
Cap��tulo 3An�alisis l�exi
o de grandesdi

ionariosEl problema de la 
orre
ta etiqueta
i�on o del an�alisis sint�a
ti
o de una frase dada puede resultar
omplejo si se aborda tratando dire
tamente el 
ujo de los 
ara
teres de entrada que 
onformanesa frase. Para evitar di
ha 
omplejidad, normalmente existir�a un paso de pro
esamiento previo,
uya misi�on es la de transformar el 
ujo de 
ara
teres de entrada en un 
ujo de elementos dem�as alto nivel de signi�
ado1, que t��pi
amente ser�an las palabras de la frase en 
uesti�on, y lade obtener r�apida y 
�omodamente todas las etiquetas 
andidatas de esas palabras. Di
ho pasoprevio se denomina an�alisis l�exi
o2.Este 
ap��tulo est�a destinado a esbozar las distintas t�e
ni
as existentes para la realiza
i�on deesta tarea. No obstante, 
omenzaremos presentando en detalle la visi�on parti
ular que se hautilizado a lo largo de este trabajo para modelizar los di

ionarios, y la t�e
ni
a 
on
reta 
on laque se han implementado.3.1 Modeliza
i�on de un di

ionarioSi bien es 
ierto que mu
has de las palabras que apare
en en un di

ionario se pueden
apturar autom�ati
amente a partir de los textos etiquetados, otras mu
has ser�an introdu
idasmanualmente por los expertos ling�uistas, 
on el �n de 
ubrir de manera exhaustiva algunas
ategor��as de palabras po
o pobladas, que 
onstituyen el n�u
leo invariable de un idioma(art��
ulos, preposi
iones, 
onjun
iones, et
.), o alguna terminolog��a parti
ular 
orrespondientea un determinado �ambito de apli
a
i�on. Sin embargo, 
uando nos enfrentamos a lenguajesnaturales que presentan un paradigma de in
exi�on de gran 
omplejidad, resulta impensable queel usuario tenga que introdu
ir en el di

ionario todas y 
ada una de las formas derivadas deun lema dado3. En lugar de esto, resulta mu
ho m�as 
onveniente realizar un estudio previoque identi�que los diferentes grupos de in
exi�on (g�enero, n�umero, irregularidad verbal, et
.), demanera que a la hora de introdu
ir posteriormente un nuevo t�ermino en el di

ionario, el usuarios�olo tenga que ha
er men
i�on de las ra��
es involu
radas en �el y de los grupos de in
exi�on mediantelos 
uales se realiza la deriva
i�on de formas desde 
ada una de esas ra��
es [Gra~na et al. 1994℄.Por supuesto, una interfaz gr�a�
a que genere temporalmente las formas 
orrespondientes ala opera
i�on de inser
i�on que se va a realizar, tal y 
omo se muestra en la �gura 3.1, puederesultar de gran ayuda para el usuario al permitirle 
omprobar si efe
tivamente est�a realizando1Normalmente denominados tokens.2O tambi�en s
anning.3Por ejemplo, el paradigma de 
onjuga
i�on verbal del espa~nol puede utilizar hasta 118 formas distintas paraun mismo verbo. 39
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o de grandes di

ionariosla inser
i�on de las ra��
es en el grupo 
orre
to o no [Vilares et al. 1997℄. Pero tal y 
omo vimosen la se

i�on 2.2.2, en un primer momento la representa
i�on ini
ial de un di

ionario 
onsiste enuna base de datos que alma
ena la informa
i�on l�exi
a 
orrespondiente s�olo a las ra��
es y a susgrupos de in
exi�on 
orrespondientes.

Figura 3.1: Interfaz gr�a�
a para la introdu

i�on de t�erminos en el di

ionarioSin embargo, en este punto surgen dos problemas:1. El primero de ellos es un problema inherente al uso de bases de datos. Las bases dedatos se presentan 
omo herramientas v�alidas para el alma
enamiento de gran 
antidadde informa
i�on estru
turada, ya que resultan muy 
exibles a la hora de realizar tareas degesti�on y mantenimiento: las inser
iones, a
tualiza
iones, borrados y 
onsultas se realizanmediante opera
iones rela
ionales muy potentes que pueden impli
ar a uno o varios 
amposde informa
i�on, de la misma o de diferentes tablas de datos. Pero 
uando se pro
esan textosgrandes, quiz�as de millones de palabras, no s�olo interesa un a

eso 
exible a los datos, sinotambi�en un a

eso muy r�apido, y una base de datos no es el mejor me
anismo a la horade re
uperar este tipo de informa
i�on, y menos a�un si en ella residen las ra��
es y no laspalabras 
on
retas que apare
en en los textos. Existen me
anismos mu
ho m�as e�
ientespara esta �ultima tarea, 
omo pueden ser los aut�omatas �nitos que des
ribiremos en lasiguiente se

i�on.2. El segundo de los problemas es que mu
has apli
a
iones ne
esitan in
orporar informa
i�onadi
ional relativa a las palabras, no a las ra��
es. Tal es el 
aso de determinadosparadigmas de etiqueta
i�on esto
�asti
a o de an�alisis sint�a
ti
o esto
�asti
o, que ne
esitanaso
iar una probabilidad a 
ada una de las 
ombina
iones posibles palabra-etiqueta. Porejemplo, en el 
ontexto de los modelos de Markov o
ultos, que veremos m�as adelante, esaprobabilidad representa la probabilidad de emisi�on de la palabra dentro del 
onjunto de



3.1 Modeliza
i�on de un di

ionario 41todas las palabras que tienen esa misma etiqueta. O bien, dentro del mar
o del an�alisissint�a
ti
o esto
�asti
o, esa misma probabilidad puede verse 
omo la probabilidad de la reglagramati
al etiqueta ! palabra. As�� que una vez m�as, la informa
i�on de las ra��
es no essu�
iente. Ne
esitamos disponer de todas las palabras que se pueden generar a partir deesas ra��
es. El mismo pro
edimiento que apare
e en la interfaz gr�a�
a de introdu

i�on dera��
es se puede tambi�en utilizar aqu�� para generar todas las palabras y, posteriormente,a trav�es de otro pro
edimiento para la estima
i�on de las probabilidades, que veremos 
ondetalle en el pr�oximo 
ap��tulo, podemos integrar toda la informa
i�on ne
esaria, de maneraque resida junta en un mismo re
urso.Por lo tanto, en este segundo momento, nuestra visi�on de un di

ionario o lexi
�on es simplementeun �
hero de texto, donde 
ada l��nea tiene el siguiente formato:palabra etiqueta lema probabilidadLas palabras ambiguas, es de
ir, 
on varias etiqueta
iones posibles, utilizar�an una l��nea diferentepara 
ada una de esas etiquetas.Ejemplo 3.1 Sin p�erdida de generalidad, las palabras podr��an estar ordenadas alfab�eti
amente,de tal manera que, en el 
aso del di

ionario del sistema Galena [Vilares et al. 1995℄, el puntodonde apare
e la ambig�uedad de la palabra sobre presenta el siguiente aspe
to:...sobraste V2sei0 sobrar 0.00162206sobrasteis V2pei0 sobrar 0.00377715sobre P sobre 0.113229sobre S
ms sobre 0.00126295sobre Vysps0 sobrar 0.0117647sobre
arga S
fs sobre
arga 0.00383284sobre
arga V2spm0 sobre
argar 0.00175131sobre
arga V3spi0 sobre
argar 0.000629723sobre
argaba Vysii0 sobre
argar 0.0026455...Retomando los datos de la se

i�on 2.2.2, re
ordemos que el di

ionario del sistema Galenatiene 291:604 palabras diferentes, 
on 354:007 etiqueta
iones posibles. Esta �ultima 
ifra espre
isamente el n�umero de l��neas del �
hero anterior. Para una dis
usi�on posterior, diremosahora que la primera etiqueta
i�on de la palabra sobre, es de
ir, 
omo preposi
i�on,sobre P sobre 0.113229apare
e en la l��nea 325:611 dentro de ese �
hero. Y diremos tambi�en que, en el 
onjunto de todaslas 291:604 palabras diferentes ordenadas alfab�eti
amente, la palabra sobre o
upa la posi
i�on268:249. 2Por supuesto, �esta tampo
o es todav��a la versi�on operativa �nal de un di

ionario. Elproblema del a

eso e�
iente a los datos sigue a�un presente, pero �este es un problema que, 
omoya hemos di
ho, resolveremos en la siguiente se

i�on. Lo realmente importante ahora es obteneruna versi�on 
ompilada que represente de una manera m�as 
ompa
ta todo este gran volumen deinforma
i�on. Esta versi�on 
ompilada y su forma de operar se muestran en la �gura 3.2, dondese pueden identi�
ar 
ada uno de los siguientes elementos:
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3.1 Modeliza
i�on de un di

ionario 43� La fun
i�on Palabra a �Indi
e, que expli
aremos 
on detalle en la siguiente se

i�on, es
apaz de 
onvertir una palabra en un n�umero que representa la posi
i�on que o
upa esapalabra dentro del 
onjunto de todas las palabras diferentes ordenadas alfab�eti
amente.Por ejemplo, esta fun
i�on transforma sobre en el n�umero 268:249.� Ese n�umero sirve para indexar un tablero de 
orresponden
ia4 de tama~no M + 1, quetransforma la posi
i�on relativa de 
ada palabra en la posi
i�on absoluta dentro del lexi
�onoriginal. En el 
aso del di

ionario del sistema Galena, M es igual a 291:604, el n�umerode palabras distintas. En el 
aso de sobre, la posi
i�on relativa 268:249 se transforma enla posi
i�on absoluta 325:611.� Ese n�umero sirve para indexar los tableros de etiquetas, lemas y probabilidades. Todosestos tableros son de tama~no L. En el 
aso del di

ionario del sistema Galena, L es iguala 354:007, el n�umero de etiqueta
iones distintas.� El tablero de etiquetas alma
ena n�umeros. Una representa
i�on num�eri
a de las etiquetases m�as 
ompa
ta que los nombres de las etiquetas en s��. Las etiquetas originales se puedenre
uperar indexando 
on esos n�umeros el tablero del juego de etiquetas5. El tablero deljuego de etiquetas tiene un tama~no T . En el 
aso del di

ionario del sistema Galena, Tes igual a 373, el n�umero de etiquetas distintas.Dado que hemos partido de una ordena
i�on alfab�eti
a, est�a garantizado que las etiquetasde una misma palabra apare
en 
ontiguas. No obstante, ne
esitamos saber de algunamanera d�onde terminan las etiquetas de una palabra dada. Para ello, es su�
iente 
onrestarle el valor de la posi
i�on absoluta de la palabra al valor de la siguiente 
asilla en eltablero de 
orresponden
ia. En nuestro 
aso, la palabra sobre tiene 325:614�325:611 = 3etiquetas. Esta opera
i�on es tambi�en v�alida para a

eder 
orre
tamente a la informa
i�onde los tableros de lemas y probabilidades.� El tablero de lemas alma
ena tambi�en n�umeros. Un lema es una palabra que debeestar tambi�en presente en el di

ionario. El n�umero que la fun
i�on Palabra a �Indi
eobtendr��a para esa palabra es el n�umero que se alma
ena aqu��, siendo esta representa
i�onmu
ho m�as 
ompa
ta que el lema en s��. El lema se puede re
uperar apli
ando la fun
i�on�Indi
e a Palabra, que expli
aremos 
on detalle en la siguiente se

i�on.� El tablero de probabilidades alma
ena dire
tamente las probabilidades. En este 
aso no esposible realizar ninguna 
ompa
ta
i�on.�Esta es por tanto la representa
i�on m�as 
ompa
ta que se puede dise~nar para albergar todala informa
i�on l�exi
a relativa a las palabras presentes en un di

ionario. Es adem�as unarepresenta
i�on muy 
exible en el sentido de que resulta parti
ularmente sen
illo in
orporarnuevos tableros, si es que se ne
esita alg�un otro tipo de informa
i�on adi
ional. Por ejemplo,algunas apli
a
iones de lexi
ograf��a 
omputa
ional que reali
en estudios sobre el uso de unidioma podr��an utilizar un tablero de n�umeros enteros que alma
ene la fre
uen
ia de apari
i�onde las palabras en un determinado texto. De igual manera, aquellos tableros que no se utili
ense pueden eliminar, 
on el �n de ahorrar su espa
io 
orrespondiente6.Por otra parte, ideando un nuevo m�etodo de a

eso o una nueva disposi
i�on de los elementosde los tableros, es tambi�en sen
illo transformar esta estru
tura en un generador de formas, es4O tablero de mapping.5O tablero de tag set.6Por ejemplo, no todas las apli
a
iones ha
en uso del lema y de la probabilidad, pudiendo ser su�
iente s�olo
on las etiquetas.
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o de grandes di

ionariosde
ir, en un me
anismo bidire

ional que no s�olo re
onoz
a palabras, sino que tambi�en, dadoun lema y una etiqueta, genere la forma 
exionada 
orrespondiente. Esta fun
ionalidad esindispensable en apli
a
iones de genera
i�on de lenguaje, es de
ir, en aquellas apli
a
iones dondeel 
ujo de informa
i�on que va desde el sistema ha
ia el usuario se realiza utilizando lenguajenatural [Vilares et al. 1996a℄.Otro aspe
to m�as de la 
exibilidad de esta representa
i�on es el que se des
ribe a 
ontinua
i�on.Cuando al pro
esar un texto apare
e una palabra que no est�a presente en nuestro di

ionario,el tratamiento normal ser�a asumir que es des
ono
ida y posteriormente intentar asignarle laetiqueta que des
ribe su papel en la frase, igual que si se tratara de una palabra normal.La diferen
ia radi
a en que para la palabra des
ono
ida no podemos obtener un 
onjuntoini
ial de etiqueta 
andidatas, de manera que habr�a que de�nir una serie de 
ategor��asabiertas que permitan ini
ializar di
ho 
onjunto. Sin embargo, hay apli
a
iones en lasque puede ser m�as 
onveniente suponer que todas las 
ategor��as est�an 
erradas y que portanto esa palabra es realmente una palabra del di

ionario, pero que presenta alg�un errorlexi
ogr�a�
o que hay que 
orregir. O
urre enton
es que el he
ho de tener la informa
i�onde etiqueta
i�on totalmente separada del me
anismo de re
ono
imiento de las palabras en s��fa
ilita la posterior in
orpora
i�on de algoritmos de 
orre

i�on autom�ati
a de este tipo de erroreslexi
ogr�a�
os [Vilares et al. 1996b℄.Finalmente, para 
ompletar la modeliza
i�on de di

ionarios que hemos presentado, s�olonos resta detallar la implementa
i�on de las fun
iones Palabra a �Indi
e e �Indi
e a Palabra.Ambas fun
iones trabajan sobre un tipo espe
ial de aut�omatas �nitos, los aut�omatas �nitosa
��
li
os deterministas numerados, que se des
riben a 
ontinua
i�on.3.2 Aut�omatas �nitos a
��
li
os deterministas numeradosLa manera m�as e�
iente de implementar analizadores l�exi
os7 es quiz�as mediante el uso deaut�omatas �nitos [Hop
roft y Ullman 1979℄. La apli
a
i�on m�as tradi
ional de esta idea lapodemos en
ontrar en algunas de las fases de 
onstru

i�on de 
ompiladores para los lenguajesde programa
i�on [Aho et al. 1985℄. El 
aso del pro
esamiento de los lenguajes naturales es
uantitativamente diferente, ya que surge la ne
esidad de representar di

ionarios l�exi
os quemu
has ve
es pueden llegar a involu
rar a 
ientos de miles de palabras. Sin embargo, el uso delos aut�omatas �nitos para las tareas de an�alisis y re
ono
imiento de las palabras sigue siendouna t�e
ni
a perfe
tamente v�alida.De�ni
i�on 3.1 Un aut�omata �nito es una estru
tura algebrai
a que se de�ne formalmente
omo una 5-tupla A = (Q;�; Æ; q0; F ), donde:� Q es un 
onjunto �nito de estados,� � es un alfabeto �nito de s��mbolos de entrada, es de
ir, el alfabeto de los 
ara
teres que
onforman las palabras,� Æ es una fun
i�on del tipo Q� �! P (Q) que de�ne las transi
iones del aut�omata,� q0 es el estado ini
ial del aut�omata, y� F es el sub
onjunto de Q al que pertene
en los estados que son �nales.El estado o 
onjunto de estados que se al
anza mediante la transi
i�on etiquetada 
on el s��mboloa desde el estado q se denota 
omo q:a = Æ(q; a). Cuando este estado es �uni
o, es de
ir, 
uandola fun
i�on Æ es del tipo Q� �! Q, se di
e que el aut�omata �nito es determinista. 27Tambi�en denominados s
anners.
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i�on es transitiva, es de
ir, si w es una palabra de n letras, enton
es q:wdenota el estado al
anzado desde q utilizando las transi
iones etiquetadas 
on 
ada una de lasletras w1, w2, . . . , wn de w. Una palabra w es a
eptada por el aut�omata si q0:w es un estado�nal.De�ni
i�on 3.2 Se denota 
omo L(A) el lenguaje re
ono
ido por el aut�omata A, es de
ir, el
onjunto de todas las palabras w tales que q0:w 2 F . 2De�ni
i�on 3.3 Un aut�omata �nito es a
��
li
o 
uando su grafo subya
ente es a
��
li
o. Losaut�omatas �nitos a
��
li
os re
ono
en lenguajes formados por 
onjuntos �nitos de palabras. 23.2.1 Constru

i�on del aut�omataLa primera estru
tura que nos viene a la mente para implementar un re
ono
edor de un 
onjunto�nito de palabras dado es un �arbol de letras.Ejemplo 3.2 El �arbol de letras de la �gura 3.3 re
ono
e todas las formas de los verbos inglesesdis
ount, dismount, re
ount y remount, es de
ir, el 
onjunto �nito de palabras8:dis
ount dis
ounted dis
ounting dis
ountsdismount dismounted dismounting dismountsre
ount re
ounted re
ounting re
ountsremount remounted remounting remountsEsta estru
tura es en s�� misma un aut�omata �nito a
��
li
o determinista, donde el estado ini
iales el 0 y los estados �nales apare
en mar
ados 
on un 
��r
ulo m�as grueso. 2Como en todo aut�omata �nito, la 
omplejidad de re
ono
imiento de un �arbol de letras eslineal respe
to a la longitud de la palabra a analizar, y no depende para nada ni del tama~no deldi

ionario, ni del tama~no de di
ho aut�omata.Sin embargo, los requerimientos de memoria de esta estru
tura de �arbol pueden llegar aser elevad��simos 
uando el di

ionario es muy grande. Por ejemplo, el di
ionario del sistemaGalena ne
esitar��a un �arbol de m�as de un mill�on de nodos para re
ono
er las 291:604palabras diferentes. Por tanto, en lugar de utilizar dire
tamente esta estru
tura, le apli
aremosun pro
eso de minimiza
i�on para obtener otro aut�omata �nito 
on menos estados y menostransi
iones. Los aut�omatas �nitos tienen una propiedad que garantiza que este pro
eso deminimiza
i�on siempre se puede llevar a 
abo, y que adem�as el nuevo aut�omata resultante esequivalente, es de
ir, re
ono
e exa
tamente el mismo 
onjunto de palabras que el aut�omataoriginal [Hop
roft y Ullman 1979℄. Por otra parte, en el 
aso de los aut�omatas �nitos a
��
li
osdeterministas, este pro
eso de minimiza
i�on es parti
ularmente sen
illo, tal y 
omo veremos m�asadelante.Ejemplo 3.3 El aut�omata �nito a
��
li
o determinista m��nimo 
orrespondiente al �arbol de letrasde la �gura 3.3 es el que se muestra en la �gura 3.4. 2Por otra parte, y debido una vez m�as a esos mismos requerimientos de memoria, no resulta
onveniente 
onstruir un di

ionario insertando primero todas y 
ada una de las palabras en un�arbol de letras y obteniendo despu�es el aut�omata m��nimo 
orrespondiente a di
ho �arbol. Enlugar de esto, es mu
ho m�as a
onsejable realizar varias etapas de inser
i�on y minimiza
i�on. Portanto, la 
onstru

i�on del aut�omata se realiza de a
uerdo 
on los pasos b�asi
os del siguientealgoritmo.8El s��mbolo # que apare
e en las �guras denota el �n de palabra.
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Figura 3.4: Aut�omata �nito a
��
li
o determinista m��nimo para las formas de los verbosdis
ount, dismount, re
ount y remountAlgoritmo 3.1 Algoritmo para la 
onstru

i�on de un aut�omata �nito a
��
li
o determinista apartir de un lexi
�on:fun
tion Construir Aut�omata (Lexi
�on) =beginA Aut�omata V a
��o;while (queden palabras del Lexi
�on por insertar) dobeginif (A est�a lleno) thenA Minimizar Aut�omata (A);Insertar la siguiente palabra del Lexi
�on en Aend;A Minimizar Aut�omata (A);return Aend;Eligiendo un tama~no m�aximo previo para el aut�omata, este algoritmo de 
onstru

i�on permiteque los 
onsumos tanto de memoria 
omo de tiempo por parte de los pro
esos de inser
i�on yminimiza
i�on sean mu
h��simo m�as moderados. 2Ejemplo 3.4 Fijando el tama~no m�aximo en 65:536 estados9, el pro
eso de 
onstru

i�on delaut�omata �nito a
��
li
o determinista m��nimo para el di

ionario del sistema Galena ne
esit�o10 etapas de inser
i�on y minimiza
i�on. La evolu
i�on de di
ho pro
eso se puede observar en latabla 3.1. 2En este momento es importante indi
ar 
�omo se debe realizar la 
orre
ta inser
i�on de nuevaspalabras en un aut�omata durante el pro
eso de 
onstru

i�on del mismo. Di
ha inser
i�on se puedellevar a 
abo mediante una sen
illa opera
i�on re
ursiva que ha
e uso de las transi
iones que yahan apare
ido, 
on el �n de 
ompartir los 
aminos ya existentes en el grafo. Pero o
urre que estepro
edimiento est�andar de inser
i�on s�olo es v�alido para los �arboles de letras, y realmente nuestro9La raz�on para elegir este n�umero 
omo 
ota superior del tama~no del aut�omata es que es el n�umero m�aximo deenteros diferentes que se pueden alma
enar en dos bytes de memoria, y adem�as se ha 
omprobado emp��ri
amenteque resulta ade
uado ya que 
on 
otas mayores los pasos de minimiza
i�on se alargan ex
esivamente, y 
on 
otasmenores el n�umero de palabras que se pueden insertar en 
ada etapa de 
onstru

i�on es muy peque~no y 
omo
onse
uen
ia el n�umero de etapas ne
esarias 
re
e 
onsiderablemente.
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o de grandes di

ionariosEtapa de Palabras Antes de la minimiza
i�on Despu�es de la minimiza
i�on
onstru

i�on insertadas Estados Transi
iones Estados Transi
iones1 34:839 65:526 100:363 2:277 5:2192 68:356 65:527 101:986 4:641 11:4313 100:325 65:526 104:285 6:419 16:1634 132:094 65:530 107:043 7:377 18:5605 163:426 65:532 108:047 8:350 21:0946 193:368 65:525 108:211 9:858 24:8777 223:743 65:530 110:924 10:646 27:1668 253:703 65:527 112:007 11:221 28:8509 283:281 65:528 112:735 11:779 30:61710 291:604 26:987 54:148 11:985 31:258Tabla 3.1: Evolu
i�on del pro
eso de 
onstru

i�on del aut�omata �nito a
��
li
o deterministam��nimo para el di

ionario del sistema Galenaaut�omata s�olo es un �arbol de letras antes de la primera minimiza
i�on. Si el pro
edimiento deinser
i�on est�andar se apli
a despu�es de minimizar, es de
ir, 
uando el aut�omata ya no es un�arbol de letras, las inser
iones pueden dar lugar a errores de 
onstru

i�on.Ejemplo 3.5 Tal es el 
aso de la inser
i�on que se plantea en la �gura 3.5. Nuestra inten
i�onaqu�� es in
orporar la palabra removal en el aut�omata de la �gura 3.4. Si a~nadimos estanueva palabra mediante un pro
edimiento de inser
i�on est�andar, �este aprove
ha la existen
iadel 
amino 0 r�! 3 e�! 4 m�! 5 o�! 6 para a~nadir el menor n�umero posible de nuevos estados ytransi
iones, y la opera
i�on degenera re
ursivamente en la inser
i�on de la subpalabra val en elsubaut�omata que 
omienza en el estado 6. Aparentemente todo es 
orre
to, pero si nos �jamosbien observaremos que de repente hemos he
ho v�alida no s�olo la palabra removal sino tambi�enlas palabras dis
oval, dismoval y re
oval, lo 
ual no era nuestra inten
i�on, y adem�as di
haspalabras no existen en ingl�es. 2
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Figura 3.5: El problema de la inser
i�on de nuevas palabras en un aut�omata �nito a
��
li
odeterministaLa solu
i�on al problema planteado pasa por dise~nar un nuevo pro
edimiento de inser
i�onespe
ial. Di
ho pro
edimiento 
omprueba en todo momento que est�a ha
iendo uso de transi
iones
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uyo estado destino tiene una �uni
a transi
i�on entrante. Si se llega a un estado 
on m�as de unatransi
i�on entrante, enton
es se trata de un estado al que se puede llegar tambi�en al menos porotro 
amino distinto al que est�a re
orriendo el pro
eso de inser
i�on en ese momento. Si estoo
urre, enton
es ese estado problem�ati
o se dupli
a, el estado destino de la transi
i�on impli
adase 
ambia por el estado 
opia, y se 
ontin�ua re
ursivamente la inser
i�on de la palabra en elsubaut�omata que 
omienza en este nuevo estado.Ejemplo 3.6 Como se puede observar en la �gura 3.6, esta opera
i�on de dupli
ado de unestado podr��a ser ne
esario realizarla m�as de una vez durante el pro
eso de inser
i�on de unamisma palabra, ya que es posible que se al
an
en varias ve
es estados 
on m�as de una transi
i�onentrante, en nuestro 
aso, los estados 4, 5 y 6. 2Aparentemente, esta opera
i�on de rotura y dupli
a
i�on de determinadas partes del aut�omata
ontradi
e el objetivo perseguido, que es el de obtener el aut�omata m��nimo. Pero a medida quese inserten m�as y m�as palabras ir�an apare
iendo nuevos fen�omenos l�exi
os sub
eptibles de ser
ompartidos durante la siguiente apli
a
i�on del pro
eso de minimiza
i�on.En 
ualquier 
aso, lo que s�� es importante se~nalar es que este pro
edimiento de inser
i�onespe
ial es m�as 
omplejo que el pro
edimiento de inser
i�on est�andar. Pero o
urre que siinsertamos las palabras en el aut�omata seg�un su orden alfab�eti
o, enton
es est�a garantizado ques�olo es ne
esario apli
ar el pro
edimiento de inser
i�on espe
ial a la primera palabra que apare
edespu�es de 
ada minimiza
i�on, pudi�endose realizar el resto de inser
iones 
on el pro
edimientoest�andar. La demostra
i�on de esta a�rma
i�on es sen
illa de razonar: si despu�es de una inser
i�onespe
ial, al intentar insertar una nueva palabra, apare
e alg�un estado problem�ati
o 
on m�asde una transi
i�on entrante, ne
esariamente di
ha inser
i�on ha de 
orresponder a una palabralexi
ogr�a�
amente menor a la �ultima palabra insertada en el aut�omata, y dado que las palabrasse insertan en orden alfab�eti
o di
ha palabra no puede apare
er.Ejemplo 3.7 Si observamos otra vez la �gura 3.6, es f�a
il 
omprobar intuitivamente que lainser
i�on de 
ualquier palabra lexi
ogr�a�
amente mayor que removal 
aer�a por debajo del
amino de l��neas punteadas y no pasar�a por ning�un estado problem�ati
o, y por tanto se puedeinsertar normalmente en el aut�omata 
omo si de un �arbol de letras se tratara. 2En el momento en que el aut�omata se llena de nuevo, se realiza una minimiza
i�on, unainser
i�on espe
ial, y se 
ontin�ua 
on el pro
eso hasta que todas las palabras del lexi
�on hayansido insertadas.3.2.2 El algoritmo de minimiza
i�on de la alturaPara de�nir formalmente el algoritmo de minimiza
i�on, es ne
esario introdu
ir primero lossiguientes 
on
eptos.De�ni
i�on 3.4 Se di
e que dos aut�omatas son equivalentes si y s�olo si re
ono
en el mismolenguaje. Se di
e tambi�en que dos estados p y q de un aut�omata dado son equivalentes si ys�olo si el subaut�omata que 
omienza 
on p 
omo estado ini
ial y el que 
omienza 
on q sonequivalentes. O lo que es lo mismo, si para toda palabra w tal que p:w es un estado �nal,enton
es q:w es tambi�en un estado �nal, y vi
eversa. 2De�ni
i�on 3.5 El 
on
epto 
ontrario es que dos estados p y q se di
en distinguibles o noequivalentes si y s�olo si existe una palabra w tal que p:w es un estado �nal y q:w no lo es, ovi
eversa. 2
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Figura 3.6: Inser
i�on 
orre
ta de nuevas palabras en un aut�omata �nito a
��
li
o determinista
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os deterministas numerados 51De�ni
i�on 3.6 Si A es un aut�omata, existe un �uni
o aut�omata M , m��nimo en el n�umero deestados, que re
ono
e el mismo lenguaje, es de
ir, tal que L(A) = L(M). Un aut�omata m��nimoes aqu�el que no 
ontiene ning�un par de estados equivalentes. Y un aut�omata m��nimo para unlenguaje dado L es por tanto aqu�el que 
ontiene el menor n�umero de estados posible de entretodos los aut�omatas que re
ono
en L. 2De�ni
i�on 3.7 Si denotamos la altura de un estado s 
omo h(s), enton
es h(s) =max fjwj tal que s:w 2 Fg. Es de
ir, la altura de un estado s es la longitud del 
aminom�as largo de entre todos los que empiezan en di
ho estado s y terminan en alguno de los estados�nales. Esta fun
i�on de altura estable
e una parti
i�on � sobre Q, de tal manera que �i denotael 
onjunto de todos los estados de altura i. Diremos que el 
onjunto �i es distinguible si todossus estados son distinguibles, es de
ir, si no 
ontiene ning�un par de estados equivalentes. 2
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Figura 3.7: Un aut�omata �nito a
��
li
o determinista no m��nimoEjemplo 3.8 La �gura 3.7 muestra un aut�omata �nito a
��
li
o determinista, donde el estadoini
ial es el 0 y los estados �nales son el 4, el 13 y el 14, y que por tanto re
ono
e el lenguajeL = faa, aaa, aaba, aabbb, abaa, ababb, abbab, baa, babb, bbaa, bbabb, bbbab, 
aaa, 
aaad, 
aa
,
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ionarios
baa, 
baad, 
ba
, 
bbg. Los estados de la misma altura apare
en 
one
tados por una l��neapunteada horizontal. Este aut�omata no es m��nimo, ya que los estados 5 y 6 de altura 3 sonequivalentes. Podemos 
olapsar di
hos estados en uno solo eliminando uno de ellos, por ejemploel 5, y 
ambiando el estado destino de sus transi
iones entrantes por el otro estado, es de
ir,
ambiando la transi
i�on 1 b�! 5 por 1 b�! 6. 2Una vez que ha sido de�nida la altura de un estado, estamos en 
ondi
iones de introdu
ir elsiguiente teorema.Teorema 3.1 Si todos los �j 
on j < i son distinguibles, enton
es dos estados p y qpertene
ientes a �i son equivalentes si y s�olo si para 
ualquier letra a 2 � la igualdad p:a = q:ase veri�
a.Demostra
i�on: Si di
ha igualdad se veri�
a, los estados son equivalentes, por la propiade�ni
i�on de estado equivalente. As�� que para la demostra
i�on de esta propiedad, basta estudiarlos 
asos en los que di
ha igualdad no se veri�
a, y 
omprobar que efe
tivamente los estadosno son equivalentes. Enton
es, dados p y q dos estados de �i 
on p:a 6= q:a, tenemos dosposibilidades:1. Cuando p:a y q:a pertene
en al mismo �j. Dado que j < i, que el aut�omata es a
��
li
o,y que por hip�otesis todos los estados de �j son distinguibles, enton
es p y q tambi�en sondistinguibles.2. Cuando p:a 2 �j y q:a 2 �k, j 6= k. Supongamos sin p�erdida de generalidad que k < j.Enton
es, por la de�ni
i�on de �, existe una palabra w de longitud j tal que (p:a):w es�nal y (q:a):w no lo es. Por tanto, los estados p:a y q:a son distinguibles, y enton
es p yq tambi�en son distinguibles.Este resultado se 
ono
e tambi�en 
omo la propiedad de la altura. 2El algoritmo de minimiza
i�on se puede dedu
ir ahora de manera sen
illa a partir de lapropiedad de la altura [Revuz 1992℄.Algoritmo 3.2 Los pasos b�asi
os del algoritmo de minimiza
i�on de un aut�omata �nito a
��
li
odeterminista son los siguientes:pro
edureMinimizar Aut�omata (Aut�omata) =beginCal
ular �;for i 0 to h(q0) dobeginOrdenar los estados de �i seg�un sus transi
iones;Colapsar los estados equivalentesendend;Primero 
reamos la parti
i�on del 
onjunto de estados seg�un su altura. Esta parti
i�on se puede
al
ular mediante un re
orrido re
ursivo est�andar sobre el aut�omata, 
uya 
omplejidad temporales O(t), donde t es el n�umero de transi
iones del aut�omata. No obstante, si el aut�omata no esun �arbol, se puede ganar algo de velo
idad mediante una mar
a que indique si la altura de unestado ha sido ya 
al
ulada o no. De igual manera, los estados no �utiles no tendr�an ningunaaltura asignada y ya se pueden eliminar durante este re
orrido. Posteriormente, se pro
esa 
adauno de los �i, desde i = 0 hasta la altura del estado ini
ial, ordenando los estados seg�un sustransi
iones y 
olapsando los estados que resulten ser equivalentes. 2



3.2 Aut�omatas �nitos a
��
li
os deterministas numerados 53Utilizando un esquema de ordena
i�on de 
omplejidad temporalO(f(e)), donde e es el n�umerode elementos a ordenar, el algoritmo 3.2 presenta una 
omplejidadO(t+ h(q0)Xi=0 f(j�ij))que en el 
aso de los aut�omatas �nitos a
��
li
os deterministas es menor que la 
omplejidaddel algoritmo general de Hop
roft para 
ualquier tipo de aut�omatas �nitos deterministas:O(n� logn), donde n es el n�umero de estados [Hop
roft y Ullman 1979℄.3.2.3 Asigna
i�on y uso de los n�umeros de indexa
i�onHemos visto que los aut�omatas �nitos a
��
li
os deterministas son la estru
tura m�as 
ompa
ta quese puede dise~nar para el re
ono
imiento de un 
onjunto �nito de palabras dado. Los resultadosde 
ompresi�on son ex
elentes, y el tiempo de re
ono
imiento es lineal respe
to a la longitud dela palabra a analizar, y no depende ni del tama~no del di

ionario, ni del tama~no del aut�omata.Sin embargo, si detenemos el pro
eso de 
onstru

i�on del aut�omata en este punto,dispondremos de una estru
tura que solamente es 
apaz de indi
arnos si una palabra dadapertene
e o no al di

ionario, y esto no es su�
iente para el esquema de modeliza
i�on dedi

ionarios que hemos desarrollado anteriormente. Di
ha modeliza
i�on ne
esita un me
anismoque transfome 
ada palabra en una 
lave num�eri
a un��vo
a, y vi
eversa.De�ni
i�on 3.8 Esta transforma
i�on se puede llevar a 
abo f�a
ilmente si el aut�omata in
orpora,para 
ada estado, un entero que indique el n�umero de palabras que se pueden a
eptar medianteel subaut�omata que 
omienza en ese estado [Lu

hesi y Kowaltowski 1993℄. Nos referiremos aeste aut�omata 
omo aut�omata �nito a
��
li
o determinista numerado. 2Ejemplo 3.9 La versi�on numerada del aut�omata de la �gura 3.4 es la que se muestra en la�gura 3.8. 2
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8Figura 3.8: Aut�omata �nito a
��
li
o determinista m��nimo numerado para las formas de los verbosdis
ount, dismount, re
ount y remountLa asigna
i�on de los n�umeros de indexa
i�on a 
ada estado se puede realizar mediante unsen
illo re
orrido re
ursivo sobre el aut�omata, una vez que �este ha sido 
orre
tamente 
onstruidoy minimizado. Por tanto, la versi�on de�nitiva de la fun
i�on Construir Aut�omata es la que semuestra a 
ontinua
i�on.



54 An�alisis l�exi
o de grandes di

ionariosAlgoritmo 3.3 Algoritmo para la 
onstru

i�on de un aut�omata �nito a
��
li
o determinista apartir de un lexi
�on:fun
tion Construir Aut�omata (Lexi
�on) =beginA Aut�omata V a
��o;while (queden palabras del Lexi
�on por insertar) doif (A est�a lleno) thenbeginA Minimizar Aut�omata (A);Inser
i�on espe
ial de la siguiente palabra del Lexi
�on en AendelseInser
i�on est�andar de la siguiente palabra del Lexi
�on en A;A Minimizar Aut�omata (A);Asignar los n�umeros de indexa
i�on a los estados de A;return Aend;Este nuevo pro
eso de 
onstru

i�on del aut�omata 
ompleta y substituye al visto anteriormenteen el algoritmo 3.1. 2Una vez que el aut�omata ha sido numerado, podemos ya es
ribir las fun
ionesPalabra a �Indi
e e �Indi
e a Palabra, que son las que realizan la 
orresponden
ia uno a unoentre las palabras del di

ionario y los n�umeros 1 a M , donde M es el n�umero de total depalabras distintas a
eptadas por el aut�omata.Algoritmo 3.4 Pseudo-
�odigo de la fun
i�on Palabra a �Indi
e:fun
tion Palabra a �Indi
e (Palabra) =begin�Indi
e 1;Estado A
tual  Estado Ini
ial;for i 1 to Longitud (Palabra) doif (Transi
i�on V �alida (Estado A
tual; Palabra[i℄)) thenbeginfor 
 Primera Letra to Prede
esor (Palabra[i℄) doif (Transi
i�on V �alida (Estado A
tual; 
)) then�Indi
e �Indi
e + Estado A
tual[
℄:N �umero;Estado A
tual  Estado A
tual[Palabra[i℄℄;endelsereturn palabra des
ono
ida;if (Es Estado F inal (Estado A
tual)) thenreturn �Indi
eelsereturn palabra des
ono
idaend;
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��
li
os deterministas numerados 55Esta fun
i�on parte 
on un ��ndi
e igual a 1 y va transitando por el aut�omata desde el estadoini
ial utilizando 
ada una de las letras de la palabra a analizar. En 
ada uno de los estadospor los que pasa el 
amino 
orrespondiente a di
ha palabra, el ��ndi
e se va in
rementando 
onel n�umero de indexa
i�on del estado destino de aquellas transi
iones que son lexi
ogr�a�
amentepre
edentes a la transi
i�on utilizada. Si despu�es de pro
esar todos los 
ara
teres de la palabrallegamos al estado �nal, enton
es el ��ndi
e 
ontendr�a la 
lave num�eri
a de la palabra. En 
aso
ontrario, la palabra no pertene
e al lexi
�on que se est�a manejando. Como 
onse
uen
ia, el valordel ��ndi
e no es 
orre
to, y en su lugar la fun
i�on devuelve un valor que indi
a que la palabra esdes
ono
ida. 2Algoritmo 3.5 Pseudo-
�odigo de la fun
i�on �Indi
e a Palabra:fun
tion �Indi
e a Palabra (�Indi
e) =beginEstado A
tual Estado Ini
ial;N �umero �Indi
e;Palabra Palabra V a
��a;i 1;repeatfor 
 Primera Letra to �Ultima Letra doif (Transi
i�on V �alida (Estado A
tual; 
)) thenbeginEstado Auxiliar  Estado A
tual[
℄;if (N �umero > Estado Auxiliar:N �umero) thenN �umero N �umero � Estado Auxiliar:N �umeroelsebeginPalabra[i℄ 
;i i + 1;Estado A
tual  Estado Auxiliar;if (Es Estado F inal (Estado A
tual)) thenN �umero N �umero � 1;exit forloopendenduntil (N �umero = 0);return Palabraend;Esta fun
i�on parte del ��ndi
e y realiza las opera
iones an�alogas a las del algoritmo 3.4, paradedu
ir 
u�ales son las transi
iones que dan lugar a ese ��ndi
e, y a partir de esas transi
ionesobtiene las letras que forman la palabra que se est�a bus
ando. 2Ejemplo 3.10 En el 
aso del aut�omata numerado de la �gura 3.8, la 
orresponden
ia individualde 
ada palabra 
on su ��ndi
e es 
omo sigue:1 <-> dis
ount 2 <-> dis
ounted 3 <-> dis
ounting 4 <-> dis
ounts5 <-> dismount 6 <-> dismounted 7 <-> dismounting 8 <-> dismounts9 <-> re
ount 10 <-> re
ounted 11 <-> re
ounting 12 <-> re
ounts13 <-> remount 14 <-> remounted 15 <-> remounting 16 <-> remounts
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o de grandes di

ionariosSe puede observar queM , en este 
aso 16, 
orresponde efe
tivamente 
on el n�umero de indexa
i�ondel estado ini
ial, que es el que indi
a el n�umero total de palabras que puede re
ono
er elaut�omata. 2Los requerimientos de alma
enamiento y la 
omplejidad temporal extra en el pro
eso dere
ono
imiento impli
ada por la in
orpora
i�on de los n�umeros de indexa
i�on resulta modesta.As�� que �nalmente s�olo nos queda ha
er una peque~na referen
ia a las presta
iones de nuestroanalizador l�exi
o, que simplemente 
on�rma algunos de los resultados ya 
omentados en lase

i�on 2.2.2: el aut�omata �nito a
��
li
o determinista numerado 
orrespondiente al di

ionarioGalena 
onsta de 11:985 estados y 31:258 transi
iones; el tama~no del �
hero 
ompilado
orrespondiente a di
ho aut�omata es de 3:466:121 bytes; el tiempo de 
ompila
i�on es deaproximadamente 29 segundos; y la velo
idad de re
ono
imiento en una m�aquina 
on unpro
esador Pentium II a 300 MHz bajo sistema operativo Linux es de aproximadamente 40:000palabras por segundo.3.2.4 Algoritmos de 
onstru

i�on in
rementalesComo hemos visto, los m�etodos tradi
ionales para la 
onstru

i�on de aut�omatas �nitos a
��
li
osdeterministas m��nimos a partir de un 
onjunto de palabras 
onsisten en 
ombinar dos fases deopera
i�on: la 
onstru

i�on de un �arbol o de un aut�omata par
ial, y su posterior minimiza
i�on.Sin embargo, existen m�etodos de 
onstru

i�on in
remental, 
apa
es de realizar las opera
iones deminimiza
i�on en l��nea, es de
ir, al mismo tiempo que se realizan las inser
iones de las palabras enel aut�omata [Da
iuk et al. 2000℄. Estos m�etodos son mu
ho m�as r�apidos, y sus requerimientos dememoria son tambi�en signi�
ativamente menores que los de los m�etodos des
ritos anteriormente.Para 
onstruir un aut�omata palabra a palabra de manera in
remental es ne
esario 
ombinarel pro
eso de minimiza
i�on 
on el pro
eso de inser
i�on de nuevas palabras. Por tanto, hay dospreguntas 
ru
iales que hay que responder:1. >Qu�e estados, o 
lases de equivalen
ia de estados, son sub
eptibles de 
ambiar 
uando seinsertan nuevas palabras en el aut�omata?2. >Existe alguna manera de minimizar el n�umero de estados que es ne
esario 
ambiar durantela inser
i�on de una palabra?Como ya sabemos, si las palabras est�an ordenadas lexi
ogr�a�
amente, 
uando se a~nade unanueva, s�olo pueden 
ambiar los estados que se atraviesan al a
eptar la palabra insertadapreviamente. El resto del aut�omata permane
e inalterado, ya que la nueva palabra:� O bien 
omienza 
on un s��mbolo diferente del primer s��mbolo de todas las palabras yapresentes en el aut�omata, 
on lo 
ual el s��mbolo ini
ial de la nueva palabra es situadolexi
ogr�a�
amente despu�es de todos esos s��mbolos.� O bien 
omparte algunos de los s��mbolos ini
iales de la palabra a~nadida previamente. Eneste 
aso, el algoritmo lo
aliza el �ultimo estado en el 
amino de ese pre�jo 
om�un y 
reauna nueva rama desde ese estado. Esto es debido a que el s��mbolo que etiqueta la nuevatransi
i�on ser�a lexi
ogr�a�
amente mayor que los s��mbolos del resto de transi
iones salientesque ya existen en ese estado.Por tanto, 
uando la palabra previa es pre�jo de la nueva palabra a insertar, los �uni
os estadosque pueden 
ambiar son los estados del 
amino de re
ono
imiento de la palabra previa que noest�an en el 
amino del pre�jo 
om�un. La nueva palabra puede tener una �naliza
i�on igual a la
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li
os deterministas numerados 57de otras palabras ya insertadas, lo 
ual impli
a la ne
esidad de 
rear enla
es a algunas partesdel aut�omata. Esas partes, sin embargo, no se ver�an afe
tadas.A 
ontinua
i�on des
ribimos el algoritmo de 
onstru

i�on in
remental a partir de un
onjunto de palabras ordenado lexi
ogr�a�
amente. Di
ho algoritmo se apoya en una estru
turadenominada Registro que mantiene en todo momento un �uni
o representante de 
ada una delas 
lases de equivalen
ia de estados del aut�omata. Es de
ir, el Registro 
onstituye en s�� mismoel aut�omata m��nimo en 
ada instante.Algoritmo 3.6 El algoritmo de 
onstru

i�on in
remental de un aut�omata �nito a
��
li
odeterminista, a partir de un 
onjunto de palabras ordenado lexi
ogr�a�
amente, 
onstab�asi
amente de dos fun
iones: la fun
i�on prin
ipalConstruir Aut�omata In
remental y la fun
i�onReemplazar o Registrar. Los pasos de la fun
i�on prin
ipal son los siguientes:fun
tion Construir Aut�omata In
remental (Lexi
�on) =beginRegistro ;;while (queden palabras del Lexi
�on por insertar) dobeginPalabra siguiente palabra del Lexi
�on en orden lexi
ogr�a�
o;Pre�jo Com�un Pre�jo Com�un (Palabra);�Ultimo Estado q0:Pre�jo Com�un;Su�jo A
tual Palabra[(Longitud (Pre�jo Com�un) + 1) : : : Longitud (Palabra)℄;if (T iene Hijos ( �Ultimo Estado)) thenRegistro Reemplazar o Registrar ( �Ultimo Estado;Registro);A~nadir Su�jo ( �Ultimo Estado;Su�jo A
tual);end;Registro Reemplazar o Registrar (q0; Registro);return Registroend;El esquema de la fun
i�on Reemplazar o Registrar es 
omo sigue:fun
tion Reemplazar o Registrar (Estado;Registro) =beginHijo �Ultimo Hijo (Estado);if (T iene Hijos (Hijo)) thenRegistro Reemplazar o Registrar (Hijo;Registro);if (9 q 2 Q : q 2 Registro ^ q � Hijo) thenbegin�Ultimo Hijo (Estado) q;Eliminar (Hijo)endelseRegistro Registro [ Hijo;return Registroend;El lazo prin
ipal del algoritmo lee las palabras y estable
e qu�e parte de 
ada palabra est�a yaen el aut�omata, es de
ir, el Pre�jo Com�un, y qu�e parte no est�a, es de
ir, el Su�jo A
tual. Un
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o de grandes di

ionariospaso importante es determinar 
u�al es el �ultimo estado en el 
amino del pre�jo 
om�un, que en elalgoritmo se denota 
omo �Ultimo Estado. Si �Ultimo Estado ya tiene hijos, quiere de
ir que notodos los estados del 
amino de la palabra a~nadida previamente est�an en el 
amino del pre�jo
om�un. En ese 
aso, mediante la fun
i�on Reemplazar o Registrar, ha
emos que el pro
eso deminimiza
i�on trabaje sobre los estados del 
amino de la palabra a~nadida previamente que noest�an en el 
amino del pre�jo 
om�un. Posteriormente, a~nadimos desde el �Ultimo Estado una
adena de nuevos estados 
apaz de re
ono
er el Su�jo A
tual.La fun
i�on Pre�jo Com�un bus
a el pre�jo m�as largo de la palabra a insertar que es pre�jode alguna palabra ya insertada. La fun
i�on A~nadir Su�jo 
rea una nueva rama que extiendeel aut�omata, la 
ual representa el su�jo no en
ontrado de la palabra que se va a insertar. Lafun
i�on �Ultimo Hijo devuelve una referen
ia al estado al
anzado por la �ultima transi
i�on en ordenlexi
ogr�a�
o que sale del estado argumento. Dado que los datos de entrada est�an ordenados,di
ha transi
i�on es la transi
i�on a~nadida m�as re
ientemente en el estado argumento, durante lainser
i�on de la palabra previa. La fun
i�on Tiene Hijos es 
ierta si y s�olo si el estado argumentotiene transi
iones salientes.La fun
i�on Reemplazar o Registrar trabaja efe
tivamente sobre el �ultimo hijo del estadoargumento. Di
ho argumento es el �ultimo estado del 
amino del pre�jo 
om�un, o bien el estadoini
ial del aut�omata en la �ultima llamada de la fun
i�on prin
ipal. Es ne
esario que el estadoargumento 
ambie su �ultima transi
i�on en aquellos 
asos en los que el hijo va a ser reemplazadopor otro estado equivalente ya registrado. En primer lugar, la fun
i�on se llama re
ursivamentea s�� misma hasta al
anzar el �nal del 
amino de la palabra insertada previamente. N�otese que
ada vez que se en
uentra un estado 
on m�as de un hijo, siempre se elige el �ultimo. La longitudlimitada de las palabras garantiza el �n de la re
ursividad. Por tanto, al volver de 
ada llamadare
ursiva, se 
omprueba si ya existe en el registro alg�un estado equivalente al estado a
tual. Sies as��, el estado a
tual se reemplaza por el estado equivalente en
ontrado en el registro. Si no, elestado a
tual se registra 
omo representante de una nueva 
lase de equivalen
ia. Es importantedesta
ar que la fun
i�on Reemplazar o Registrar s�olo pro
esa estados pertene
ientes al 
aminode la palabra insertada previamente, y que esos estados no se vuelven a pro
esar. 2Durante la 
onstru

i�on, los estados del aut�omata o est�an en el registro o est�an en el 
aminode la �ultima palabra insertada. Todos los estados del registro son estados que formar�an parte delaut�omata m��nimo resultante. As�� pues, el n�umero de estados durante la 
onstru

i�on es siempremenor que el n�umero de estados del aut�omata resultante m�as la longitud de la palabra m�aslarga. Por tanto, la 
omplejidad espa
ial del algoritmo es O(n), es de
ir, la 
antidad de memoriaque pre
isa el algoritmo es propor
ional a n, el n�umero �nal de estados del aut�omata m��nimo.Respe
to al tiempo de eje
u
i�on, �este es dependiente de la estru
tura de datos implementada paramanejar las b�usquedas de estados equivalentes y las inser
iones de nuevos estados representantesen el registro. Utilizando 
riterios de b�usqueda e inser
i�on basados en el n�umero de transi
ionessalientes de los estados, en sus alturas y en sus n�umeros de indexa
i�on, los 
uales se puedentambi�en 
al
ular din�ami
amente, la 
omplejidad temporal se puede rebajar hasta O(logn).Con este algoritmo in
remental, el tiempo de 
onstru

i�on del aut�omata 
orrespondiente aldi

ionario del sistema Galena se redu
e 
onsiderablemente: de 29 segundos a 2,5 segundos,en una m�aquina 
on un pro
esador Pentium II a 300 MHz bajo sistema operativo Linux. Lain
orpora
i�on de la informa
i�on relativa a las etiquetas, lemas y probabilidades 
onsume untiempo extra aproximado de 4,5 segundos, lo que ha
e un tiempo de 
ompila
i�on total de 7segundos, tal y 
omo se hab��a indi
ado en la se

i�on 2.2.2.En el mismo trabajo, los autores proponen tambi�en un m�etodo in
remental para la
onstru

i�on de aut�omatas �nitos a
��
li
os deterministas m��nimos a partir de 
onjuntos depalabras no ordenados [Da
iuk et al. 2000℄. Este m�etodo se apoya tambi�en en la 
lona
i�ono dupli
a
i�on de los estados que se van volviendo 
on
i
tivos a medida que apare
en las nuevas
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o 59palabras. Por esta raz�on, la 
onstru

i�on in
remental a partir de datos desordenados es m�aslenta y 
onsume m�as memoria que la 
onstru

i�on in
remental a partir de esos mismos datosordenados. No obstante, el m�etodo puede ser de gran utilidad en situa
iones donde el tama~no delos di

ionarios es tan elevado que el propio pro
eso de ordena
i�on podr��a resultar problem�ati
o.3.3 Otros m�etodos de an�alisis l�exi
oLos pro
esos produ
tivos o derivativos presentes en todos los idiomas 
onstituyen una gran fuentede 
ompli
a
iones para el an�alisis morfol�ogi
o. Debido a ellos, siempre existir�an multitud depalabras que no estar�an in
luidas en un di

ionario morfol�ogi
o est�ati
o, sin importar lo grandeo pre
iso que �este sea. En otras palabras, se podr��a de
ir que el tama~no del lexi
�on de 
ualquierlengua es virtualmente in�nito. Inevitablemente, �este es un problema al que deben enfrentarselos etiquetadores. Tal y 
omo veremos 
on detalle en los 
ap��tulos siguientes, todo etiquetadordebe in
luir un m�odulo de tratamiento de palabras des
ono
idas, independientemente de losme
anismos que tenga integrados para el an�alisis l�exi
o y para el a

eso al di

ionario.Pero efe
tivamente, mu
has de las palabras des
ono
idas ser�an formas derivadas a partirde una ra��z y de una serie de reglas de in
exi�on. Por ejemplo, es muy probable que la palabrareanalizable no est�e in
luida en un di

ionario dado, pero pare
e 
laro que esta palabra es partedel lenguaje, en el sentido de que puede ser utilizada, es 
omprensible y podr��a ser f�a
ilmentededu
ida a partir de la palabra analizar10 y de reglas de deriva
i�on tales 
omo la in
orpora
i�onde pre�jos o la transforma
i�on de los verbos en sus respe
tivos adjetivos de 
alidad.Adem�as, no siempre es ne
esario manejar una informa
i�on tan parti
ular para 
ada palabra
on
reta 
omo puede ser su fre
uen
ia o su probabilidad. Fuera de los paradigmas deaproxima
i�on esto
�asti
a al NLP, la mayor��a de las apli
a
iones utilizan s�olo la etiqueta, o
omo mu
ho la etiqueta y el lema. En esta �ultima se

i�on, por tanto, enumeramos brevementeotros posibles m�etodos de an�alisis l�exi
o que han sido desarrollados.La aproxima
i�on quiz�as m�as importante, y que ha servido de base para multitud de trabajosrela
ionados 
on la 
onstru

i�on autom�ati
a de analizadores l�exi
os a partir de la espe
i�
a
i�onde las reglas morfol�ogi
as de 
exi�on y deriva
i�on de una determinada lengua, es el modelo demorfolog��a de dos niveles11 [Koskenniemi 1983℄. Este modelo se basa en la distin
i�on tradi
ionalque ha
en los ling�uistas entre, por un lado, el 
onjunto te�ori
o de morfemas y el orden en el 
ualpueden o
urrir, y por otro lado, las formas alternativas que presentan di
hos morfemas dentrodel 
ontexto fonol�ogi
o en el que apare
en. Esto estable
e la diferen
ia entre lo que se denominala 
adena super�
ial del lenguaje (por ejemplo, la palabra quiero), y su 
orrespondiente 
adenal�exi
a o te�ori
a (en este 
aso, quero = quer + o). Por tanto, quer y quier se 
onsideranalomorfos o formas alternativas del mismo morfema. El modelo de Koskenniemi es de dos nivelesen el sentido de que 
ualquier palabra se puede representar mediante una 
orresponden
ia dire
taletra a letra entre su 
adena de super�
ie y la 
adena te�ori
a subya
ente.Ejemplo 3.11 Para la palabra inglesa skies, podemos asumir que existe una ra��z sky yuna termina
i�on de plural -es, salvo que, 
omo o
urre en ingl�es 
on todos los sustantivosterminados en y, la y se realiza 
omo una i, y por tanto las 
adenas te�ori
a y super�
ial ser��an,respe
tivamente:s k y - e ss k i 0 e sEn este ejemplo, el - inidi
a el l��mite de morfemas, y el 0 un 
ara
ter nulo o no existente. 210Suponiendo que �esta s�� est�a presente en el lexi
�on.11Two-level morphology.
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o de grandes di

ionariosPosibles representa
iones de las 
orresponden
ias letra a letra son s:s (no ne
esaria, porquepor defe
to 
ada letra se 
orresponde 
onsigo misma, y por tanto di
ha rela
i�on se puede expresarsimplemente 
omo s), o bien -:0, o tambi�en y:i. Respe
to a esta �ultima rela
i�on habr��a queespe
i�
ar lo siguiente:� No es 
ierto que 
ualquier y se 
orresponda 
on una i. Esto s�olo es v�alido para el pro
esode forma
i�on de plural que estamos 
onsiderando.� En este 
aso 
on
reto, la y se 
orresponde s�olo 
on una i, y 
on ninguna otra letra, nisiquiera 
onsigo misma.El modelo de morfolog��a de dos niveles in
orpora un 
omponente m�as que permite expresar estetipo de restri

iones mediante reglas de transforma
i�on. Por ejemplo, esta rela
i�on si y s�olo sipodr��a denotarse mediante una regla de doble 
e
ha 
omo la siguiente:y:i <=> _ -: e: s: ;Un 
onjunto dado de reglas de este tipo se puede transformar en un tradu
tor de estado �nito[Karttunen y Beesley 1992℄. Un tradu
tor de estado �nito no es m�as que un aut�omata �nitoque, en lugar de 
ara
teres simples, in
orpora 
orresponden
ias letra a letra 
omo etiquetas desus transi
iones, permitiendo transformar la 
adena super�
ial en la 
adena te�ori
a, y vi
eversa.Ejemplo 3.12 La �gura 3.9 representa un tradu
tor de estado �nito 
apaz de aso
iar 
adauna de las formas verbales del verbo leave 
on su lema y su 
orrespondiente etiqueta, es de
ir:leave 
on leave+VB, leaves 
on leave+VBZ y left 
on leave+VBD12. 2
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Figura 3.9: Tradu
tor de estado �nito para el verbo leavePara 
ada palabra, existe en el tradu
tor un 
amino que 
ontiene la forma 
exionada dela 
adena super�
ial y el par lema-etiqueta de la 
adena te�ori
a. Di
ho 
amino se puedeen
ontrar utilizando 
omo 
lave de entrada 
ualquiera de las dos 
adenas. Esta 
ara
ter��sti
ade pro
esamiento bidire

ional de los tradu
tores �nitos ha
e que el modelo de morfolog��a dedos niveles resulte v�alido tanto para el an�alisis morfol�ogi
o, 
omo para la genera
i�on de formas.Sin embargo, para los tradu
tores, la no
i�on de determinismo normalmente tiene sentidosi se 
onsidera s�olo una de las dire

iones de apli
a
i�on. Si un tradu
tor presenta este tipo dedeterminismo unidire

ional, se di
e que es o bien se
uen
ial por arriba13 si es determinista en ladire

i�on de la 
adena super�
ial, o bien se
uen
ial por abajo14 si es determinista en la dire

i�onde la 
adena te�ori
a. Por ejemplo, el tradu
tor de la �gura 3.9 es se
uen
ial por arriba, pero nose
uen
ial por abajo, ya que desde el estado 2 
on el s��mbolo de entrada a se puede transitar ados estados diferentes, el 3 y el 7.12La nota
i�on de las etiquetas es una adapta
i�on del juego de etiquetas utilizado en el 
orpus Brown[Fran
is y Ku�
era 1982℄: VB signi�
a verbo en in�nitivo, VBZ es verbo en ter
era persona del singular y VBDes verbo en tiempo pasado.13Sequential upward.14Sequential downward.
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o 61No obstante, al pro
esar una 
adena dada, es probable que uno de los 
aminos termine 
on�exito y el otro no. Es de
ir, esta ambig�uedad lo
al podr��a ser resuelta algunas transi
iones m�astarde, y de he
ho en este 
aso es as��, ya que la rela
i�on que estable
e el tradu
tor de la �gura 3.9es no ambigua en ambas dire

iones. Si la rela
i�on es no ambigua en una dire

i�on dada, y sitodas las ambig�uedades lo
ales en esa dire

i�on se pueden resolver a s�� mismas en un n�umero�nito de pasos, se di
e que el tradu
tor es se
uen
iable, es de
ir, se puede 
onstruir un tradu
torse
uen
ial equivalente en la misma dire

i�on [Ro
he y S
habes 1995, Mohri 1995℄.Ejemplo 3.13 La ambig�uedad lo
al del tradu
tor de la �gura 3.9 se resuelve en el estado 5. Portanto, se puede in
orporar un 
amino desde el estado ini
ial hasta el estado 5 que transformala se
uen
ia ave en la 
adena va
��a, lo 
ual, tal y 
omo se muestra en la �gura 3.10, permite
onstruir un tradu
tor se
uen
ial por abajo, pero s�olo en esa dire

i�on, ya que ahora existen dosar
os 
on a en la 
adena superior partiendo del estado 5. 2
543210
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0:e+VB:a

0:t+VBD:fFigura 3.10: Tradu
tor de estado �nito se
uen
ial por abajo para el verbo leaveLos tradu
tores se
uen
iales se pueden extender para permitir que emitan desde los estados�nales una 
adena de salida adi
ional (tradu
tores subse
uen
iales) o un n�umero �nito p de
adenas de salida (tradu
tores p-subse
uen
iales). Estos �ultimos son los que permiten realizarel manejo de las ambig�uedades l�exi
as presentes en los lenguajes naturales [Mohri 1995℄.Y todos ellos, mediante la in
orpora
i�on de una informa
i�on num�eri
a extra en 
ada estado,pueden pasar de ser simples 
onversores de una 
adena en otra15 a in
orporar tambi�en lafun
ionalidad de 
onversi�on de una 
adena en un peso num�eri
o16. T��pi
amente, ese nuevodato num�eri
o podr��a ser una probabilidad logar��tmi
a, de tal manera que la probabilidad deemisi�on de una palabra dada se 
al
ular��a simplemente sumando el dato de todos los estadospor los que pasa el 
amino de pro
esamiento de di
ha palabra en el tradu
tor. �Esta es la formade integrar probabilidades de emisi�on para las palabras en los tradu
tores �nitos [Mohri 1997℄.De entre los m�ultiples trabajos basados en el modelo de Koskenniemi, desta
a la herramientaMmorph [Russell y Petitpierre 1995℄, un 
ompilador de reglas morfol�ogi
as de dos niveles delibre distribu
i�on, desarrollado en el mar
o del proye
to Multext17.Otros m�etodos de dise~no de analizadores l�exi
os, que tambi�en han sido apli
ados
on �exito al idioma espa~nol, in
luyen las aproxima
iones basadas en uni�
a
i�on[Moreno 1991, Moreno y Go~ni 1995, Gonz�alez Collar et al. 1995℄ y las basadas en �arboles dede
isi�on [Trivi~no 1995, Trivi~no y Morales 2000℄.15Tradu
tores string-to-string.16Tradu
tores string-to-weight.17Multilingual Text Tools and Corpora es una ini
iativa de la Comisi�on Europea (bajo los programasInvestiga
i�on e Ingenier��a Ling�u��sti
a, Coperni
us, y Lenguas Regionales y Minoritarias), de la Funda
i�onCient���
a Na
ional de los Estados Unidos, del Fondo Fran
�ofono para la Investiga
i�on, del CNRS (Centro Na
ionalfran
�es para la Investiga
i�on Cient���
a) y de la Universidad de Provenza. Multext 
omprende una serie deproye
tos 
uyos objetivos son el desarrollo de est�andares y espe
i�
a
iones para la 
odi�
a
i�on y el pro
esamientode textos, y para el desarrollo de herramientas, 
orpora y re
ursos ling�u��sti
os bajo esos est�andares. Los trabajoshan sido realizados tambi�en en estre
ha 
olabora
i�on 
on los proye
tos Eagles y Crater, e in
luyen herramientasy re
ursos para la mayor��a de los idiomas europeos.


