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Resumen 

En este informe científico se identifican los principales retos científicos en los cuales está 

enmarcado el grupo de investigación en procesamiento del lenguaje y sistemas de 

información (GPLSI) de la Universidad de Alicante (UA). El objetivo de este informe es 

establecer un plan de investigación basado en la experiencia y participación en proyectos de 

investigación, y subrayar los principales retos de futuro que nos permitan definir nuevos 

proyectos de investigación y desarrollo en los próximos años.  

La Generación Automática de Lenguaje Natural (GLN) es una tarea compleja que se apoya 

en numerosos recursos y herramientas del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN). La 

GLN comienza a dar resultados satisfactorios, al menos para ciertos dominios y objetivos, 

como se puede ver de los resultados obtenidos por parte del GPLSI. No obstante, requiere 

un importante esfuerzo investigador. 

En este artículo planteamos, desde la perspectiva que da la investigación realizada hasta 

ahora en grupo de investigación Procesamiento Natural y Sistemas de Información (GPLSI), 

futuras líneas de investigación en GLN, incorporando diferentes disciplinas y metas. 

Introducción 

La generación automática de lenguaje natural es un gran desafío dentro del PLN. Más allá de 

la comprensión del lenguaje natural (CLN), significa la producción de texto o habla de forma 

coherente, inteligible y adecuada para el objetivo de comunicación deseado. 

A la hora de diseñar un sistema de GLN se han de tener en cuenta tres aspectos principales: 

las etapas abordadas, la información de entrada y el objetivo comunicativo. Así, 

tradicionalmente, el proceso de generación se ha abordado en tres grandes etapas: 

planificación del documento (macroplanificación), microplanificación y realización lingüística 

(Reiter y Dale, 2000). En la fase de macroplanificación, el sistema debe decidir qué 

información debe incluirse en el texto y cómo organizarla en una estructura coherente, dando 

lugar a un plan de documento. A partir de este plan de documento, en la etapa de 

microplanificación se generará un plan discursivo, donde se decidirá qué palabras y 
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expresiones referenciales son apropiadas para construir las oraciones. Finalmente, la etapa 

de realización lingüística genera el texto final con la información y la estructura seleccionadas. 

En todos estos aspectos y módulos de un sistema GLN hay muchas tareas por desarrollar y 

se abren múltiples caminos y aproximaciones que investigar, siendo como es la GLN un área 

del PLN en expansión tanto por los resultados obtenidos hasta ahora como por las 

necesidades de la sociedad de la información cada vez más patentes. 

Este documento profundizará en algunas de esas propuestas que, pensamos, impulsarán la 

consecución de sistemas GLN más precisos y, finalmente, útiles. En primer lugar, 

revisaremos los trabajos que para nosotros son más relevantes en el área. A continuación, 

haremos una breve reseña de dos proyectos de investigación recientes y cercanos al tema 

que nos ocupa. Más tarde, expondremos algunas de esas nuevas líneas de investigación 

mencionadas. Finalmente, expondremos las conclusiones que, a nuestro entender, se 

extraen del trabajo presentado. 

Estado de la cuestión 

Cada una de las etapas en un sistema GLN mencionadas anteriormente aborda objetivos y 

tareas diferentes. Algunas investigaciones se centran en una de estas etapas de forma 

independiente. Como ejemplos, destacan SimpleNLG (Gatt y Reiter, 2009), que prioriza la 

etapa de realización; AIGRE (Smith y Lieberman, 2013), cuyo enfoque se centra en la tarea 

de generación de expresiones de referencia; o el enfoque propuesto por Gardent y Pérez-

Beltrachini (2017), que se centra exclusivamente en la etapa de microplanificación.  

También ha habido algunos intentos de abordar el proceso de GLN como un todo, 

principalmente utilizando técnicas clásicas de aprendizaje automático. Es el caso de Duma y 

Klein (2013), quienes propusieron un método simultáneo para obtener plantillas de forma 

automática, seleccionar el contenido de estas, y determinar la estructura y el vocabulario del 

texto a generar. O el de Konstas y Lapata (2013), que analizaron varios mecanismos para 

asociar información procedente de una base de datos de pronósticos meteorológicos a 

oraciones en lenguaje natural. No obstante, estos sistemas están generalmente limitados a 

un único dominio, tipo de texto y objetivo comunicativo. 

Atendiendo a la información de entrada de los sistemas actuales de GLN, ésta puede ser 

datos o texto, con enfoques “de concepto a texto” (concept-to-text) o “de texto a texto” (text-

to-text), respectivamente. Generalmente, los enfoques “de concepto a texto” toman datos 

numéricos como entrada, pero también no numéricos procedentes de bases de datos, corpus 

anotados o registros (logs). Ejemplos de este tipo de enfoques incluyen el sistema de 

recomendaciones desarrollado en (Lim-Cheng et al., 2014) y el sistema de generación de 

historias propuesto en (Laclaustra et al., 2014).  

El otro tipo de enfoques, “de texto a texto”, parte de un texto del que se extraen las ideas 

relevantes, y se genera uno nuevo, con variaciones a partir de las palabras originales o 

aportando nueva información relacionada. Los enfoques de resúmenes de texto son el 

ejemplo más representativo de los sistemas de este tipo (Mille et al., 2016), pero hay otros, 

como los sistemas de búsqueda de respuestas (Mazidi y Tarau, 2016) o sistemas de 

simplificación de textos (Saggion et al., 2016).  
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Debido a que los recursos necesarios son costosos y difíciles de obtener para las 

aproximaciones anteriores, los enfoques “de base de conocimiento a texto” (knowledge base-

to-text) han comenzado a utilizarse en los sistemas de GLN (Gyawali y Gardent, 2014; Pérez-

Beltrachini et al., 2016). Estos enfoques parten de ontologías o conjuntos de datos en formato 

RDF, y generan texto en lenguaje natural.  

Por otro lado, para PLN en general, incluyendo CLN y GLN, la investigación y desarrollo de 

sistemas más flexibles se ha convertido en una de las prioridades, como se puede observar 

por la gran cantidad de esfuerzo invertido en técnicas de inteligencia computacional 

estadística (Bellegarda y Monz, 2016). Los proyectos construidos sobre estas premisas 

avanzan bajo el supuesto de que el aprendizaje dinámico, a partir de datos de ejemplo, 

incrementa la adaptabilidad del sistema a diferentes contextos. Esto es ahora posible gracias 

al progreso de la tecnología y a la gran cantidad de información heterogénea disponible (Lohr, 

2012). 

Además, la incorporación de información contextual está impulsando el progreso hacia 

métodos más sofisticados y avanzados. Ejemplos de tales métodos incluyen algoritmos de 

aprendizaje profundo (deep learning) que entrenan redes neuronales para producir resultados 

más adecuados según el contexto, y redes que incorporan capacidades de memoria para 

soportar procesos de inferencia. Concretamente, en tareas de GLN, los trabajos pioneros en 

este tipo de técnicas investigaron modelos de lenguaje basados en caracteres de tal manera 

que, para generar texto, se predecía el siguiente carácter a uno dado (Sutskever et al., 2011). 

Actualmente, se han investigado distintos tipos de arquitecturas basadas en redes neuronales 

en el contexto de la GLN. Por ejemplo, (Dong et al., 2017) aplica satisfactoriamente modelos 

de codificación-decodificación para parafrasear una oración, mientras que (Costa et al., 2018) 

utilizan redes LSTM para generar explicaciones en lenguaje natural. Otros tipos de 

arquitecturas que están cobrando cada vez una mayor relevancia para la generación de textos 

son las redes generativas antagónicas (GAN) (Subramanian et al., 2017). En todos los casos, 

los resultados positivos obtenidos hacen que estos tipos de algoritmos de aprendizaje sean 

muy prometedores para el futuro de los enfoques de GLN. 

Resultados previos 

En esta sección se exponen proyectos de investigación (INTEGER, FIRST y RESCATA) 

precursores de las futuras líneas de investigación. 

Proyecto Generación Inteligente de Textos1 

Este proyecto se propuso, y se está desarrollando, bajo la hipótesis de que la integración del 

objetivo comunicativo en los sistemas de generación automática del lenguaje natural (GLN) 

propiciarán sistemas con alta flexibilidad en cuanto a su dominio de aplicación y resultados. 

Es el primer paso para obtener una aproximación holística al problema. Además, que 

 

1
 INTEGER, Intelligent Text Generation RTI2018-094649-B-I00  
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mediante el uso de técnicas de aprendizaje profundo se puedan producir varios tipos de textos 

partiendo de fuentes de información heterogéneas.  

Como validación de tales hipótesis, se planteaban las siguientes cuestiones: ¿es posible 

obtener un enfoque holístico capaz de resolver automáticamente diferentes problemas de 

GLN? ¿Se puede generar dinámicamente una amplia variedad de textos de gran calidad para 

diversos propósitos? La obtención de la respuesta a estas preguntas es el objetivo de este 

proyecto, un nuevo paradigma de GLN que nos permita un enfoque inteligente, capaz de 

producir textos de distintas naturaleza y finalidad de uso. 

Según uno de los referentes fundamentales del área (Reiter y Dale, 2000), a la hora de definir 

formalmente las entradas de un sistema GLN, además de la fuente de conocimiento, es 

necesario definir un objetivo comunicativo que condicione la generación para que el resultado 

informe. Objetivos comunicativos son entretener, persuadir, explicar o recomendar, pero 

también muchos otros según se entienda la necesidad de nuevo texto o habla.  

Históricamente, la mayor parte de la investigación en PLN se ha centrado en la comprensión 

del lenguaje natural, relegando la tarea de GLN a la mera extracción literal de fragmentos de 

texto (Narayan et al., 2018), el uso de técnicas “copia-pega” (Jing y McKeown, 2000), 

plantillas (Mitchell et al., 2014) o enfoques ad hoc para un dominio que generan lenguaje 

mediante vocabularios y gramáticas específicas, restringiendo su variabilidad y variedad 

(Bouayad-Agha et al., 2012; Androutsopoulos et al., 2013).  

Debido a la complejidad del proceso de generación, el objetivo comunicativo se suele asumir 

en el diseño del sistema. Así pues, la meta comunicativa permanece invariable o restringida 

a un conjunto reducido de opciones previamente determinadas por la aplicación que se va a 

construir. Son ejemplos de sistemas que sólo cumplen un único objetivo de comunicación 

SumTime (Reiter et al., 2005) —informes sobre predicciones meteorológicas—, SkillSum 

(Williams y Reiter, ¡2008) —informes de evaluación académica para la retroalimentación de 

los estudiantes— PersuAIDE! (Munigala et al., 2018) — oraciones persuasivas para captar la 

atención de los usuarios ante determinados productos del dominio de la moda—, y Shed (Lim-

Cheng et al., 2014) — recomendaciones para sugerir dietas personalizadas basadas en el 

perfil del usuario—. 

Casi ningún sistema, excepto el sistema Personage (Mairesse y Walker, 2011)aborda más 

de un objetivo comunicativo. En este sistema, la recomendación y la comparación son los dos 

objetivos comunicativos que se pueden elegir. A pesar de que sus autores lo describen como 

un "generador de lenguaje altamente parametrizable", la mejora y adaptación del sistema 

para otros objetivos comunicativos no sería tan directa y supondría un elevado coste. 

Por todo ello, nuestra hipótesis de partida es que es posible integrar el objetivo comunicativo 

en el proceso, flexibilizando los sistemas de GLN de forma que, con un enfoque holístico, se 

contemplen todas las etapas del proceso de GLN. Además, que la producción de varios tipos 

de textos se puede hacer partiendo de fuentes de información heterogéneas.   

INTEGER parte y continúa a partir de los resultados obtenidos en proyectos previos de 

nuestro grupo de investigación. Cabe mencionar entre ellos, “FIRST: A flexible interactive 

reading support tool” (FP7-287607) [1], “LEGOLang: Técnicas de deconstrucción aplicadas a 

las Tecnologías del Lenguaje Humano” (TIN2012-31224) [2], y “RESCATA: Representación 



 5 

Canónica y Transformaciones de los textos aplicado a las Tecnologías del Lenguaje Humano” 

(TIN2015-65100-R) [3] 

El proyecto FIRST investigó técnicas de PLN —centrándose únicamente en la parte de CLN— 

para producir versiones simplificadas o enriquecidas de textos de diferente naturaleza y 

dominio, de manera que dichos textos fueran más fáciles de comprender. LEGOLang y 

RESCATA avanzaron en un sistema canónico de representación del lenguaje a partir del cual 

se pudieran obtener diferentes flexiones de un texto, entendidas como versiones o 

transformaciones del texto en función de las necesidades del usuario como, por ejemplo, texto 

enriquecido con imágenes o definiciones o texto simplificado.  

En base a esta experiencia, el proyecto INTEGER es un paso más, ahora centrado en la GLN, 

aprovechando y ampliando los resultados obtenidos. Entre los objetivos específicos del 

proyecto mencionaremos 

1. Analizar y definir qué es un objetivo comunicativo y su implicación en la producción de 

lenguaje.  

2. Caracterizar los objetivos comunicativos y analizar su relación con los géneros 

textuales. 

3. Investigar, proponer y desarrollar enfoques novedosos para generar modelos 

comunicativos de lenguaje utilizando técnicas de PLN y algoritmos avanzados de 

aprendizaje automático, como el aprendizaje profundo (deep learning). 

4. Investigar, proponer y desarrollar un método holístico de GLN, flexible y adaptativo 

dinámicamente, que utilice el conocimiento obtenido de los modelos comunicativos de 

lenguaje. 

En el momento en el que se está redactando este documento, el proyecto se encuentra en 

su tercer y último año, pudiendo decir que los objetivos 1 y 2 se han cumplido. Sin embargo, 

los objetivos 3 y 4 siguen sin ser alcanzados plenamente. Las nuevas propuestas que se van 

a mostrar aquí supondrán ese impulso adicional y necesario para satisfacer esos objetivos al 

tiempo que ampliarán el alcance de los resultados esperados. 

Desafíos y oportunidades científicas 

En este apartado se presenta diferentes desafíos y oportunidades para el tratamiento de la 

generación del lenguaje. Desafíos y oportunidades que son consecuencia de la investigación 

desarrollada en el seno del grupo de investigación. 

1. Preparación de datos y textos, construcción y ensamblaje 

de un data-text-lake 

En el siguiente gráfico se establece un enfoque basado en el sistema LETO de extracción y 

tratamiento de la información, su representación y descubrimiento de nuevo conocimiento 

que permita planificar la generación del informe. Las etapas están descritas en el siguiente 

gráfico. 



 6 

1. Preparación de datos y textos, construcción y ensamblaje de un data-text-lake 

2. Preparación del texto, descubrimiento de conocimiento y red semántica 

3. Planificación de la generación del lenguaje 

 

 

A continuación, nos centraremos en la descripción de la primera etapa. 

La sociedad se encuentra en un momento de revolución tecnológica y de la información, 

caracterizado por la velocidad sin precedentes a la que los cambios tecnológicos se producen, 

y por el aumento exponencial de la cantidad de información disponible (WSIS, 2017; 

Telefónica, 2016). En esta actual Sociedad de la Información, una gran parte de la información 

está disponible en formato digital (Brynjolfsson y McAfee, 2012), de ahí que también se hable 

de Sociedad Digital. En ella no sólo encontramos contenido estático, sino también contenidos 

dinámicos generados por las personas usuarias, en diferentes formatos —texto, imágenes, 

audio, vídeo, etc. (McKenzie et al., 2012)— en diferentes registros (Mosquera y Moreda, 

2011) —formal, informal, entre otros—, e incluso en diferentes idiomas (Navigli y Ponzetto, 

2012). 

Esta sobreabundancia y heterogeneidad de la información hace más complicado, si cabe, el 

análisis y procesamiento de la misma (1) sin hacer uso de la tecnología existente puesto que 

se hacen necesarias habilidades cognitivas relacionadas con nuevas formas de acceder, 

procesar y generar conocimiento (Donald, 2014). Por tanto, si bien en un principio la 

tecnología, y más en concreto las tecnologías de la información, sólo jugaban el papel de ser 

el medio a través del cual se podía acceder a toda esta información, las nuevas necesidades 



 7 

de la sociedad han hecho que ese papel cambie, convirtiéndola no sólo en el medio de acceso 

sino también en el instrumento que debe proporcionar los mecanismos adecuados para 

garantizar la disponibilidad, la accesibilidad y la asequibilidad de dicha información. 

En consecuencia, el análisis, procesamiento y comprensión de la información documental 

mediante las Tecnologías del Lenguaje Humano (TLH) está cobrando cada vez mayor 

importancia. Los avances llevados a cabo a través de sus aplicaciones, tales como la 

recuperación de información (Vila et al., 2013), sistemas de búsquedas de respuesta (Moreda 

et al. 2011), sistemas de minería de opiniones (Fernández et al., 2013), o generadores de 

resúmenes (Vodolazova et al., 2013), entre otros, intentan hacer una aportación a la 

comprensión de un texto. Esta necesidad de mejorar la comprensión de los textos mediante 

técnicas de TLH, se manifiesta año tras año en los congresos internacionales más relevantes 

como ACL (2), NAACL (3), ASSETS (4); a través de la organización de talleres específicos 

como el “SEM 2015: The Fourth Joint Conferences on Lexical and Computational Semantics” 

(5) o el “Workshop on Innovative Use of NLP for Building Educational Applications” (6); o 

mediante la participación y el intercambio de conocimiento a través de grupos de interés, 

como son el “Special Interest Group on Computational Semantics” (SIGSEM) (7) o el “Special 

Interest Group on Accessible Computing” (SIGACCESS) (8). Todas estas iniciativas forman 

un paraguas bajo el cual se recogen las investigaciones más recientes y punteras 

relacionadas con la comprensión del texto utilizando las TLH. 

Y todo ello tiene lugar con el objetivo principal de cubrir necesidades del usuario/a. Sin 

embargo, los avances realizados hasta el momento han tenido su centro en el qué y muy 

pocos esfuerzos se han dirigido hasta ahora al cómo. La mayoría de las investigaciones 

abordadas hasta la fecha en TLH intentan resolver qué hacer para buscar información, qué 

hacer para interpretar las opiniones, o qué hacer para generar un resumen, por poner algunos 

ejemplos, pero poco o casi nada se ha hecho en cuanto a cómo mostrar todo el conocimiento 

que estos procesos generan, a las usuarias y usuarios. 

No todo el mundo demanda la información de la misma manera y para garantizar la 

accesibilidad a la información a cualquier persona, independientemente de su formación, 

condición social, sexo o capacidades cognitivas, es imprescindible integrar las necesidades 

de la persona como parte transversal e intrínseca en cualquier tarea de TLH. A día de hoy, 

éste sigue siendo otro de los grandes retos pendientes para las TLH. Generalmente, las 

necesidades de las personas usuarias se han tenido en cuenta sobre todo en aspectos de 

personalización, a nivel de visualización principalmente, según las preferencias que una 

persona pueda tener (Tanca et al., 2011; Jayanthi y Rathi, 2014), y no tanto en cuestiones 

relacionadas con la accesibilidad y asequibilidad de la información. 

Investigaciones recientes en TLH empiezan a abordar aspectos relacionados con las 

necesidades cognitivas y de formación de las personas a través de las tareas de simplificación 

y enriquecimiento de textos, las cuales persiguen facilitar la comprensión de los textos a un 

determinado público objetivo.  Por ejemplo, si tomamos como referencia la tarea de 

generación de resúmenes, las necesidades de usuario/a abordadas hasta el momento van 

en la línea del tipo de resumen que se desee generar —si es un resumen genérico o centrado 

sobre un aspecto concreto en el que la persona está interesada; si queremos obtener un 

resumen de un documento en particular o de varios, conteniendo éstos información 

relacionada con lo que necesitamos conocer en el resumen—, la longitud del mismo, el 

idioma, etc. Sin embargo, desde la simplificación o el enriquecimiento de textos, las 
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necesidades de las personas son más amplias. Desde esta perspectiva se plantea la 

eliminación de posibles obstáculos relativos al significado de un texto, como en el caso del 

vocabulario especializado, que pueden dificultar su comprensión a diferentes tipos de 

usuario/a, como las personas con autismo (Martín-Valdivia et al., 2014), con síndrome de 

down (Stajner y Saggion, 2013), con dislexia (Rello et al., 2013) o personas que están 

aprendiendo un idioma (Azab et al., 2015). 

Y si son pocos los estudios que tienen en cuenta las capacidades cognitivas de las personas, 

menos son aún los que tienen en cuenta las desigualdades por razón social o de sexo. Hasta 

la fecha no hay ningún trabajo en el área de las TLH en el que se haya abordado de manera 

explícita cómo la información tratada por sistemas de búsqueda de respuesta, de minería de 

opiniones o de generación de resúmenes, entre otros, ha de facilitar la información a la 

persona de manera que dicha información carezca de sesgos de ningún tipo. Podemos 

concluir, por tanto, que no hay herramientas suficientes que aborden el problema de la 

personalización de la información desde una perspectiva única, contemplando los procesos 

de comprensión, interpretación, seguimiento y generación del lenguaje que eviten sesgos no 

sólo cognitivos y de formación, sino también sesgos relativos a la condición social y al sexo 

de las personas. 

La disponibilidad de la información pública de forma inclusiva, igualitaria y accesible es un 

derecho fundamental de la sociedad del siglo XXI y debe garantizar el uso de un lenguaje 

inclusivo, igualitario y accesible. 

Se considera que el lenguaje es inclusivo cuando expresa la diversidad y contribuye a eliminar 

los ejes básicos de discriminación, como el género, la raza o la condición social. El lenguaje 

inclusivo debe reconocer la dignidad y derechos de todas las personas sin importar sexo, 

edad, raza, etnia, nacionalidad, orientación sexual, credo político o religioso. Uno de los 

principales elementos discriminatorios del lenguaje es la invisibilidad del colectivo. 

Por otra parte, se puede considerar que el lenguaje es igualitario cuando, además de inclusivo 

para cada uno de los colectivos, es capaz de guardar el equilibrio entre ellos sin generar 

predominancias (Díaz Hormigo, 2007). Desde el punto de vista de los diferentes modelos del 

lenguaje para cada colectivo, se trataría de garantizar que cada modelo estuviera 

representado en la misma proporción. De esta manera, se consideraría lenguaje igualitario 

de género cuando no existe ninguna predominancia entre los modelos de lenguaje asociados 

al colectivo masculino o femenino. 

Por último, se considera que el lenguaje es accesible si la forma de comunicar los contenidos 

se hace teniendo en cuenta las limitaciones que pueda tener cada uno de los colectivos, 

evitando la exclusión generada por la incapacidad para alcanzar la información (W3C, 2008). 

En este sentido, las Tecnologías del Lenguaje Humano suponen un impulso definitivo para la 

creación de recursos y herramientas destinadas a favorecer el uso, identificación, corrección, 

transformación y generación del discurso inclusivo, igualitario y accesible (LIIA), tal y como 

ya se ha demostrado previamente en otros ámbitos del lenguaje citados previamente: TLH 

para trastornos del espectro autista (Martín-Valdivia et al., 2014), síndrome de down (Stajner 

y Saggion, 2013), dislexia (Rello et al., 2013) o aprendizaje de nuevos idiomas (Azab, 

Hokamp, & Milhacea, 2015). 
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Por otra parte, el uso de técnicas de perfilado de la personalidad (user personality profiling), 

que ya empiezan a desarrollarse en el ámbito de la inferencia de conocimiento para Big Data 

(Buraya et al., 2017), permitirá distinguir las características personales, sus intereses y 

preferencias generales, sus competencias o nivel de experiencia respecto de un tema, sus 

objetivos y qué capacidades físicas y cognitivas están vinculadas al individuo. De esta manera 

se pueden determinar de manera detallada cuáles son sus necesidades lingüísticas, y por 

tanto los servicios de información que deberían serle proporcionados. 

  

Creación de un data-text-lake libre de sesgos 

 

 

El objetivo es la aplicación de las Tecnologías del Lenguaje Humano para la creación, 

transformación y generación de un data-text-lake libre de sesgos para el aprendizaje 

automático. Un  data-text-lake con datos y textos libre de sesgos, inclusivo, igualitario y 

accesible (IIA) para modelos de lenguaje universales. Este objetivo general deberá ser tratado 

a partir de los siguientes objetivos particulares. 

• Estudio y caracterización de los modelos de lenguaje. Construcción de recursos y uso 

de tecnologías para el aprendizaje automático. Aprendizaje de los modelos 

discriminatorios para perfiles de usuario/a. 

• Creación de un modelo de lenguaje universal: inclusivo, igualitario y accesible, que 

permita la fusión de los modelos de lenguaje centrados en perfiles de usuario/a 

garantizando el equilibrio entre éstos, y eliminando planteamientos discriminatorios. 

• Desarrollo de técnicas de recuperación y clasificación de información relevante para 

la sociedad IIA: búsqueda de información de acuerdo con perfiles de usuario/a basado 

en el modelo de sus necesidades lingüísticas. 

• Desarrollo de técnicas para la identificación y corrección del lenguaje discriminatorio 

de acuerdo con los modelos de perfiles. 

• Desarrollo de técnicas de transformación y generación del lenguaje adaptado al perfil 

del usuario/a. 
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Análisis, recopilación y adquisición de recursos, herramientas y técnicas existentes. 

Búsqueda de córpora existentes para analizar su utilización y/o adaptación. Además de 

córpora, se analizarán herramientas y técnicas de TLH que se puedan reutilizar en base a las 

capacidades y rendimiento que ofrezcan (por ejemplo, analizadores lingüísticos). 

Construcción o adaptación de córpora específico. 

Para poder aplicar técnicas de aprendizaje automático y para poder evaluar las herramientas 

generadas, es necesario disponer de córpora que se corresponda con las características de 

los modelos de lenguaje basados en perfiles que se determinan en la tarea anterior. Si los 

corpus analizados son insuficientes para lograr los objetivos del proyecto, será necesario 

construir nuestros propios corpus o adaptar los ya existentes para su utilización en técnicas 

de aprendizaje automático aplicadas a la finalidad del proyecto. En caso de tener que adaptar 

corpus que ya se hayan recopilado o anotado, así como en el caso de tener que recopilar y 

construir nuevos, se seguirá una metodología estándar basada en procesos de compilación 

y anotación de corpus que ya existan (Zafra, Gómez-Soriano, & Navarro-Colorado, 2017), y 

que se tomarán como referencia para definir el esquema de anotación más adecuado en cada 

caso. También se trabajarán técnicas para la construcción automática de corpus para 

aquellos casos donde sea muy costoso obtener un amplio volumen de muestras (Canales et 

al., 2017). 

Ensamblaje de corpus 

Diseñar y validar una estrategia de conjunto para extender automáticamente los corpus, 

particularmente orientados hacia las NER y las tareas de extracción de relaciones, a partir de 

las salidas de los sistemas. 

Este tipo de extensión de corpus se asemeja a una forma mejorada de hacer la extensión de 

corpus a través de bootstrapping: en lugar de usar un solo modelo para anotar las oraciones 

no etiquetadas de un corpus, las predicciones (salidas) de varios modelos se ensamblan para 

producir una única, más robusta (versión anotada-etiquetada). 

Investigar en métodos de conjunto para la construcción de corpus etiquetados como una 

mejor alternativa al clásico bootstrapping. 

Reducir sesgos existentes en datos y  en corpus. 

Construir corpus libres de sesgos con mayor calidad para el desarrollo de algoritmos de 

aprendizaje y desarrollo de tareas y aplicaciones 

A continuación se muestra una visión general extraída de Consuegra-Ayala, J.P., Gutiérrez, 

Y., Piad-Morffis, A., Almeida-Cruz, Y., Palomar, M., “Automatic extension of corpora from the 

intelligent ensembling of eHealth knowledge discovery systems outputs“, in: Journal of 

Biomedical Informatics 116, 2021 
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2. Creación de corpus y anotación de la intención 

Las vertientes derivadas de la lingüística computacional conocidas como Procesamiento y 

Generación del Lenguaje Natural (PLN y GLN) tienen como objetivo procesar los elementos 

pertenecientes a cada nivel lingüístico para elaborar sistemas que puedan etiquetar el 

lenguaje de forma automática y posteriormente generar texto con la condición de que sea 

natural. No obstante, de entre todos los niveles del lenguaje (fonológico, morfosintáctico, 

semántico…) que se deben procesar para generar dichos mensajes, la pragmática se ha visto 

en la mayoría de los casos relegada a un segundo plano. Esto se debe, de acuerdo con 

Cherpas (1992), a la clara preferencia de los sistemas de procesamiento por una progresión 

desde el nivel de análisis más bajo según los medios disponibles de cada investigación, 

debido a su mayor facilidad de implementación. No obstante, la pragmática está considerada 

como la rama de la lingüística que estudia el significado de cualquier mensaje teniendo en 

cuenta su contexto (Resende et al., 2020), y que, sin el cual, sería complicado conseguir la 

«naturalidad» de dichos mensajes, ya sea por la capacidad de la pragmática de identificar las 

intenciones de los hablantes o su conocimiento compartido previo, o el contexto sociocultural 

en el que se genera dicho mensaje, entre otros aspectos. 
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Como consecuencia de esta situación actual, el estudio de la pragmática desde una 

perspectiva computacional se ha convertido en una necesidad que, a pesar de los pequeños 

avances que se van reflejando en la comunidad investigadora, tal y como la creación de las 

ramas de estudio conocidas como Pragmática Computacional (Sayers et al., 2021) o 

Pragmalingüística (Esenova, 2018), todavía queda mucho por hacer, debido sobre todo a la 

corta existencia de esta disciplina (Bublitz y Norrick, 2011) y a la variedad de definiciones que 

existen actualmente dependiendo del enfoque desde el que se pretende investigar (Jucker et 

al., 2018), dando lugar a campos de estudio tan diferentes como la pragmática clínica, 

neuropragmática, pragmática cultural, pragmática variacional, entre muchas otras (Huang, 

2017). 

A pesar de las dificultades que empañan la consideración de la pragmática dentro de los 

estudios de lingüística computacional, son muchos los autores que han puesto en valor la 

importancia de esta rama para avanzar en la investigación dentro tanto de PLN como de GLN 

(Mann, 1980; Herring, 2013; Bonial et al., 2020). De ahí que actualmente exista un gran 

número de investigadores que con sus estudios están aportando conocimiento pragmático a 

los sistemas de PLN/GLN para que sean más eficientes, dividiendo la investigación de ambos 

campos en dos vertientes muy definidas. Por un lado, a partir de los estudios dedicados a la 

creación de interfaces inteligentes entre usuarios y robots con aptitudes conversacionales 

funcionales (Griol et al., 2016; Trott et al., 2016; Budzynska et al., 2014). Por otro lado, 

encontramos el área de estudio dedicada a la computer-mediated communication (o 

comunicación mediada por ordenador) (Georgakopoulou, 2011), que incluye todos los medios 

de comunicación englobados en la Web 2.0, como son los blogs, las webs personales o redes 

sociales como Twitter o Facebook. Algunos de los objetivos de la investigación focalizada en 

estos medios de comunicación son analizar los sentimientos de los usuarios (Tian et al., 

2017), detectar las noticias falsas en periódicos digitales (Parikh et al., 2018) o identificar las 

intenciones que guardan los mensajes de los usuarios (Saha et al., 2019) mediante la Teoría 

de los Actos de Habla (SAT) fundada por Austin (1962) y definida por Searle (1969; 1985). 

De acuerdo con la SAT, cualquier mensaje que emitimos incluye tres dimensiones o actos: el 

locucionario (el simple hecho de emitir un mensaje), el perlocucionario (el efecto que tiene 

dicho mensaje en el receptor) y el ilocucionario (o la intención que guarda el mensaje emitido). 

Siguiendo esta última dimensión, los mensajes se pueden clasificar en cinco tipos de 

intenciones, dependiendo del propósito del hablante al emitir cada mensaje, lo que ha 

suscitado un gran interés en la comunidad lingüística y más concretamente, en el área de 

investigación de PLN y GLN (Allen, 1980; Briggs, 2013), para conseguir desarrollar sistemas 

que identifiquen de forma automática la intención de los mensajes y así crear en un futuro 

programas que logren generar texto automáticamente con una intención comunicativa 

concreta. 

Dados los diferentes modelos de anotación que se han adaptado a cada una de las 

investigaciones desarrolladas en este ámbito, uno de los focos de estudio actuales en este 

campo es la ampliación de las guías de anotación de intenciones comunicativas para corpus 

lingüísticos de otros géneros textuales y que, además, estén disponibles para idiomas 

diferentes del inglés, donde ya existen diversos modelos referidos sobre todo a la anotación 

de diálogos (Leech, 2013; Kirk, 2016). Bien es cierto que ya existen algunos ejemplos de 

guías de anotación en español, aunque recogen transcripciones de diálogos de dominios muy 

concretos, como es el caso del FerroviELE (Caballero et al., 2014), creado a partir de diálogos 

transcritos del personal de atención al público de Renfe con clientes sobre cuestiones 
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administrativas y dudas sobre los servicios. Otro claro ejemplo, en este caso dentro del ámbito 

de la salud, es la guía de anotación de datos clínicos (Paúls, 2015), que se centra en la 

clasificación pragmática acorde al modelo de análisis del déficit lingüístico del Perfil PerLa de 

Evaluación Pragmática (Paúls, 2006). 

Por lo tanto, uno de los desafíos actuales a abordar en el grupo de investigación es la creación 

de una guía de anotación de intenciones comunicativas que sirva de modelo para la anotación 

lingüística de diferentes tipologías textuales y, a ser posible, en diversos idiomas. De este 

modo, se conseguiría un modelo de anotación adaptable a diferentes objetivos de 

investigación con el que poder enriquecer con información pragmática los programas de PLN 

mediante la identificación automática de las intenciones de un texto. Además, la mejora de 

dichos programas a partir de una mayor tipología de información anotada y su posterior 

implementación en sistemas de GLN propiciaría la generación automática de texto teniendo 

en cuenta sus objetivos comunicativos, consiguiendo así un mayor grado de la naturalidad 

tan perseguida en esta área de investigación.  

3. Generación controlada, generación guiada por el 

conocimiento, y su aplicación a generación de resúmenes, 

de historias y búsqueda de respuestas. 

La creciente popularidad de los modelos de lenguaje contextuales basados en 

“Transformers”, tales como GPT-22 (Radford et al., 2018), GPT-33 (Brown et al., 2020), T54 

(Raffel et al., 2020), etc., ha supuesto un cambio de paradigma en la generación de lenguaje.  

En teoría, este tipo de modelos se definen como muy potentes y versátiles, en el sentido de 

que son capaces de generar textos de diferentes naturaleza -poesía (Santillan y Azcarraga, 

2020), noticias periodísticas (Suraperwata y Suyanto, 2020), resúmenes (Wang et al., 2020) 

y dominios (Kurup et al., 2021), que además son gramaticalmente correctos y presentan una 

mayor fluidez en comparación con los modelos tradicionales. Sin embargo, a pesar de las 

aparentes ventajas que ofrecen estos modelos, en la práctica, los textos generados presentan 

ciertas deficiencias que ponen de manifiesto algunas de las debilidades y limitaciones 

respecto al uso de estos modelos. Además de seguir proporcionando una generación basada 

en palabras (palabra a palabra), que impide tener una visión global del contexto en el que se 

enmarca la información a producir, los textos generados suelen contener información 

repetida, manifestándose también problemas respecto a la coherencia discursiva entre las 

frases o párrafos, entre otros problemas. De todos los problemas que presentan estos nuevos 

modelos de lenguaje, hay uno que es especialmente relevante por las implicaciones y el uso 

malicioso que puede conllevar: la producción de texto sin ser consciente de lo que se genera, 

esto es, sin la capacidad de entender realmente qué es lo que se está generando. Por tanto, 

a pesar de que este tipo de modelos del lenguaje son los que predominan en la actualidad, 

no hay garantías de que la información generada de forma automática sea factualmente 

correcta y precisa. Esto es peligroso ya que podría dar lugar al fenómeno conocido como 

“hallucination”5  (Rohrbach et al., 2018), es decir, la generación de información ficticia, que, a 

 
2 https://openai.com/blog/better-language-models/ 
3 https://openai.com/blog/openai-api/ 
4 https://ai.googleblog.com/2020/02/exploring-transfer-learning-with-t5.html 
5 https://ehudreiter.com/2018/11/12/hallucination-in-neural-nlg/ 

https://openai.com/blog/better-language-models/
https://openai.com/blog/openai-api/
https://ai.googleblog.com/2020/02/exploring-transfer-learning-with-t5.html
https://ehudreiter.com/2018/11/12/hallucination-in-neural-nlg/
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su vez, podría conllevar a  interpretaciones erróneas, difusión de información falsa, 

manipulación, sesgos, … Aunque este problema no es exclusivo de los modelos de lenguaje 

basados en redes neuronales, como los Transformers, y podría potencialmente ocurrir con 

cualquier método de GLN estadística sin ningún tipo de supervisión posterior, al ser los 

modelos neuronales más complejos y menos transparentes que los tradicionales, es mucho 

más difícil de controlar, porque aparentemente la calidad del texto generado es buena.  

De hecho, modelos como GPT-3 no están exentos de controversia por su posible uso con 

fines malintencionados y no éticos (Floridi y Chiriatti, 2020), y sobre esto, existen varias 

discusiones al respecto6,7,8,9,10.  Por otra parte, pruebas realizadas con GPT-3 en el contexto 

de la búsqueda de respuestas11 confirman que aunque este modelo siempre dé una 

respuesta, no es capaz de razonar sobre si lo que responde es correcto o no, si la pregunta 

formulada tiene sentido o no, o simplemente si no sabe cuál es la respuesta. La Figura 1 

ilustra dos ejemplos de preguntas, en las que se puede observar los problemas anteriormente 

descritos. Tal y como se muestra, mientras que para la primera pregunta, la respuesta que 

se obtiene es correcta, para la segunda, al seguir el mismo patrón de respuesta, el modelo 

da una respuesta (la que mayor probabilidad obtenga) cuando en realidad la pregunta 

formulada no tiene sentido y por lo tanto, lo más adecuado hubiera sido que el modelo hubiera 

contestado algo así como “un pie no tiene ojos”, “lo siento, esa pregunta no tiene respuesta”, 

o “la pregunta formulada no tiene sentido en el mundo real”.  

 

Figura 1. Ejemplos de respuestas proporcionadas por el modelo GPT-3. Fuente: 

https://lacker.io/ai/2020/07/06/giving-gpt-3-a-turing-test.html  

La identificación de dichas debilidades es también una oportunidad para la creación y avance 

de nuevas líneas de investigación que analicen y planteen cómo conseguir una generación 

automática de textos de calidad. Sobre cierta intuición inicial de que estos nuevos tipos de 

modelos de lenguaje son capaces de capturar conocimiento, pero actualmente el que 

capturan lo hacen a un nivel muy superficial (Zellers et al., 2019) o puede estar sesgado 

(Shwartz y Choi, 2002), el principal reto en torno a esta línea de investigación sería cómo 

dotar a estos modelos de la capacidad de razonar, para conseguir una adquisición, 

descubrimiento e integración efectiva de conocimiento externo o sentido común en los 

sistemas de GLN. Esto contribuiría significativamente a mejorar la calidad semántica del texto 

 
6 https://towardsdatascience.com/creating-fake-news-with-openais-language-models-368e01a698a3 
7 https://www.oreilly.com/radar/ai-powered-misinformation-and-manipulation-at-scale-gpt-3/ 
8 https://www.technologyreview.es/s/13206/tr10-gpt-3-representa-lo-mejor-y-lo-peor-de-la-ia-actual 
9 https://www.nature.com/articles/d41586-021-00530-0 
10 https://www.nbcnews.com/tech/tech-news/have-you-read-something-written-gpt-3-probably-not-it-n1240384 
11 https://lacker.io/ai/2020/07/06/giving-gpt-3-a-turing-test.html 

https://lacker.io/ai/2020/07/06/giving-gpt-3-a-turing-test.html
https://towardsdatascience.com/creating-fake-news-with-openais-language-models-368e01a698a3
https://www.oreilly.com/radar/ai-powered-misinformation-and-manipulation-at-scale-gpt-3/
https://www.technologyreview.es/s/13206/tr10-gpt-3-representa-lo-mejor-y-lo-peor-de-la-ia-actual
https://www.nature.com/articles/d41586-021-00530-0
https://www.nbcnews.com/tech/tech-news/have-you-read-something-written-gpt-3-probably-not-it-n1240384


 15 

generado, evitando, entre otros fenómenos, la inclusión de hechos inventados no acordes a 

la realidad. De hecho, se dice que que el razonamiento del sentido común es la nueva frontera 

de la Inteligencia Artificial ---“commonsense reasoning is the new frontier of artificial 

intelligence”12,13, 14. 

En base a esta idea, la integración de conocimiento del mundo en dichos modelos daría lugar 

a una GLN guiada por el conocimiento (también conocida en inglés como knowledge-guided 

generation) que permitiría una generación precisa y correcta del contenido a comunicar 

respecto a cómo son los hechos en realidad. 

Esto sería posible ya que los Transformers, el tipo de arquitectura “end-to-end” en la que se 

basan los modelos de lenguaje actuales, se pueden entrenar y adaptar (fine-tuning) para que: 

1) aprendan a generalizar e identificar información implícita; y 2) tengan en cuenta ciertas 

características que debe reflejar el texto generado, tales como estructura, longitud, estilo, 

formalidad, etc. permitiendo de esta manera una generación más controlada. Este tipo de 

ajustes, que se enmarcan dentro de la GLN controlada, ayudaría por un lado a generar textos 

de forma más natural, más diversos y con más riqueza semántica, y por otro, a detectar 

patrones extraños o sesgos que no tuvieran que aparecer en el texto generado. Además, el 

control de diferentes aspectos del texto es clave para que los sistemas de GLN se puedan 

aplicar y transferir con éxito a escenarios reales relevantes para la industria y la sociedad 

(Len et al., 2020).  

El conocimiento del mundo (Yu et al., 2020), ya sea en su forma estructurada (por ejemplo, a 

partir de bases de datos, bases de conocimiento o redes semánticas) o no (información 

disponible en Internet), adquirido de manera externa gracias a distintos recursos lingüísticos 

y bases de conocimiento disponible, tales como ConceptNet15, Wikipedia16, DBPedia17, 

Babelnet18,Wordnet19, se pueden integrar directamente en los modelos de GLN “end-to-end” 

así como utilizar en algunas de las fases del proceso de generación si se opta por una 

arquitectura modular (“pipeline”) en la que en cada uno de los módulos se emplean modelos 

neuronales o se combinan modelos de lenguaje pre-entrenados conocidos como modelos de 

lenguaje “Plug and Play” (Dathathti et al., 2020), con clasificadores específicos en algunas de 

dichas fases. Cualquiera de estos tipos de enfoques puede ser válido, pues ambos presentan 

tanto ventajas como desventajas. Según el estudio realizado por Ferreira et al. (2019), 

mientras que los sistemas “end-to-end” dotan de mayor fluidez al texto generado, las 

arquitecturas modulares generan textos más correctos desde el punto de vista semántico y 

presentan mayores capacidades a la hora de generalizar sobre información no vista 

anteriormente. Como se ha comentado previamente, el problema de la “alucinación” 

 
12 https://homes.cs.washington.edu/~msap/acl2020-commonsense/slides/01%20-%20Intro.pdf 
13 https://www.zdnet.com/article/the-next-frontier-for-artificial-intelligence-learning-humans-common-
sense/ 
14 https://www.accenture.com/_acnmedia/PDF-154/Accenture-Artificial-Geneal-Intelligence-Report-v2-
tbd.pdf 
15 https://conceptnet.io/ 
16 https://es.wikipedia.org 
17 https://es.dbpedia.org/ 
18 https://babelnet.org/ 
19 https://wordnet.princeton.edu/ 

https://homes.cs.washington.edu/~msap/acl2020-commonsense/slides/01%20-%20Intro.pdf
https://www.accenture.com/_acnmedia/PDF-154/Accenture-Artificial-Geneal-Intelligence-Report-v2-tbd.pdf
https://www.accenture.com/_acnmedia/PDF-154/Accenture-Artificial-Geneal-Intelligence-Report-v2-tbd.pdf
https://conceptnet.io/
https://es.wikipedia.org/
https://es.dbpedia.org/
https://babelnet.org/
https://wordnet.princeton.edu/
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generando textos imprecisos o incorrectos desde el punto de vista semántico es uno de los 

problemas actuales que presentan los sistemas neuronales “end-to-end”.  

De hecho, la incorporación de conocimiento en los modelos de lenguaje posibilitaría y/o 

mejoraría la calidad de numerosas aplicaciones de GLN que podrían ser aplicadas a multitud 

de dominios y ámbitos (financiero, periodístico, educativo, etc.). Entre ellas, cabe destacar: 

• Generación de resúmenes abstractivos →  la integración de conocimiento en el 

proceso de construcción de resúmenes contribuiría por un lado a producir resúmenes 

estructurados detectando conceptos relevantes, incluso cuando éstos se describen a 

través de eventos complejos en varias frases no consecutivas y por otro, a conseguir 

parafrasear el texto de los documentos a partir de los cuales se va a generar el 

resumen de manera fidedigna. 

• Generación de historias (narrativa) → además de que el uso de conocimiento del 

mundo ayudaría a una mejor comprensión del hilo conductor y mejoraría la narración 

de la historia, esta tarea también se beneficiaría de los mismos aspectos que los 

comentados anteriormente para la generación de resúmenes.  

• Búsqueda de respuestas → los hechos almacenados en bases de conocimiento 

ayudarían a completar la información y permitiría a los sistemas elaborar respuestas 

más detalladas. 

4. Detección de relevancia y modelos de lenguaje 

posicionales 

La generación de lenguaje natural abarca un amplio espectro de tareas cuyas entradas, 

salidas y objetivos comunicativos difieren en gran medida, dando lugar a una variabilidad 

difícilmente abordable en una sola propuesta o en un único estudio. Sin embargo, una serie 

de funcionalidades comunes se han definido como marco general de las aplicaciones 

desarrolladas en el seno de esta disciplina (Reiter y Dale, 2000), que se adaptan a las 

diferentes estrategias planteadas. Por un lado, una serie de tareas se refieren a la selección 

de los mensajes que se quieren transmitir, así cómo al ordenamiento de los mismos en la 

salida. Por otro lado, otra serie de acciones son requeridas para conseguir que tales mensajes 

se transformen en el texto final, el resultado del proceso de generación, que implican 

decisiones respecto al idioma, las palabras que se van a utilizar, la flexión de las mismas y la 

agregación o división de oraciones, entre otras. El primer conjunto de tareas se suele 

denominar macroplanificación del texto mientras que el segundo se ha dado en llamar etapa 

de realización del texto (Reiter y Dale, 2000). La investigación y desarrollo de aplicaciones de 

generación puede tener como objetivo el proceso completo que engloba a ambas partes, ya 

sea considerando arquitecturas integrales (también llamadas “end-to-end”), ya sea 

considerando arquitecturas modulares (también llamadas “pipeline”); o puede centrarse en 

alguna de esas subtareas en concreto. En este sentido, tareas más específicas como la 

generación de expresiones referenciales  (Krahmer y Van Deemter, 2012) o la generación de 

texto desde representaciones semánticas (Zhou y Lampouras, 2020); han dado lugar a 

importantes subdisciplinas respaldadas por activas comunidades que consiguen avanzar el 

estado del arte apoyándose en los denominados challenges o competiciones en torno a 

propuestas concretas, los datos que en ellos se producen y la evaluación que en su entorno 

se desarrolla (Belz et al., 2009; Gardent et al., 2017). 
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Ahora bien, con el éxito de los modelos pre-entrenados en diversas tareas del procesamiento 

de lenguaje natural se ha producido un repunte de ciertos planteamientos integrales o “end-

to-end” (aquellos que realizan el proceso de generación aprendiendo directamente la relación 

entre la entrada y la salida en un único paso). No obstante, este tipo de enfoques están siendo 

analizados muy críticamente desde la comunidad de generación de lenguaje natural. Por un 

lado, esto se debe a razones que comparten en mayor o menor medida los enfoques basados 

en datos que requieren corpus alineados (corpus paralelos) para aprender, dado que 

específicamente en el ámbito de generación, conseguir tales corpus y, más aún, corpus que 

respondan a la exigencia de tamaño de planteamientos deep learning, es una tarea harto 

difícil, y onerosa. Pero por otro lado, los planteamientos “end-to-end” están bajo la atenta 

observación de la comunidad porque, aunque han demostrado una significativa capacidad 

para generar texto fluido, presentan una serie de limitaciones, insalvables por el momento 

(Faille et al., 2020). Éstas se refieren, entre otras, i) a la imposibilidad de controlar el proceso 

de generación de modo que la creación se pueda condicionar por el objetivo comunicativo o 

las preferencias del usuario, por ejemplo; ii) a la opacidad de los procesos de generación que 

no permite determinar qué funcionalidad está mejorando y cuál introduce errores; o  iii) a la 

desconexión entre la entrada y lo expresado en el texto de salida que, a pesar de ser fluido, 

puede incluir hechos falsos (se dice de tales sistemas que alucinan), hechos que no se 

corresponden con lo expresado en la entrada u obviar otros que deberían aparecer. 

Situaciones todas que, además, pueden implicar una serie de consecuencias éticas que han 

de ser consideradas, llegando incluso a plantearse el hecho de que cierto tipo de aplicaciones 

no deberían ser desarrolladas, tras el análisis de sus potenciales salidas (Zellers et al., 2019).  

 

Mucha investigación está siendo desarrollada para aliviar tales desventajas y mejorar los 

sistemas basados en técnicas de aprendizaje. Se estudian estrategias para aumentar la 

cantidad de datos  (Sha et al., 2018; Arun et al. 2020), por ejemplo, o para incrementar la 

transparencia y explicabilidad de los sistemas, abogando por una mejora en el proceso de 

creación que vuelve a arquitecturas secuenciales, a la introducción de módulos individuales 

que introduzcan la granularidad necesaria para que el proceso sea más transparente y 

condicionable, dado que los diferentes módulos realizan tareas diferenciables, las entradas 

pueden incluir información relacionada con la intención y el contexto, y las salidas de cada 

uno de ellos pueden indicar qué partes del proceso se han de reforzar y cuáles están 

funcionando mejor (Moryossef et al., 2019; Ferreira et al., 2019). En línea con esta idea, se 

ha trabajado en una propuesta de generación que se centra en uno de esos módulos o etapas 

funcionales mencionadas anteriormente, la macroplanificación o etapa encargada de la 

selección y organización de los mensajes que han de ser generados. En particular, la 

propuesta se centra en un tipo de generación que parte de una entrada con forma de discurso, 

entendido éste como un texto compuesto por una serie de oraciones que están relacionadas 

entre sí mediante elementos cohesivos (por ejemplo, correferencia) que confieren coherencia 

al texto. La propuesta ha sido desarrollada con el objetivo de vertebrar sistemas de 

generación flexibles, con el fin de que se emplee como un componente implícito en el proceso 

de generación. Una serie de trabajos han demostrado la viabilidad de tal propuesta y su 

capacidad de adaptación no solo a diferentes géneros (noticias, críticas, etc) y diferentes 

tareas de generación (creación de cuentos, generación de resúmenes y titulares), sino 

también a tareas que requieren para su resolución de la comprensión del discurso, como la 

detección de la relación entre un titular y el cuerpo de la noticia que introduce. Para conseguir 

tal versatilidad, la propuesta se ha basado en un tipo de modelo de lenguaje que considera 

tanto los elementos relevantes del texto, como la distribución de los mismos en el conjunto 
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del texto, evitando obviar su estructura, que es uno de los problemas más recurrentes en 

planteamientos estadísticos.  

 

Los modelos posicionales son calculados considerando un vocabulario o un conjunto 

determinado de elementos que, hasta el momento, han permitido incluir aspectos semánticos  

en el proceso, considerando niveles de abstracción basados en conjuntos de sinónimos o en 

la detección de entidades nombradas. Sin embargo, el proceso se enriquecería al incluir 

elementos pragmáticos relacionados con el objetivo comunicativo o las preferencias de 

usuario. Mientras este último aspecto abre un capítulo nuevo y lo consideramos como 

siguiente paso en este trabajo, en el presente se está llevando a cabo una investigación en 

relación a los objetivos comunicativos a partir de su relación con los géneros textuales y la 

identificación de patrones que contribuyen a su definición. Esta investigación comprende la 

detección de diversas características comunes a documentos pertenecientes a corpus de tres 

géneros narrativos (noticias, críticas y cuentos) así como el análisis de su relación con los 

objetivos comunicativos asociados a estos géneros, de modo que puedan ser más adelante 

introducidos como parámetros de sistemas de generación favoreciendo, de esta manera, el 

diseño y desarrollo de sistemas de generación  capaces de adaptar su proceso y resultados 

a las necesidad del contexto de producción.   

 

5. Análisis computacional de eventos en textos narrativos, 

generación de resúmenes narrativos. generación de texto 

rítmico. 

 

Más allá de cuestiones literarias, el texto narrativo es el tipo de texto más común en la 

comunicación humana. Se puede encontrar en diferentes ámbitos: desde en una 

conversación cara a cara, hasta en textos periodísticos, políticos, publicitarios, económicos, 

educativos, etc.; así como en ámbitos creativos como la literatura, el cine o los videojuegos. 

Su relevancia social ha sido determinada desde la filosofía o la lingüística (Ochs, 2000) o la 

neurociencia y la biología evolutiva (Gottschall, 2012). Este último, por ejemplo, considera 

que el ser humano es un “animal narrativo” (storytelling animal), es decir, que la narratividad 

es inherente al ser humano y lo caracteriza como especie. La narración es un recurso 

cognitivo humano que nos ayuda a comprender la realidad y a afrontar la sociedad compleja 

en la que vivimos (Gottschall, 2012). Es, sobre todo, su capacidad para empatizar con el 

receptor y transmitir emociones lo que hace del texto narrativo especialmente relevante 

(Ochs, 2000). 

Frente a otros tipos de texto, el texto narrativo tiene una estructura especial. Podemos 

definirlo como aquél en el que se enuncian una serie de acontecimientos relevantes, reales o 

ficticios, ocurridos a unos personajes, en un lugar más o menos definido y con una 

organización temporal determinada, formando un todo textual coherente. Estos 

“acontecimientos” se manifiestan en el texto en forma de eventos. Desde un punto de vista 

general, un evento es algo que ocurre en el mundo (real o imaginario) que denota acciones, 

procesos o estados (Mani et al., 2005).  Desde un punto de vista lingüístico, todo evento tiene 

una estructura determinada que incluye a los participantes del evento, el tiempo y lugar en 
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que se produce, instrumentos, elementos afectados por la  acción, etc. (Hovav et al., 2010; 

Levin y Hovav, 2005). 

En el ejemplo (1) podemos ver la mención del evento “land”, de cuya estructura eventiva se 

menciona a un participante (“the Airbus A380”), un lugar (“in the United States of America”) y 

un momento o tiempo (“on Monday”). El ejemplo está formalizado según el estándar ISO 

TimeML Working Group (I.T.W. Group, 2008) . 

 

(1) [ING] <A0>The Airbus A380, the world’s largest passenger 

plane</A0>, was set to <EVENT eid=“e78”> land </EVENT> <LOC>in 

the United States of America</LOC> <TIMEX>on Monday</TIMEX> 

after a test flight. 

 

El procesamiento automático de textos narrativos implica, por tanto, la detección e 

interpretación de estas estructuras eventivas. Si bien la extracción de eventos y la detección 

de eventos correferentes es una tarea con larga tradición en PLN (Schank y Abelson, 1977; 

Humphreys et al., 1997; Doddington et al., 2004), ha sido durante la última década cuando se 

han propuesto diferentes aproximaciones centrados en  textos narrativos. La tarea se ha 

centrado sobre todo en detectar cadenas de eventos (sucesión lineal de evento según 

determinadas relaciones (Chambers y Jurafsky, 2009)) y en la correferencia de eventos 

(detección de dos o más eventos textuales que refieren a un mismo evento real (Lu et al., 

2018)). Así, Chambers y Jurafsky (2009) proponen un modelo para extraer esquemas 

narrativos, esto es, secuencias de eventos relacionadas con determinados personajes 

(entidades persona dentro de la estructura eventiva). Otros trabajos en esta misma línea son 

McIntyre y Lapata (2010), Elsner (2012) o Sprugnoli y Tonelli (2017) entre otros. Destaca la 

propuesta de Mostafazadeh (2017), que no solo detecta eventos en textos narrativos sino que 

también intenta deducir el evento lógico siguiente. En esta línea hay otras propuestas como 

Frermann et al. (2018). Sims et al. (2019), finalmente, desarrolla un modelo para textos 

literarios de mayor complejidad en cuanto a estructuras eventivas. 

Salvo este último trabajo, la mayoría de texto narrativos tratados en Procesamiento del 

Lenguaje Natural son texto periodísticos o textos con una estructura narrativa línea y en cierto 

modo simple. Es muy común, sin embargo, la presencia de texto narrativos que, sin llegar a 

ser texto literario, presentan estructuras narrativas (y dentro de ellas estructuras eventivas) 

bastante complejas, sobre todo en el habla cotidiana. Siguiendo la propuesta de Sims et al. 

(2019), una forma seria de abordar el tratamiento computacional del texto narrativo es 

precisamente desarrollar modelos para el tipo de texto narrativo más complejo: la novela y, 

en general, la prosa literaria. En este tipo de texto se hallan estructuras eventivas complejas, 

cuyo estudio y modelización computacional permitirían desarrollar modelos computacionales 

capaces de procesar cualquier tipo de texto narrativo. 

Para desarrollar esta línea de investigación se necesita un corpus de novela amplio y bien 

editado. En este punto la European Literary Text Collection (corpus ELTeC (Odebrecht et al., 

2019)) es quizá hoy día el recurso apropiado. El corpus ELTeC es una colección de más de 

500 novelas europeas escritas en diferentes idiomas europeos (inglés, español, francés, 

portugués, alemán, etc.) y publicadas entre 1840 y 1920 (época dorada de la novela). Este 
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corpus ha sido desarrollado por miembros de este equipo dentro del proyecto europeo Distant 

Reading for European Literary History (COST Action CA16204): la selección de los textos se 

ha realizado de tal manera que se permitan realizar análisis comparados multilingües, y todos 

los textos han sido anotados con el estándar XML-TEI para facilitar su procesamiento 

automático. El objetivo de la línea, por tanto, es analizar y anotar las estructuras eventivas de 

parte de este corpus, tanto de modo manual como automático. El corpus sería así tanto el 

objeto de análisis como el corpus de entrenamiento y/o gold standard del modelo automático. 

A partir de la anotación, se podría desarrollar ya  modelos computacionales con las diferentes 

técnicas de aprendizaje automático actuales. 

Una vez generado el modelo de extracción y análisis de eventos completos en textos 

narrativos, se propone dar un paso más: desarrollar un modelo de resumen automático de 

textos narrativos complejos en la línea planteada en Barros et al. (2019). Esta propuesta se 

fundamenta en dos partes: una primera fase de selección de los eventos más relevantes de 

un texto para, a partir de ellos, generar en una segunda fase un resumen de tipo abstractivo. 

6. Fake news, metáfora y GLN. 

Las líneas de investigación de Fake News y el Estudio de la Metáfora en Dominios Específicos 

en inglés  tienen impacto en el área de la lingüística y la psicolingüística, y ciencias sociales. 

En concreto, ambas líneas buscan mejorar la comunicación, eliminar posibles obstáculos y 

hacerla más eficaz para determinados usuarios como, por ejemplo, personas con distintos 

niveles de comprensión de idioma inglés, como lengua extranjera, que necesitan ser 

operacionales con este idioma en un contexto determinado, ya sea profesional, social, etc. 

La primera de estas líneas, Fake News, explora los criterios que podrían influir en la difusión 

de las noticias falsas a través de redes sociales, tomando caso de estudio la población 

universitaria. Desde las elecciones estadounidenses del 2016, la definición de noticias falsas 

ha llegado a entenderse como la diseminación intencionada de información falsa imitando los 

estándares periodísticos tradicionales (Lazer et al., 2018). Según Talwar et al. (2019), el 

aumento de casos que comparten noticias falsas maliciosas en las redes sociales, se ha 

convertido en una gran preocupación, especialmente porque un número notable de usuarios 

confían en las redes sociales para informarse, por ejemplo, hasta un 62% según el estudio 

de Gottfried y Shearer (2016). Concretamente, nuestro estudio investiga qué criterios podrían 

influir en los comportamientos que impactan la difusión de las noticias falsas.  Este trabajo 

investiga un aspecto de “digital literacy”, es decir la alfabetización digital, y así descubrir 

posibles estrategias de intervención para abordar el problema de forma específica y más 

eficaz. La motivación subyacente de la investigación es trabajar hacia una sociedad menos 

polarizada y manipulada por la desinformación, donde haya más reflexión, ética, crítica, y 

donde el debate sea objetivo y equilibrado. 

La segunda línea de investigación, Estudio de la Metáfora en Dominios Específicos, en inglés 

se fundamenta en la teoría de la metáfora conceptual, desarrollado en la investigación de 

Lakoff y Johnson (1980). En el dominio financiero, por ejemplo, podemos hallar frases como 

“bear market bounce”—incremento puntual del mercado -- o “dead cat bounce”—último 

intento de revivir para un mercado ya muerto/en declive--, entre muchos otros, que tienen su 

propio significado ligado al dominio.  Entender el significado de estas metáforas de dominio 

facilita la inclusión de comunidades ajenas. Según Rai y Chakraverty (2020), entendemos 
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que la necesidad del momento es procesar metáforas en un lenguaje común para todas las 

comunidades, que a menudo es ambiguo, y que requiere un conocimiento global actualizado 

para entender su significado y propósito. El procesamiento de las metáforas requiere de la 

incorporación de pragmática, percepción y conocimiento dinámico del mundo. En el mundo 

de los mercados financieros se detectan nuevas metáforas conceptuales a través de las redes 

sociales, como por ejemplo “diamond hands”—, tiene mucho valor, no vendas, guárdalo-- o 

“paper hands”—no tiene valor, véndelo--. La presente línea de investigación tiene como 

motivación fomentar la inclusividad, en el área conocida como inglés para fines específicos, 

y facilitar que personas puedan asimilar información abstracta dentro de un contexto 

desconocido para ellas. Tiene efecto directo en, por ejemplo, la gestión de ahorros e 

inversiones personales, en el caso de querer invertir en mercados financieros liderados por 

culturas anglosajonas.  

Detalles del Trabajo en Curso. 

1. Fake News 

1.1.  Hemos desarrollado el cuestionario en tres fases desde la 1) face validity fase; 

2) piloto; hasta 3) el cuestionario final. 

1.2.  Resultados 

1.2.1.   Los resultados se analizaron mediante métodos estadísticos descriptivos y el 

estudio de la relación entre variables. 

1.2.2.   La mayoría de los participantes fueron incapaces de detectar las dos noticias 

falsas incluidas en el cuestionario. 

1.2.3.   El comportamiento ideal de reflexionar, verificar y, si es necesario, exponer 

antes de compartir una noticia es el modus operandi de una minoría muy pequeña. 

1.3.  Actualmente, estamos trabajando en un major review por petición del editor de la revista 

Computers & Education. Piden, entre otras cosas, por ejemplo, que se proporciona ““validity 

and reliability assessment” del cuestionario. 

2. Metáfora: 

2.1.  Hemos descargado todos los artículos del WSJ (Wall Street Journal) y los tweets 

de los influencers en los mercados financieros que tengan más de 50,000 seguidores 

por el periodo del estudio (01/01/2020 – 31/03/2021). 

2.2.  Hemos empezado a descargar los artículos del FT (Financial Times). 

2.3.  Los resultados preliminares indican: 

2.3.1.   Se detectan diferencias en las metáforas entre los medios mainstream 

(WSJ) y Twitter. 

2.3.2.   Se detecta mucha variación por mes a lo largo del periodo estudiado, 

y entonces tendremos que mapearlo y ver si hay una conexión con eventos 

tanto políticos o económicos y la frecuencia o tipo de metáfora. 
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7. Arquitectura de componentes de refuerzo del aprendizaje 

de lengua de señas empleando proximidad fonológica 

En el proceso de traducción automática se genera texto en un nuevo idioma a partir de un 

texto de entrada. Dicha traducción se complica mucho más cuando la entrada/salida supera 

el nivel textual, para incluir información del movimiento de manos y gestos, tal y como ocurre 

en el lenguaje de signos (LS). Para superar este obstáculo se suele recurrir a la transcripción 

de dicho lenguaje de signos a un lenguaje textual en el que se codifica cada movimiento o 

gesto. En nuestro caso, dentro de la problemática de la traducción de lengua de signos, nos 

hemos centrado en el proceso educativo de la lengua de signos a oyentes, el cual puede 

resultar especialmente complejo (Kelly, 2010) debido a las dificultades inherentes del lenguaje 

de signos, y a la falta de expertos en ambas lenguas, de ahí la necesidad de incorporar 

herramientas tecnológicas de refuerzo del aprendizaje. 

La propuesta de nuestra investigación se centra en una arquitectura modular portable para el 

aprendizaje de la LS basada en proximidad fonológica (Naranjo-Zeledón et al., 2020; Naranjo-

Zeledón et al. 2021). Este concepto de proximidad fonológica trabaja sobre la transcripción 

del lenguaje de signos en un vector de 29 columnas con 26 parámetros codificados en forma 

de valores numéricos para identificar una medida de similitud: 

 

 

Entre las diferentes medidas de cálculo de similitud (Naumann y Herschel, 2010; Bisandu et 

al., 2019), la medida de similitud del coseno entre dichos vectores ha sido la que mejor ha 

funcionado sobre los LS, permitiéndonos ser capaces de identificar signos homónimos y 

parónimos, los cuales hemos comprobado que guían el proceso de aprendizaje de la LS para 
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hacerlo más eficiente, tal y como hemos analizado dicho impacto sobre la LS costarricense 

(LESCO). 

Asimismo, hemos incorporado Word2Vec para detectar grupos de signos con similitud 

semántica que también guíen el aprendizaje. Esto se ha automatizado para diferentes textos 

de aprendizaje, aunque para esta investigación se ha utilizado el texto en LS de la convención 

de los derechos de las personas con discapacidad, tal y como se aprecia en la siguiente figura 

en la que se observan los clústeres de signos semánticamente similares, aunque tengan 

signos fonológicamente distantes (p.ej. “discriminación” e “igual”): 

 

 

Como resultado de esta línea de investigación, se ha implementado dicha arquitectura sobre 

LESCO, traduciendo dichos grupos de signos a través de un avatar: 
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Se ha analizado el impacto de dicha herramienta sobre el aprendizaje de LESCO a través de 

encuestas cualitativas y cuantitativas sobre 12 alumnos de dicha LS, obteniendo en el test 

SUS de usabilidad una puntuación de 89 (alto nivel) (Lewis y Sauro, 2018), y en el 

“phonological proximity score”, obteniendo 91.0 (the tool is useful to our objective of 

reinforcing sign language learning): 
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