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Resumen: Este proyecto de tesis plantea una aproximacién hibrida para la genera-
cién del lenguaje natural, la cual permitird mejorar la calidad del texto producido,
favoreciendo la independencia del dominio, del género textual y de la aplicacion
final donde se utilice. Con el fin de lograr este objetivo, se ha implementado un
enfoque flexible de generacién centrado en la fase de realizacién, el cual, apoyandose
en conocimientos estadisticos y en lexicones, permite generar textos para diferentes
dominios e idiomas guiados por la entrada.
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Abstract: The main objective of this thesis is to propose a hybrid natural language
generation approach which will improve the quality of the produced text, encoura-
ging the independence of domain, text type and application. In order to achieve this
objective, we present a flexible natural language generation approach focused on the
surface realisation stage, which, based on statistical knowledge and lexicons, allows
the generation of text for different domains and languages guided by the system
input.

Keywords: Natural language generation, seed feature, factored language models,

surface realisation, hybrid approach

1 Motivacion

Dada la necesidad existente para facilitar la
comunicacion y la interaccion hombre-maqui-
na (Jacko, 2012), las Tecnologias del Lengua-
je Humano, encargadas de procesar el lengua-
je humano de forma automatica, tienen un
papel clave. De entre todas las subdisciplinas
pertenecientes a las TLH, el area de la Gene-
racién del Lenguaje Natural (GLN) es capaz
de producir lenguaje a partir de entradas no
lingiiisticas.

Gracias a las caracteristicas que ofrece el
area de la GLN, esta puede emplearse en
distintos ambitos, como en la meteorologia
(Goldberg, Driedger, and Kittredge, 1994;
Reiter et al., 2005), donde a partir de da-
tos numéricos procedentes de sensores y de
sistemas de simulacién, que representan dis-
tintas magnitudes como la temperatura, la
velocidad del viento o el nivel de precipita-
ciones de un determinado lugar, se puede ge-
nerar un informe explicativo. Asimismo, se
han empleado este tipo de ténicas en medici-
na (Gatt et al., 2009; Acharya et al., 2016),

pudiendo generar texto, a partir de datos ob-
tenidos mediante sensores, que se adecuen a
distintos registros dependiendo del perfil del
usuario.

Ademsds, también se han disenado siste-
mas de GLN como herramienta de ayuda pa-
ra la comunicacién de personas con algin ti-
po de discapacidad o problemas de compren-
sién lectora (Reiter et al., 2009; Ferres et al.,
2006), asi como también pueden incorporar
ténicas para que personas cuasi analfabetas
puedan leer (Williams and Reiter, 2008).

2 Antecedentes y trabajos
relacionados

La tarea de la GLN, a grandes rasgos, consis-
te en producir de forma automaética estruc-
turas correctas del lenguaje natural a partir
de una representacién de la informacién (Co-
le et al., 1997), ya sea en texto o en forma
de algin tipo de dato, permitiendo asi que se
proporcione a los usuarios nueva informacion
inferida.

Esta tarea se ha dividido cominmente en



varias etapas diferenciadas: la macro planifi-
cacion, la micro planificacion y la realizacion
(Reiter and Dale, 2000), siendo el objetivo de
estas determinar la informacién contenida en
el nuevo texto a generar (macro planificacién)
y cémo queremos representar dicha informa-
cién en un nuevo texto (micro planificacién y
realizacién).

Tradicionalmente una de las limitaciones
de los sistemas de GLN es que se han di-
senado para dominios muy concretos y para
un fin determinado, siendo el desarrollo de
enfoques de dominio abierto y flexibles un re-
to para la comunidad investigadora.

Actualmente, uno de los enfoques mas re-
cientes para abrodar la tarea de la GLN en
los ultimos anos es la generaciéon emplean-
do técnicas estadisticas (Bohnet, Mille, and
Wanner, 2011; Wan et al., 2009; Lemon, Ja-
narthanam, and Rieser, 2012), cuya idea sub-
yaciente se basa en analizar y calcular la pro-
babilidad de que ciertas palabras aparezcan
juntas. A partir de este tipo de probabilida-
des se puede realizar un estudio de la forma-
cién de una frase a partir de un conjunto de
palabras iniciales. Junto a este tipo de enfo-
ques estadisticos, existen otros enfoques ba-
sados en el uso de conocimiento, los cuales
recurren a teorias lingiiisticas, como puede
ser la Teoria de la Estructura Retorica del
discurso (Mann and Thompson, 1988) o la
Teorfa sentido-texto de Mel’cuk (Zolkovskij
and Mel’¢uk, 1965), para generar un texto
dado.

3 Propuesta de investigacion

La hipétesis de partida de esta investiga-
cién es que la aplicacion de una aproximacién
hibrida para la GLN permitird incrementar
la calidad del lenguaje producido, favorecien-
do su independencia del dominio, del género
textual y de la aplicacién final que lo utili-
ce, siendo la implementacién de un enfoque
de generacion hibrido el objetivo final de la
tesis.

4 Metodologia y experimentos

Con el objetivo de lograr una aproximacion
hibrida que favorezca la independencia del
dominio, género textual y aplicacién, se ha
implementado un método flexible centrado
en la fase de realizacién de la GLN cuya
novedad, con respecto al estado de la cues-
tién radica en que en la entrada al sistema
es una “caracteristica semilla”. Esta “carac-

teristica semilla” puede ser vista como un ob-
jeto abstracto (un fonema, una palabra, un
sentimiento, etc.) encargado de guiar el pro-
ceso de generacion con respecto al contenido
del texto generado. Por tanto, guiara la ge-
neracion en relacién con su vocabulario o el
tipo de palabras que debera contener el nuevo
texto generado, aportando asi la flexibilidad
necesaria al enfoque para poder adaptar con
facilidad la generacién de textos independien-
temente del dominio e idioma. En la Figura
1 se puede ver un esquema general del en-
foque de generacion que se describird en las
préximas lineas.
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Caracteristica P
Semilla Frase final
Frase flexionada
Po— seleccionada - —
entrenamiento -_
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Figura 1: Diagrama del enfoque de generacién
propuesto en el que se generan frases flexionadas
guiadas por la “caracteristica semilla” de entra-
da.

En este enfoque se ha estudiado la apli-
cacién de técnicas estadisticas para la gene-
racion, las cuales, en conjuncién con infor-
macion obtenida de diversas fuentes (e.g. le-
xicones, herramientas, etc.) nos permite una
generacion flexible. En este caso, se ha pro-
bado el método empleando modelos de len-
guaje factorizados (FLM: Factored Langua-
ge Models), que son una extensién de los
modelos de lenguaje introducidos en (Bilmes
and Kirchhoff, 2003), donde una palabra es
vista como un vector de k factores tal que
we = {f}, f2, ..., f}. Estos factores pueden
ser cualquier cosa, incuyendo lemas, etiquetas
gramaticales, o cualquier otra caracteristica
léxica, sintactica o seméantica. Una vez que se
selecciona un conjunto de factores, el objeti-
vo principal de los FLM es crear un modelo
estadistico P(f|fi,...,fn) donde la predic-
cién de una caracteristica f esté basada en
sus N padres {f1,..., fn}. Estos FLM se em-
plean para generar las oraciones, priorizando
la seleccién de palabras que esten relaciona-
das con la “caracteristica semilla” deseada
para la generacién.

Dependiendo de los factores empleados
para la generacion, el texto generado puede



no contener elementos flexionados, siendo la
flexién automatica de frases otro punto clave
para lograr el objetivo marcado. En este ca-
so, se ha implementado un mddulo de flexion
de palabras para diferentes idiomas, espanol
e inglés. En el caso del inglés, la flexién se
realiza con reglas escritas a mano dado que
las flexiones en este idioma tienen muy po-
cas variantes. Sin embargo, debibo a la com-
plejidad que entrana la flexiéon en lenguajes
morfolégicamente ricos como es en este caso
el espanol, se ha realizado la flexién de las
frases empleando técnicas de aprendizaje au-
tomatico en el caso de los verbos, mientras
que, para el resto de palabras se han emplea-
do reglas escritas a mano. Especificamente,
para el aprendizaje de la flexién de verbos es-
panoles, en una primera instancia, se elabord
un conjunto de datos que contenia todas las
reglas necesarias para poder realizar la fle-
xi6n de todos los verbos independientemente
de su conjugacién y del tipo de verbo que sea
(regular e irregular). Este conjunto de datos
fue creado consultando la Real Academia Es-
panola' y la Enciclopedia Libre Universal en
Espariol.

El conjunto de datos estd compuesto por
las siguientes caracteristicas: (1) ending, (2)
ending stem, (3) penSyl, (4) person, (5) num-
ber, (6) tense, (7) mood, (8) suff1, (9) suff2,
(10) stemC1, (11) stemC2, (12) stemCS3.

Se ha considerado que un verbo espanol se
puede dividir en tres partes: (1) ending (que
hace referencia a la conjugacién); (2) ending
stem (i.e. la consonante mds cercana a la ca-
racteristica ending); and (3) penSyl (i.e. la
penultima silaba del verbo que puede estar
formada por la silaba entera o por su vocal
dominante), como se muestra en la Figura 2,
siendo estas partes las que pueden variar en
la flexiéon del verbo.

emi|p e|zfarn
emipie|ce

penSyl ending ending
stem

Figura 2: Divisiéon del verbo empezar y su flexién

para la primera persona del singular del presente
de subjuntivo.

Se entren6 un conjunto de modelos indi-

"http://www.rae.es/diccionario-panhispanico-de-
dudas/apendices/modelos-de-conjugacion-verbal

viduales para cada una de las caracteristi-
cas con un valor de flexiéon potencial. Se usé
la implementaciéon de WEKA (Frank, Hall,
and Witten, 2016) del algoritmo Random Fo-
rest para entrenar los modelos de las carac-
teristicas stemC8 y stem(C2. Para entrenar
los modelos de las caracteristicas suff1, suff2
y stem(C1 se empled la implementacién del
algoritmo Random Tree. Con estos modelos
entrenados se pueden predecir todas las po-
sibles felxiones de un verbo dado su infini-
tivo. Para llevar a cabo esta tarea, primero
se analiza el infinitivo del verbo para poder
extraer las caracteristicas necesarias para la
flexién, y entonces se predice la flexién de ca-
da caracteristica usando los modelos entre-
nados. Finalmente, las flexiones predichas se
sustituyen en el infinitivo del verbo por las
caracteristicas previamente identificadas, lo
que conduce a una reconstruccién del infini-
tivo en la flexiéon deseada, como se muestra
en la Figura 3.
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Figura 3: Reconstruccion del verbo “elegir” con
las caracteristicas predichas por los modelos.

Este enfoque contribuye al estado de la
cuestion en lo siguiente: se presenta un méto-
do flexible capaz de generar lenguaje que es
facilmente adaptable a diferentes dominios e
idiomas; se presenta un médulo de flexién efi-
ciente, para diversos idiomas, que emplea re-
glas escritas a la vez que es capaz de predecir
la flexion de palabras que no se adecuen a las
reglas, para el caso de los verbos espanoles.

4.1 Progreso de la investigacion

Para validar el enfoque propuesto se han rea-
lizado experimentos con respecto a la aplica-
cion de métodos estadisticos asi como tam-
bién experimentos para validar el modulo de
flexién.

Con respecto al empleo de los FLM, se
han escogido varios factores con informa-
cién sintactica y semantica (incluyendo pala-

http://enciclopedia.us.es/index.php/Categorfa:Verbos bras, lemas, etiquetas gramaticales (POS tag:



Part-of-Speech tag) y synsets®) para entrenar
varios modelos FLM y evaluar las frases ge-
neradas atendiendo a diferentes criterios. Se
generaron un total de 20 frases por cada una
de las configuraciones de factores: i) Palabras
+ POS tag, ii) Lemas + POS tag y iii) Synset
+ POS tag.

Para evaluar las frases generadas, realiza-
mos una evaluacién de usuario colaborativa
con un total de 12 participantes como aseso-
res. Para dicha evaluacién se emplearon cues-
tionarios con varias preguntas empleando una
escala de Likert de 5 niveles. Estas preguntas
estaban relacionadas con la coherencia y los
errores gramaticales contenidos en las frases
generadas. El término coherencia se refiere al
nivel de significado de las frases, siendo 1 el
valor para frases con poco sentido y un 5 el
valor para frases con un significado comple-
to. Por otra parte, el término de errores gra-
maticales se refiere a la cantidad de errores
gramaticales que tienen las frases generadas,
siendo 1 el valor usado cuando las frases con-
tienen un alto nimero de errores y 5 el valor
empleado para denotar la ausencia de errores
en ellas.

Factores Coherencia Errores
Gramati-
cales

Palabra+POS 2,68 2,83

Lema+POS 3,08 3,00

Synset+POS 2,85 3,08

Tabla 1: Resultados de las medias de la escala
de Likert de 5 niveles con respecto a la coheren-
cia y errores gramaticales de las frases generadas
estadisticamente empleando distintos factores en
los FLM.

En la Tabla 1 se puede observar un resu-
men de las medias obtenidas para los criterios
mencionados. Estos resultados muestran que
el empleo de factores méas abstractos y gene-
rales (los lemas y synsets en conjuncién con
el POS tag) a la hora de generar nos aporta
una mayor capacidad expresiva.

Por otro lado, en el caso del mdédulo de
flexion, debido a que la flexién de oraciones
en espanol es mas compleja, se realizé un ex-
perimento donde se generaron un total de 81
frases en espafiol empleando la configuracion
de Lema + POS tag para el FLM. Las fra-
ses generadas se flexionaron, tal y como se
mencioné en el apartado 4, de dos maneras

3Conjuntos de sinénimos empleados en WordNet

distintas: i) dejando la flexién del verbo en
un tiempo verbal fijo para todas las frases y
ii) flexionando cada frase con un tiempo ver-
bal aleatorio entre todos los tiempos verbales
simples del espainol.

En este caso se volvié a realizar una eva-
luacién de usuario colaborativa con un total
de 3 participantes como asesores. Para esta
evaluacién se empled el mismo tipo de cues-
tionarios que en el experimento de los mode-
los estadisticos, utilizando los mismos crite-
rios de evaluacién (coherencia y errores gra-
maticales) con una escala Likert de 5 nive-
les. Se evaluaron tanto las frases sin flexionar
como las frases con los dos tipos de flexion
comentados.

Tipo de Coherencia Errores

Flexién Gramatica-
les

Sin flexion 2,65 2,73

Fija 3,36 3,57

Aleatoria 3,31 3,01

Tabla 2: Resultados de las medias de la escala de
Likert de 5 niveles con respecto a la coherencia
y errores gramaticales de las frases generadas fle-
xionadas.

En la Tabla 2 se puede ver un resumen
de los resultados obtenidos, los cuales indi-
can una gran mejoria en la calidad y expre-
sividad de las frases flexionadas con respecto
a su variante sin flexionar.

5 Cuestiones de investigacion

Siendo la GLN un &drea de interés en el
Procesameinto del Lenguaje Natural, y dado
que estos resultados son prometedores, las si-
guientes cuestiones a investigar serfan: i) la
investigacién de métodos de evaluaciéon au-
tomatica para la GLN con el fin de discernir
la validez del texto generado, y ii) analizar di-
versos métodos basados en conocimiento que
nos permitan mejorar el lenguaje generado.
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