar en la edicion del 2001, pero si estu-
vo preparado para participar en CLEF 2002 [25].

4.1 Caracteristicas de la coleccion

El corpus espanol empleado en el CLEF 2002 es-
taba formado por 215.738 documentos SGML co-
rrespondientes a los despachos de noticias de 1994
proporcionados por la Agencia EFE”, con un es-
pacio en disco de 509 MB, 438 de ellos de texto.
La evaluacion del ano 2002 se realizé sobre un
conjunto de 50 consultas formadas por un breve
titulo, una somera frase de descripcién y un pe-
queno texto especificando los criterios que utili-

Shttp://www.clef-campaign.org

6A este respecto, debemos indicar que el tamafio de
las colecciones TREC para inglés es todavia varias veces
el de la coleccién CLEF para espanol y que el nimero y
variedad de consultas es mucho mas elevado, resultado de
una década de trabajo. Sin embargo, tenemos fundadas
esperanzas de que con el paso de los anos las diferencias
sean cada vez menos significativas.

"http://wuw.efe.es



zaran los revisores para establecer la relevancia de
un documento respecto a la consulta. Asimismo,
se encontraban también disponibles las 50 consul-
tas utilizadas en CLEF 2001, junto con las listas
de documentos relevantes asociados a cada una de
ellas. De este modo se pudieron realizar pruebas
preliminares del sistema antes de la competicién
oficial.

Llegados a este punto, debemos indicar que exis-
te una importante diferencia entre la coleccién
CLEF y la coleccion propia que habiamos venido
utilizando hasta entonces. Ambas estan formadas
por textos periodisticos, si bien en nuestra colec-
cion los textos correspondian a articulos editados
en un periédico, y que por tanto habian supera-
do diversas etapas de revisién, por lo que ape-
nas se encontraban palabras mal escritas o frases
mal construidas. Por contra, la coleccién CLEF
estd formada por despachos de noticias, escritos
a veces muy rapidamente y que, en consecuencia,
contienen numerosos errores ortograficos y de sin-
taxis [13]. Ademds, ciertas partes del texto, habi-
tualmente el titulo y otras partes sobre las que se
desea atraer la atencion del lector, se encuentran
escritas completamente en maytsculas y sin sig-
nos ortograficos. Nuestras herramientas de NLP,
en particular el preprocesador y el etiquetador-
lematizador, no estaban preparadas para hacer
frente a este tipo de entradas, por lo que con fre-
cuencia los titulos de los documentos eran mal eti-
quetados. Para solventar este problema hubo que
desarrollar un moédulo adicional para el procesa-
do de entradas de tal naturaleza, recuperando, de
ser necesario, su forma en mintscula y con signos
ortograficos. El comportamiento del médulo y su
impacto en los resultados se describen en mayor
profundidad en [36, 37].

4.2 Resultados

Empleando el corpus del CLEF 2002, se repitie-
ron los experimentos realizados anteriormente so-
bre nuestra propia coleccién, con la salvedad de
que en este caso se empled unicamente el motor
de indexacion SMART, ya que al ser el Altavista
SDK un sistema comercial, su modelo de empa-
rejamiento no es completamente ptublico, y por lo
tanto se desconoce si los resultados obtenidos son
portables a otros modelos, mientras que el tipo de
emparejamiento completo forzado por SWISH-E
parece no resultar muy adecuado en tareas gene-
rales de IR.

Con motivo de nuestra participacién en el CLEF

2002, decidimos también probar una nueva técni-
ca, esta vez encaminada al tratamiento de la va-
riacion léxica en los términos simples, y basada
en la expansién de consultas mediante relaciones
de sinonimia ponderada. Para ello utilizamos una
version electrénica del diccionario de sindénimos
de Blecua [9], del que se extrajeron todos los po-
sibles pares de sinénimos, asignandoles a cada uno
de ellos un valor indicativo de su grado de sino-
nimia: un valor de 1 implica una sinonimia per-
fecta de acuerdo con el diccionario, mientras que
aquellos valores cercanos a 0 indican una relacién
marginal de sinonimia [12].

Los resultados obtenidos [36] confirmaron que la
normalizacion mediante lemas constituia un buen
método de partida en la aplicacién de técnicas
NLP para el tratamiento de la variacion lingiiisti-
ca en IR. La lematizacion superd claramente
los resultados obtenidos mediante stemming, aun
cuando el stemmer empleado, perteneciente al
motor de bisqueda de cédigo abierto Muscat [28]
y basado en el algoritmo de Porter [6], pretendia
resolver a mayores la variaciéon derivativa, y no
sélo la flexiva como ocurre para la lematizacién.
Nuestro intento por tratar la variacién derivati-
va mediante familias morfolégicas resulté intro-
ducir més ruido de lo que suponiamos, lo que se
tradujo en una degradacién de los resultados. De
forma similar, la expansion de consultas median-
te la utilizacién de sinonimia ponderada tampoco
logré mejorar los resultados obtenidos por la le-
matizacién inicial, aunque la distorsién introdu-
cida fue menor. Por otra parte, la indexacién de
pares de dependencia sintactica mostré un com-
portamiento peor de lo esperado, no logrando ba-
tir a la indexaciéon mediante lemas.

Tras la presentacion de resultados oficiales en el
congreso CLEF 2002 [36], decidimos modificar
el esquema de pesos utilizado en nuestros ex-
perimentos con SMART, pasando de un esque-
ma ltc-1lnc [11] a un esquema atn-ntc [30], lo-
grando asi mejorar significativamente los resulta-
dos [37]. Ello nos lleva a considerar que las técni-
cas de NLP aplicadas a sistemas de IR escalan
bien cuando son aplicadas sobre modelos de inde-
xacién cada vez mds sofisticados. En esta misma
linea, y como novedad, mostramos en la Tabla 1
los resultados conjuntos obtenidos para el corpus
CLEF de las ediciones 2001 y 2002, empleando el
motor de indexacién ZPrise® con un esquema de
pesos Okapi BM25 [29].

El rendimiento de las diferentes técnicas se ha me-

8http://www.itl.nist.gov



Tabla 1: Experimentos con Okapi BM25

stm lem sin fam f-pds

Docs. 99k 99k 99k 99k 99k
Rlvs. dev. 5282 5320 5315 5296 5270

R-pr. 5312 5406 .5397 .5367 .4893
Pr. no int. .5571 .5733 .5710 .5636 .5122
Pr. doc. 6238 .6416 .6377 .6215 .5597
Pr. 11-pt.  .5653 .5793 .5766 .5706 .5237
Pr. 3-pt. 5778 5961 .5941 .5833 .5283

N Precisién

ab JT172 7475 7495 7374 .6667
a 10 .6364 .6525 .6525 .6465 .6192
a 15 .5838 .6020 .5987 .5906 .5569
a 20 5470 .5641 .5621 .5586 .5157
a 30 4872 5040 .5007 .4906 .4545
a 100 3139 .3212 .3191 .3085 .2881
a 200 .2105 .2122 .2114 .2072 .1956
a 500 .1007 .1020 .1019 .1010 .0982
a 1000 .0534 .0537 .0537 .0535 .0532

dido en base a los pardametros indicados en cada
fila. En primer lugar, una serie de medidas glo-
bales: ntimero de documentos devueltos, nimero
de documentos relevantes devueltos (5548 espera-
dos), R-precision, precisién media no interpolada
para todos los documentos relevantes, precisién
media por documento para todos los documen-
tos relevantes, precisién media interpolada en 11
puntos de cobertura y precisién media interpola-
da en 3 puntos de cobertura. A continuacion, se
muestra la precisién obtenida por el sistema a los
N documentos devueltos.

A la vista de los resultados obtenidos, podemos
confirmar la escalabilidad de nuestras aproxima-
ciones de normalizacién NLP. Sin embargo, Okapi
parece sacar mayor partido de nuestras técnicas
basadas en términos simples: lematizacién (lem),
expansion de consultas mediante sinonimia pon-
derada (sin), y empleo de familias morfoldgicas
(fam). En los resultados obtenidos hasta enton-
ces con SMART, solo la lematizaciéon superaba
al stemming (stm); sin embargo, podemos apre-
ciar que en estos nuevos resultados el stemming
se muestra claramente inferior respecto a las tres
técnicas citadas, superando de nuevo tnicamente
al empleo de dependencias sintacticas (f-pds).

Por otra parte, el comportamiento relativo entre
si de las técnicas NLP se mantiene. La lematiza-
ci6én (lem) sigue mostrandose superior respecto al
resto, si bien las diferencias respecto a las otras
dos técnicas basadas en términos simples (sin y

fam) se han reducido en parte, sobre todo en el
caso de la expansion mediante sinénimos. El em-
pleo de familias (fam) sigue mostrandose como el
peor en términos de cifras globales, pero perdien-
do efectividad respecto a la expansién mediante
sinonimia (sin) en términos de precisién a los N
documentos. Parece, por tanto, que el ruido in-
troducido por la expansiéon mediante sinénimos
tiene menor efecto en el nuevo marco de trabajo.

En lo que respecta al empleo de términos comple-
jos basados en dependencias sintdcticas (f-pds),
sigue mostrando deficiencias respecto a los térmi-
nos simples, por lo que deberemos seguir profun-
dizando en su estudio.

5 Conclusiones y trabajo fu-
turo

En este articulo hemos tratado de ilustrar el ca-
mino recorrido por el Grupo COLE en la creacién
de sistemas de Recuperacion de Informacion pa-
ra espanol basados en la aplicacion de técnicas
de Procesamiento de Lenguaje Natural. Puesto
que nuestros sistemas permiten ser aplicados in-
dependientemente del motor de indexacién utili-
zado, nuestro interés a la hora de evaluar siste-
mas de IR en espanol no es tanto un afdn com-
petitivo por obtener mejores resultados que otros
equipos, como comprobar la variacién de rendi-
miento inducida al utilizar componentes de NLP
con respecto a una linea base, en nuestro caso la
obtencién de términos indice mediante stemming.
Lo que pretendemos es observar qué técnicas de
NLP proporcionan mejores resultados, para que
de este modo puedan ser incorporadas en los siste-
mas de otros grupos, propagando de esta manera
la utilizacién de este tipo de técnicas en sistemas
de IR. Sin embargo, cuanto mas alto esté el nivel
establecido por la linea base de comparacién, mas
dificil se convierte el reto de mejorar esos resul-
tados.

En esta tarea, a la carencia histérica de recur-
sos lingiiisticos que sirvan de base y soporte para
el desarrollo de herramientas de NLP para el es-
panol, en el caso de la investigacién sobre IR se ha
de anadir la falta de una coleccién estandar sobre
la que realizar la evaluaciéon. Hemos visto céomo
este hecho nos obligd a dedicar un considerable
esfuerzo a crear una pequenia coleccién propia so-
bre la que realizar nuestros experimentos hasta
la incorporacién en el CLEF del corpus para es-
panol, el cual se ha convertido en el estandar de



hecho para la evaluacion de los sistemas de IR
que trabajan en esta lengua. La conclusiéon mas
importante que podemos obtener de nuestra ex-
periencia es que la utilizacién de algunas técnicas
de NLP permite incrementar el rendimiento de los
sistemas de IR, sin incrementar significativamente
el coste computacional. Sin embargo, quedan to-
davia aspectos por mejorar, y nuevos métodos por
investigar. A continuacién presentamos las lineas
de trabajo futuro méas importantes:

e Incrementar la efectividad del etiquetador.
Nuestro etiquetador-lematizador fue entre-
nado con un pequeno corpus de textos pe-
riodisticos, de aproximadamente 16.500 pa-
labras, etiquetado manualmente. Préxima-
mente prevemos utilizar para el entrenamien-
to una parte del corpus Lexesp [31], aquella
proveniente de textos periodisticos y que ha-
ya sido verificada manualmente.

e Creemos que la efectividad del empleo de fa-
milias morfolégicas podria verse incrementa-
da de aumentar su grado de correccién. Para
ello es preciso revisar manualmente el con-
junto actual de familias obtenidas autométi-
camente, tarea que consumira mucho tiempo.

e Incrementar la efectividad del analizador
sintactico superficial. Para ello estamos de-
sarrollando actualmente un analizador que
trata de aproximar el andlisis de gramaticas
independientes del contexto mediante la uti-
lizacion de cascadas de expresiones regula-
res [1, 19]. Los resultados preliminares son
alentadores, ya que muestran un incremento
de la precisiéon general del sistema.

e Estamos estudiando la posibilidad de enri-
quecer los términos indice con la inclusién
de los pares de palabras involucradas en las
colocaciones que aparecen en textos y con-
sultas [3]. Aunque la definicién de colocacién
es ciertamente controvertida, podemos decir
que dos palabras forman una colocacién si
coocurren regularmente en una lengua y el
significado de la apariciéon conjunta es dife-
rente a la simple suma de significados de las
palabras individuales. Por ejemplo, el verbo
dar suele coocurrir con el sustantivo respiro,
y darse un respiro no es lo mismo que res-
pirar ni quiere decir que nos entreguemos un
respiro. El problema que surge con el trata-
miento de las colocaciones es que no existen
unas reglas fijas que nos indiquen qué pala-
bras coocurren con qué otras, sino que vie-
nen determinadas por el uso de la lengua. Por

ello, para extraer colocaciones primero se de-
be disponer de un conjunto de textos en los
cuales se hayan identificado manualmente las
colocaciones existentes, para a continuacién
tratar de extraer ciertos patrones estadisti-
cos que nos ayuden a identificar colocaciones
en textos que no hayan sido previamente tra-
tados.
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