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Resumen

Los modelos de semantica distribucional (MSD) construyen representaciones semanticas de manera
dindmica en forma de espacios vectoriales multidimensionales a través del analisis estadistico de los
contextos en que cada palabra aparece. Las palabras son los vectores y los contextos son las coordenadas
de los mismos. El vector de cada palabra esta constituido por los contextos en que ésta aparece y por el
namero de veces que ocurre en cada uno de ellos. Se trata de una aproximacién cuantitativa del significado
ya que representamos la informacién linglistica en términos de representaciones geométricas, los vectores.
Gracias a esta representacion cuantitativa del significado, en el espacio vectorial podemos comparar
vectores (palabras) y obtener el grado de similitud que hay entre ellos de manera objetiva. Un aspecto
importante de esta metodologia, y donde los linglistas pueden realizar una aportacion significativa, es la
determinacion del tipo de contexto que se toma en consideracion y si se aplica 0 no un procesamiento previo
al corpus.

En el marco de la Linguistica Computacional esta aproximacion al significado aparece como una alternativa
a las limitaciones que presentan las aproximaciones tradicionales al significado de base simbdlica. Frente
a los modelos simbélicos, los modelos de semantica distribucional y su representacion mediante modelos
de espacios vectoriales, tienen unas propiedades que los hacen especialmente atractivos para el tratamiento
computacional del significado. En primer lugar, el contenido semantico de una palabra se basa en su
distribucion y no en rasgos inherentes (rasgos semanticos o componentes del significado). Como resultado,
las representaciones léxicas son cuantitativas y graduales, no simbolicas ni categoriales; se trata de
representaciones relacionales, no referenciales; las relaciones semanticas entre las palabras representadas
de este modo se pueden cuantificar y son graduales. Se trata de una aproximacion radicalmente empirica.
El modelo de aprendizaje del significado de las palabras es inductivo y es facilmente escalable. Finalmente,
el método es independiente de la lengua.

1. Introduccién

A partir de los afios 90 del siglo XX asistimos a un rapido y progresivo proceso de
digitalizacion de la informacion debido a dos factores fundamentales: el uso de
ordenadores personales y la aparicion de internet como plataforma de comunicacion y de
intercambio y difusion de la informacion. Actualmente el soporte digital ha sustituido en
su practica totalidad el soporte analdgico en todo tipo de actividad relacionada con
comunicacion y el intercambio de la informacion escrita. EIl hecho de disponer de grandes
volimenes de textos en formato digital ha incidido muy directamente en los métodos de
investigacion en Lingiiistica y en el desarrollo de técnicas y aplicaciones en el area de la
Linguistica Computacional. Los métodos simbdlicos basados en reglas, caracteristicos de
los afios 70 y 80, han sido sustituidos por métodos empiricos basados en el aprendizaje
automatico a partir de muestras representativas de la lengua (y de los fendmenos que se
quiere tratar) o por métodos hibridos que combinan ambos tipos de conocimiento.

Ademas, en el marco de la Linglistica Computacional, a las aplicaciones tradicionales
como son la traduccion automatica y la extraccion y recuperacion de informacion, hay
qgue afadir ahora nuevas aplicaciones como son la deteccion de la polaridad en
documentos de opinion (Polanyi y Zaenen, 2006; Morante y Sporleder, 2012; Wiegand
et al 2010), la deteccion de emociones y sentimientos (Turney, 2002; Pang et al. 2002;
Wiebe et al. 2006), la deteccion de ironia y sarcasmo (Kovaz et al 2013; Whalen et al.
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2014) y la distincion entre conocimiento factual y no factual (Vicze et al. 2008; Vicze,
2010), entre otras. El objetivo del procesamiento del lenguaje no se circunscribe ya al
tratamiento de las lenguas en tanto que cddigo formal, en un ambito de aplicacion
delimitado y siguiendo un uso normativo de la lengua (estandar), sino que se tratan en el
marco mas amplio de la comunicacion que incluye todo tipo de registros y una gran
variedad de interacciones comunicativas: foros de discusion, redes sociales,
conversaciones online, etc.

Ante la dificultad de procesar textos digitales resultantes del uso real de la lengua
utilizando modelos simbdlicos, siguiendo el modelo de las tecnologias del habla, afinales
de los afios 90, se abandonan las aproximaciones simbdlicas basadas en reglas y se
empiezan a desarrollar modelos basados en el aprendizaje automatico a partir de corpus
anotados, de base fundamentalmente estadistica.

La anotacion de corpus abarca actualmente todos los niveles del lenguaje (morfologia
sintaxis, semantica) e incluye también la anotacién de aspectos emotivos (sentimientos),
valorativos (polaridad) y referenciales (correferencia y anéafora), entre otros. Los textos
que se anotan proceden de entornos de comunicacion muy diversos, normalmente de
aplicaciones de internet, y no siguen las normas de la lengua escrita. Es por ello, en parte,
que los métodos basados en reglas se muestran totalmente ineficientes en el tratamiento
de este tipo de textos.

Los linglistas computacionales, que se habian centrado en la representacion del
conocimiento linglistico y en el desarrollo de gramaticas y léxicos para el procesamiento
del lenguaje, cambian su foco de atencion y centran su actividad en la anotacién de
corpus. Como resultado, cobra relieve la Linguistica de Corpus cuyos objetivos son el
desarrollo de métodos y técnicas para la recopilacion, anotaciéon y evaluacion de los
mismos. En la medida en que un corpus esté anotado de manera correcta y consistente,
garantiza la calidad de la herramienta de analisis que de él se derive aplicando técnicas
de aprendizaje automatico.

Se ha comprobado que las herramientas de procesamiento del lenguaje desarrolladas
partir de muestras de uso real de la lengua (estrategia bottom-up) se adecuan mejor al
objetivo de analisis que los sistemas simbdlicos basados en reglas (aproximacién top-
down).

2. Semantica distribucional y modelos de espacios vectoriales

La existencia de corpus de gran tamafio, de cientos de millones de palabras, ha permitido
el desarrollo de nuevas técnicas de analisis que, sorprendentemente, tienen su fundamento
lingliistico en propuestas aparecidas en los afios 50 del pasado siglo.

Z.-H. Harris, en su articulo ‘Distributional Analysis’ (Harris, 1954) sostiene que mediante
la aplicacion del método distribucional se pueden establecer las entidades basicas de la
lengua: si dos unidades linglisticas wl y w2 tienden a tener las mismas propiedades
distribucionales, podemos inferir que wl y w2 pertenecen a la misma clase. En la
segunda parte de su articulo aplica el analisis distribucional al significado. Considera que
el significado de una palabra esta determinado por el contexto en qué se usa y que
importantes aspectos del significado de una palabra son una funciéon o pueden estar
representados por el conjunto de contextos en los que aparece. Las diferencias de
significado estdn en correlacion con las diferencias de distribucion. Se trata de una
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aproximacion extensional y relacional al significado que sortea el problema de la
representacion formal del mismo. El significado de una palabra se puede representar
mediante la suma de contextos en qué aparece.

En lamisma época en que Harris propone el analisis distribucional, diversos autores desde
ambitos de conocimiento diferentes llegan a conclusiones muy parecidas. J. R. Firth
(1957), profesor de lengua inglesa en la Universidad del Punjab y posteriormente profesor
de Linguistica General en la Escuela de Estudios Orientales y Africanos de Londres, llega
a la conclusion de que el significado de las palabras depende de sus contextos de uso:
“You shall know a word by the company it keeps’. Para Firth el lenguaje no se tenia que
estudiar como un sistema mental aislado, sino como respuesta a determinadas situaciones
comunicativas. La linguistica funcional y la lingiistica cognitiva derivan, entre otras, de
esta linea de pensamiento.

Wittgenstein, cuya obra inspir6 dos de los principales movimientos filosoficos del siglo
XX, el positivismo légico y la filosofia del lenguaje ordinario, en su obra Investigaciones
Filosoficas (1953) se cuestiona el significado referencial de las palabras y propone que el
significado de una palabra depende de su uso en un determinado contexto.

La vision que estos tres autores tienen del lenguaje y, mas en concreto, del significado,
esta en la base de los modelos de semantica distribucional, que actualmente constituyen
uno de los focos de interés en Linguistica Computacional. Ahora bien, la aplicacion del
analisis distribucional para la representacion del significado requiere disponer de
informacion estadistica sobre amplias muestras de uso y no se ha dispuesto de este tipo
de informacion hasta hace muy poco. La tecnologia digital ha hecho posible que estas
propuestas tedricas aparecidas en los afios 50 del pasado siglo, dispongan ahora de
modelos matematicos de base estadistica para su representacion y procesamiento.

Los modelos de seméantica distribucional (MSD) construyen representaciones semanticas
de manera dindmica en forma de espacios vectoriales multidimensionales a través del
andlisis estadistico de los contextos en que cada palabra aparece. Las palabras son los
vectores y los contextos son las coordenadas de los mismos. El vector de cada palabra
esta constituido por los contextos en que ésta aparece y por el nimero de veces que ocurre
en cada uno de ellos. Si para cada palabra del corpus obtenemos un vector, podemos
agruparlos en una tabla o matriz que tendré tantas filas como palabras tenga el corpus. El
namero de columnas variara segun el tipo de contexto que se tome en consideracion. Cada
fila es un vector que tiene codificada numéricamente la coaparicion de la palabra que da
lugar a la fila con todos los contextos posibles, que son las columnas.

Se trata de una aproximacion cuantitativa del significado ya que representamos la
informacién linglistica en términos de representaciones geométricas, los vectores.
Gracias a esta representacion cuantitativa del significado, en el espacio vectorial podemos
comparar vectores (palabras) y obtener el grado de similitud que hay entre ellos de manera
objetiva. Para calcular el grado de similitud se aplican diferentes medidas, siendo el
coseno la mas utilizada. Asi, dadas dos palabras representadas mediante vectores en un
espacio vectorial, para cualquier angulo existente entre dos vectores, el coseno dard un
valor entre cero y 1, pero siempre inferior a 1; en este caso las palabras no son
semanticamente idénticas. Si el angulo entre los dos vectores es cero, es decir, si ambos
vectores apuntan al mismo lugar, el coseno dara como valor 1. Gracias a esta tipo de
representacion, el significado de las palabras se puede expresar numéricamente con
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valores entre el 0 y el 1: se trata, por tanto, de una representacion no categorial, ya que la
similitud se expresa de modo gradual.

Un aspecto importante de esta metodologia, y donde los linguistas pueden realizar una
aportacion significativa, es la determinacion del tipo de contexto que se toma en
consideracién y si se aplica 0 no un procesamiento previo al corpus. Turney y Pantel
(2010) proponen tres tipos basicos de contexto: palabra-documento, palabra-palabra y
palabra-patron.

Las matrices palabra-documento se han utilizado principalmente en recuperacion de
informacion para detectar qué documentos son relevantes respecto de una pregunta del
usuario (Salton et al. 1975). Las palabras de la pregunta se representan en las filas de la
matriz y cada documento se representa en su correspondiente columna. Los documentos
que contienen mas palabras de la pregunta se proponen como resultado de la busqueda.
Esta aproximacion se utiliza también en tareas como clasificacion de documentos por su
temética o en la deteccion de temas dentro de un mismo documento.

Las matrices palabra-contexto son las més adecuadas para medir la similitud entre
palabras. Como ya se ha indicado, la medida de similitud mas utilizada es el coseno del
angulo entre los diferentes vectores en una matriz palabra-contexto. Existe una gran
variedad de aplicaciones basadas en la similitud entre palabras como son la creacion de
clusters de palabras semejantes, la creacion de tesauros y la desambiguacion semantica,
entre otras.

Las matrices palabra-patron son adecuadas para medir la similitud semantica de pares de
palabras respecto de un determinado patrén. Los vectores son pares de palabras
(carpintero: madera, pintor: pintura; rio: agua, personas: avenida) y las columnas, los
contextos o patron (‘usar’, ‘trabajar con’; ‘discurrir’). Asi obtenemos que ‘carpintero:
madera’ y ‘pintor: pintura’ mantienen una relacion de analogia ya que comparten el
patron ‘usar’ y que ‘rio: agua’ y ‘personas: avenida’ son analogas en la medida que
comparten la relacion ‘discurrir’ Este tipo de matrices se utilizan para tareas como la
similitud de relaciones o la similitud de patrones (similitud entre los elementos de las
columnas): los patrones ‘usar’ y ‘trabajar con’ son similares en la medida que diferentes
pares de palabras los comparten.

Las diferentes formulaciones de estas matrices coinciden en el hecho de que el contexto
de una palabra aporta informacién sobre su significado, en que el grado de similitud
semantica entre dos palabras depende de si comparten o no un numero relevante de
contextos y, finalmente, en que se pueden captar aspectos fundamentales del significado
a partir de la simple coocurrencia estadistica.

En el marco de la Lingulistica Computacional esta aproximacién al significado aparece
como una alternativa a las limitaciones que presentan las aproximaciones tradicionales al
significado de base simbolica. En concreto, son una alternativa a la falta de criterios
objetivos para determinar la mejor opcion de entre las diferentes propuestas teoricas
existentes sobre el metalenguaje de representacién del significado Iéxico y oracional:
Framenet (Fillmore et al. 2012), WordNet (Miller, 1991b), VerbNet (Feeley et al, 2012),
y PropBank (Palmer, 2005) entre otros. También son una alternativa a la falta de
consistencia interna entre los diferentes recursos existentes (p.e.: la vinculacion de
recursos como WordNet, VerbNet y PropBank); y, finalmente, son una alternativa a la
falta de cobertura de los léxicos con informacion semantica. Cuando hay que procesar

19



grandes cantidades de textos, de tematica muy diversa y resultado de situaciones
comunicativas espontaneas, estos recursos se muestran claramente insuficientes en su
cobertura.

Frente a los modelos simbdlicos, los modelos de semaéntica distribucional y su
representacion mediante modelos de espacios vectoriales, tienen unas propiedades que
los hacen especialmente atractivos para el tratamiento computacional del significado:

a. El contenido seméntico de una palabra se basa en su distribucion y no en rasgos
inherentes (rasgos semanticos o componentes del significado). Como resultado, las
representaciones Iéxicas son cuantitativas y graduales, no simbolicas ni categoriales.

b. Se trata de representaciones relacionales, no referenciales, en las que el significado
de las palabras se expresa en términos de vectores obtenidos a partir de los contextos
de aparicion de las palabras. Este modo de representar el significado es facilmente
tratable computacionalmente.

c. Las relaciones semanticas entre las palabras representadas de este modo se pueden
cuantificar y son graduales. Se puede medir y cuantificar el grado de similitud entre
ellas de manera objetiva.

d. Se pueden construir tensores con mas de una relacion (Baroni y Lenci 2010) que
permiten representar adecuadamente el contenido semantico de un corpus. Se derivan
modelos de lenguaje méas compactos sobre los que se puede operar con mucha mas
eficiencia.

e. Se trata de una aproximacion radicalmente empirica. EI modelo de aprendizaje del
significado de las palabras es inductivo.

f. El modelo es facilmente escalable, no plantea problemas de cobertura.

g. El método es independiente de la lengua.

Como cabe esperar, la aproximacion cuantitativa al significado presenta también
limitaciones importantes, entre las que cabe destacar la dificultad para tratar el significado
mas alla de unidades minimas como son las palabras, y la representacion de la polisemia.
¢Como llevar a cabo la composicion de vectores? ;Como representar el significado de
unidades linglisticas complejas, méas alla de las palabras? ;(Como detectar para una
palabra polisémica qué contextos son propios de un sentido u otro?

Estas cuestiones centran el interés de los investigadores en semantica distribucional.
Propuestas metodologicas como el ‘Deep Learning’ abordan el problema de la
representacion del significado de las oraciones y de la polisemia léxica. Esta metodologia
se basa en sucesivas capas de redes neuronales, donde cada red aprende nuevo
conocimiento de las anteriores y los transmite a la siguiente de modo secuencial. El
problema de esta aproximacion al significado es que se trata de un modelo de ‘caja negra’,
en el que el investigador pierde el control de lo realmente hace el sistema. Solo puede
comprobar si los resultados, en evaluaciones intrinsecas y extrinsecas, son buenos.

Cabe preguntarse también el impacto que estos modelos de base estadistica pueden tener
en nuestra concepcion del lenguaje humano. El cerebro es un buen almacén de memoria,
y todo apunta a que nuestro aprendizaje se basa en gran medida en almacenar informacion
en forma de patrones que organizamos a diferentes niveles de abstraccion. Interpretamos
los nuevos inputs a partir de los patrones que hemos aprendido y almacenado en memoria.
En este modo de enfocar el aprendizaje/adquisicion del lenguaje coinciden tanto
investigadores en neurociencia (Hawkins y Blakeslee, 2004) como en lingistica
cognitiva (Bybee 2014) y en psicologia del comportamiento (Tomasello, 2000). La
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investigacion actual en Linglistica Computacional encaja también con estos enfoques
sobre el lenguaje. Algunos autores, como Landauer y Dumais (1997) consideran que estos
modelos tienen un fundamento cognitivo.
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