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Resumen.

En este articulo se presenta un estudio para evaluar la riqueza léxica de un corpus especificamente
recolectado para el entrenamiento de modelos de lenguaje estadisticos. Para ello se presenta un estudio
comparativo entre un corpus oral —€l corpus DIME—-y un corpus recolectado de la Web para la construccion
de modelos de lenguaje —l corpus WebDIME-. Los resultados de dicho andlisis permiten identificar varios
puntos débiles del corpus WebDIME. Bésicamente, €l coeficiente de diferencia es de 0.71, es decir, €
porcentaje de ocurrencias de los términos en estos corpus difiere de manera importante, dado a que existen
varios términos sobre o subrepresentados. Este conjunto de términos (las palabras criticas) representa cerca
del 4% del total de palabras en el vocabulario.

Abstract.

In this paper, we present a study of the lexical richness of a corpus used for training statistical language
models. We also present a comparative analysis of a given oral corpus — the DIME corpus — and a corpus
obtained from the web — the WebDIME corpus. The results from this analysis are interesting because they
identify several weaknesses of the WebDIME corpus. Basically, we obtained a difference coefficient of 0.71
between the corpora, indicating that the term occurrence proportions are considerably different in the two
corpora. This result indicates that several terms of the DIME corpus are sub-represented or over -represented
in the WebDIME corpus. The set of critical words (terms) corresponds to 4% of the complete vocabulary.
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1. Introduccién

Uno de los principales componentes de un sistema
de reconocimiento automético de voz es el modelo
de lenguaje (ML). Este componente colabora en la
seleccion del enunciado més apropiado dadas ciert as
observaciones aclsticas. Basicamente, el modelo de

lenguaje captura el contexto de uso de un conjunto
de palabras y con esta informacion dictamina la
probabilidad de ocurrencia de una secuencia de dos
0 mas términos. Existen bésicamente dos tipos de
modelos de lenguaje: los basados en graméticas y
los estadisticos. Los ML estadisticos son més
flexibles y son capaces de capturar situaciones mas



cercanas a lenguaje oral espontdaneo donde no
siempre las reglas del lenguagje escrito son
respetadas. Esto es posible gracias a la capacidad de
los ML estadisticos de explotar las propiedades
estadisticas del lenguaje en contextos de dos, tres o
més pal abras.

Los ML estadisticos son calculados generalmente a
partir de grandes corpus de texto delimitandol os por
el tamario del vocabulario, lalongitud del contexto e
incluyendo esquemas para tratamiento de palabras
desconocidas [Jurafsky & Martin, 00]. Uno de los
factores determinantes de un ML es el tamafio del
corpus usado durante la fase de entrenamiento.

Mientras mas grande sea el corpus mayor sera el
ndmero de contextos de uso de una palabra dada, y
por ende, el ML obtenido ser4 mas robusto.

Ahora bien, los corpus recabados especificamente
para el estudio de la comunicacién honbre-méaquina
— utilizando métodos como e Mago de Oz—, son
demasiado pequefios para entrenar ML pertinentes
al contexto de aplicacion. Una solucién es utilizar la
Web como fuente de datos Gelbukh et al., 02
Vaufreydazet al.,99]. Actuamente, mucha gente
tiene acceso a Internet, ya sea desde su trabajo,
escuela u hogar. Este mundo de personas no sélo
consulta los documentos existentes sino que también
participan activamente en la elaboracion de nuevos
contenidos enriqueciendo continuamente el conjunto
de documentos disponibles. Dependiendo del
contexto, los documentos presentan caracteristicas
muy diferentes. Una parte de estos documentos
estan elaborados usando un lenguaje familiar con un
vocabulario simplificado que incluye expresiones
cotidianas y, en ocasiones, hasta faltas gramaticales
propias del lenguaje oral. Esto significa que usando
los documentos disponibles en Internet podemos
recolectar un corpus de grandes dimensiones, con
una mezcla de texto correctamente escrito y texto
libre més cercano al lenguaje oral. Por supuesto, no
deja de ser texto escrito donde fendmenos
lingliisticos del habla ora estaran mal
representados.

Dado que el ML es un reflejo del corpus de
entrenamiento ¢como podemos medir la semejanza
léxica de un corpus recolectado de Internet con
respecto a un corpus de referencia especifico del
dominio?. El presente articulo presenta un estudio
comparativo a nivel |éxico para responder esta
pregunta. La siguiente seccion describe las
colecciones de datos usadas en este estudio (DIME
y WebDIME). La tercera seccion introduce agunos
conceptos sobre el andlisis 1éxico, explica el estudio
comparativo y muestra los resultados obtenidos. La

dltima seccion, enlista las conclusiones y
perspectivas de este estudio.

2. LascoleccionesDIME y WebDIME
2.1 El corpusDIME

Bajo el contexto del proyecto DIME ‘Diélogos
Inteligentes Multimodales en Espafiol” [Pineda &
a., 02] se realizd la recoleccion de un corpus
multimodal |Villasefior et a., 01]. Este corpus
—también Ilamado DIME - consiste en un conjunto
de didlogos recolectados a través del escenario del
Mago de Oz Bernsen et al., 98]. Un escenario del
Mago de Oz consiste, generalmente, de una persona
(el mago) quien toma el papel del sistema
computacional y, un interlocutor (el sujeto) a quien
se le solicita la resolucion de una tarea en el
dominio de interés. Todo esto bajo una pataforma
computacional, acercandose lo més posible a una
interaccion hombre méquina real. Las
caracteristicas del  escenario pueden variar
dependiendo del objetivo del estudio. En particular,
el objetivo del corpus DIME fue la adquisicion de
didlogos multimodales. Para ello, se pensd en una
aplicacion sencilla, facil de llevar a cabo por la
mayoria de la gente, con un cierto grado de
dificultad que implicara la presencia de un asistente,
y donde los fenémenos multimodales fueran
fécilmente observables: el dsefio de cocinas. Un
fragmento del tipo de didogos recolectados puede
observarse en latabla 1.

utt37: u: me puedes poner e[l] <sil> el tercero
junto a la estufa <sil> éste ?

utt38: s: éste junto a la estufa ?

utt39: u: si / por favor

utt40: s: okey

utt4l: s: <ruido> <no-vocal > asi esta bien ?

utt42: u: <ruido> <sil> si / asi esta bien

Tabla 1. Fragmento de un didlogo del corpus
DIME

En estos didlogos los participantes no tienen

contacto visua entre ellos, Gnicamente contacto por
voz y pueden referirse a los muebles de la cocina a
través de una interfaz gréfica y un dispositivo de
designacion directa (i. e. el raton). Latabla 2 resume
los datos principales del corpus DIME.



Total (31dialogos) En promedio
(por dialogo)
27459 instanciasde 886 instancias de
términos términos
5779 elocuciones 185 elocuciones
3606 turnos 115 turnos
7:10 horas 14 minutos

1129 formas |éxicas

Tabla 2. Datos principales del corpus DIME

2.2 El corpus WebDIME

El corpus WebDIME se recolectd siguiendo las
ideas de [Vaufreydaz & al.,99]. Utilizando el robot
Web CLIPSIndex se recolecté una enorme cantidad
de documentos en espafiol de la Web. Esta
coleccion es de cerca de 30 gigabytes de
documentos HTML. Después de transformar los
documentos HTML a una forma textua més
apropiada, una serie de filtros son utilizados para
homogeneizar las formas Iéxicas: transformacion de
maylsculas a minlsculas, cifras a texto, etc.
Finalmente, basados en el vocabulario de nuestra
tarea, aplicamos la técnica de bloques minimos. Un
bloque minimo de orden n es una secuencia de a
menos n palabras consecutivas, todas ellas dentro
del vocabulario dado. La tabla 3 muestra un ejemplo
de esta técnica. En ella se muestran las seuencias
de salida de la frase “pon el teclado debajo de la
mesa’ suponiendo que la palabra teclado no se
encuentraen el vocabulario.

Longituddel bloque Secuencias de salida
minimo
2 pon d
debajodelamesa
3 debajodelamesa
4 debgjodelamesa
5 %]

Tabla 3. Secuenciasde salida delafrase“pon el
teclado debajo delamesa”

Como resultado de aplicar la técnica de blogues
minimos a corpus general obtuvimos un corpus
especifico para el disefio de cocinas: el corpus
WebDIME. La tabla 4 muestra wn fragmento del
tipo de expresiones recolectadas. La tabla 5 presenta
los datos principales de este corpus.

Por otra parte me parece nmuy

mej or que otros pues por |o que he visto

no tiene por que ser la msma que

por favor intenta de nuevo

ahora bien |l o que no se si se puede hacer es

Tabla 4. Fragmento del corpus WebDIME

27,224,579 | total deinstanciasdeformasléxicas
1,129 | total formas|éxicas
4,520,513 | total desecuencias
6 | promedio de palabras por secuencia

Tabla 5. Datos principales del corpus WebDIME

3. Analisis compar ativo de los cor pus

Es claro que las expresiones y términos usados en
didlogos reales difieren de los usados en los textos
escritos. Por ejemplo, es obvio suponer que la
frecuencia de pronombres (o verbos conjugados) en
pri mera y segunda persona no son iguales en un
didlogo entre dos personas y un documento escrito.
El propésito de este estudio es identificar
claramente los términos cuyas proporciones de
ocurrencias  entre  ambos  corpus  difieren
considerablemente, ya sea porque estos términos se
encuentran sobre o subrepresentados.

La metodologia propuesta para € andisis
comparativo del 1éxico de los corpus considera los
siguientes procesos:

1. Preprocesamiento de los corpus, que se enfoca
principalmente en la generacion de sus indices, y
en la construccion de sus distribuciones de
términos.

2. Comparacién léxica de los corpus que considera
la mediciéon de la disimilitud entre las
distribuciones de probabilidad de los términos en
los corpus, y la identificacion de las palabras
criticas.

A continuacion se describen ambos procesos.
3.1 Preprocesamiento de los corpus

Esta primera etapa de procesamiento se refiere a la
creacion de un indice de los corpus. Dicho indice
indica los términos usados en cada corpus y sus
frecuencias de ocurrencia. Su representacion es
mediante un archivo invertido [Kowalski, 97], es
decir, una estructura de datos que consta de un
diccionario y una lista invertida instrumentados a
través de tablas de hash. En el diccionario se
almacenan todos los términos extraidos, junto con
su frecuencia total de ocurrencia En la lista
invertida se almacena, para cada término, una lista
dindmica de las colecciones (podrian ser més de
dos) en los que el término fue encontrado y la
frecuencia de ocurrencia en cada una de ellas.
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Figura 1. Comparacion de las distribuciones de probabilidad

A partir del indice construido, una frecuencia fki es
asignada a cada uno de los términos. Esta frecuencia
indica el ndmero de ocurrencias del término k en
cada corpus (en nuestro caso, que solo son dos
corpus i ={1,2}). Con base en estas frecuencias se
construye una distribucion de  probabilidad
D, ={pyJ de los términos en el corpus i, donde

’ 18
p, = fk'/a f/ expresa la probabilidad de
j=1
ocurrencia del término k en €l corpusi, y nindicael
ndmero de términos existentes en el indice.

3.2 Comparacion |éxica de los corpus

3.2.1 Comparacion de las distribuciones de
probabilidad

Para medir la diferencia Iéxica entre dos corpus se
comparan sus distribuciones de probabilidad

D;={p.} paai ={1,2}. El propésito es medir la

diferencia absoluta entre los corpus, sin considerar a
ninguno de ellos como punto de referencia, se
propuso la medida Cy para comparar las
distribuciones. Esta medida se expresa como el
cociente del &rea de diferencia entre el &rea maxima
de las distribuciones de probabilidad (ver figura 1).
Esta medida refleja la diferencia entre los corpus y
no se ve afectada por las diferencias relativas de
cada uno de los términos. Para una revision més
detallada de estos conceptos véase [Montes-y-
Goméz et ., 2001].

Cq =—2“ coeficiene dediferencia:
- J‘m ~ . .
A =ad, deadediferencias
k=1
— J‘ 1 2 4 z .
An=a max\py. Py dreaméaima
k=1
di=|pi- pj diferenciadetérminos

Si e coeficiente de diferencia entre las dos
distribuciones de probabilidad es cercano a 1,

entonces existe una diferencia considerable entre las
ocurrencias de los términos de los dos corpus. Si por
el contrario, el coeficiente de diferencia es cercano
a0, entonces se puede concluir que los dos corpus
son |éxicamente similares.

3.2.3 Identificacion de las palabrascriticas

La diferencia global entre dos corpus se origina por
la diferencia abrupta de varios términos
individuales. Estos términos pueden definirse como
aquellos que presentan una diferencia notablemente
mayor que la diferencia promedio. Entonces,
considerando que d,, es el valor tipico de de.y

dS es la medida de dispersion de la distribucién,
los términos para los que d, >d,, +(C” ds)

pueden considerarse los més diferentes. Ajustando
laconstante C se puede determinar el criterio usado
paraidentificar un término como critico.

d, :%é d, diferenciapromedio
k=1
1d 2 desviacionestandar de
d, =.]-a d«- d
* qn kafl( o d) las diferencias



Estadisticas Valor

Vocabulario paraDIME y WebDIME 1129
Coeficiente de Diferencia (Cq) 0.717
Areade Diferencia Aq) 1.11767
Area Maxima (An) 1.55883

Criterio para identificar factores de
cambio por promedio.

Cambio Promedio (d) 0.00098
Desviacion Esténdar del cambio d,) 0.00337

Tabla 6. Resultado de las estadisticas r ealizadas

4. Resultados

Como se menciond en parrafos anteriores el estudio
tiene por objetivo identificar claramente los
términos cuyas frecuencias en ambos corpus se
algjan considerablemente, es decir, €l conjunto de
palabrascriticas. Latabla 6 muestra un concentrado
de los resultados del presente estudio. Los puntos
més importantes a remarcar son:

El coeficiente de diferencia. A través de este
coeficiente podemos comprobar una diferencia
importante entre las proporciones de ocurrencias
de los términos en ambos corpus. Es importante
recordar que mientras més cercano esté el
coeficiente a 1 la diferencia es mayor. En este
caso €l coeficiente de diferencia es de 0.71.

Identificacion de grupos de palabras criticas El

conjunto de palabras criticas obtenido representa
el 4% de todos los términos (véase latabla 7). La
figura 2 muestra la diferencia en las proporciones
de las palabras criticas. De dicho conjunto de

palabras son de particular importancia los
términos subrepresentados, es decir, aquellos

términos que estan presentes de forma abundante
en el corpus DIME y, que por €l contrario, su
frecuencia en € corpus WebDIME es
relativamente pequefia.

Dentro de las palabras criticas es interesante notar
cuatro subgrupos:

Vocablos especificos del dominio. Términos
como refrigerador, alacena o estufa estan mal
representados. Esto es de particular cuidado ya
que dentro de la aplicacién dichos términos son
muy comunes. Cabe hacer notar que palabras
como mesa o sillano estan dentro del conjunto de
palabras criticas.

Deicticos gramati@les. Dentro del conjunto de
palabras criticas también encontramos deicticos
gramaticales, es  decir, vocablos que

acompafiados con un gesto sirven para identificar
elementos del discurso, p.e. ahi, aqui, éste. La
mala representacion de estos términos es dedsiva
dada |a naturaleza multimodal de la aplicacién en
cuestion.

Verbos involucrados en expresiones de cortesia.
Las formas léxicas de verbos como: poder o
querer estan subrepresentados. Este resultado es
de esperarse dado que las formas |éxicas de estos
verbos son abundantes en el habla ora
esponténea y son casi totalmente ausentes en el
lenguaje escrito.

Palabras vacias. Del otro extremo del panorama
encontramos un conjunto de palabras
sobrerepresentadas. Dichas palabras
generalmente son articulosy preposiciones.
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Figura 2. Proporciones de las palabras criticas

Palabras
Palabras subrepresentadas sobrerepresentadas
ahi esta ponga como los
ahora este puedes con no
alacena éste quieres de para
dacenas estufa quiero del por
aqui fregadero refrigerador el que
asi hacia si en se
bien mueble  tenemos e Si
bueno okey vamos la su
dénde pared ver las una
esta poner lo

Tabla 7. Conjunto de palabras criticas



5. Conclusionesy per spectivas

Este trabajo presentdé una metodologia para
identificar los puntos débiles a nivel Iéxico de un
corpus orientado a entrenamiento de modelos de
lenguaje. Dicha metodologia fue puesta en préctica
usando las colecciones DIME y WebDIME. Ello
permitié identificar un conjunto de 48 palabras
criticas. Por supuesto, |afalta de muestras del uso de
estas palabras afecta el rendimiento del modelo de
lengugje calculado a usar WebDIME. Esto se debe
a dos factores principales: (i) € dafio en la cobertura
del modelo de lengugje se extiende a todos los
contextos de uso de dichas palabras; y (ii) como
puede observarse en la tabla 7, palabras propias del
dominio de aplicacion estdn mal representadas en el
corpus WebDIME.

Evidentemente, la identificacion de los puntos
débiles es solo el primer paso. Etapas posteriores
serdn necesarias para enriquecer adecuadamente el
corpus en cuestion, y asi entrenar modelos de

lenguaje més robustos. Especificamente para el caso
del corpus WebDIME y a partir de los resultados
hallados, se ha pensado en aplicar dos tipos de

enriquecimiento. El primero orientado a incrementar
la presencia de términos del domino. Para €ello se
enriquecerd el corpus con textos seleccionados cuya
temética sea el disefio de cocinas. Métodos como
Clasitex [Gelbukh et al., 99] se usaran para detectar
el dominio y asi colectar los textos de interés. Por
otro lado, también serd necesario enriquecer el

corpus WebDIME con algunos fenémenos propios
del habla oral (deicticos gramaticales y expresiones
de ortesia). En este caso, el mismo corpus DIME se
usard como fuente de datos. Sin embargo, ello

implica definir un método para alcanzar porcentajes
de ocurrencia pertinentes para dichos términos, sin
aterar las proporciones de los términos bien

representados

Otros puntos a explorar en trabajos futuros son: el
andlisis comparativo a nivel sintéctico; el
enriquecimiento del vocabulario con las palabras
més frecuentes del espafiol; y el enriquecimiento del
corpus con documentos extraidos de foros de
discusion.
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