Universitat Politécnica de Valéncia
Departament de Sistemes Informatics i Computacio

Etiquetado Léxico y Analisis Sintactico

Superficial basado en Modelos Estadisticos

Ferran Pla 1 Santamaria

Memoria para optar al grado de Doctor en Informética

bajo la direccion de

Natividad Prieto Saez

Lluis Padro6 i Cirera

Valéncia, septiembre de 2000






Agraiments

Una tesi, malgrat ser una tasca individual, també és un treball d’equip. Es per
aixo, que sense la col-laboracié de molts companys i companyes, que més que aixo

han sigut amics i amigues, probablement, aquest treball no hauria vist mai la llum.

Tot va comencar fa ara poc més de quatre anys quan preparavem un projecte de
recerca. Aleshores, ens vam ajuntar un grup de gent que voliem treballar en un camp
nou per a nosaltres. Si bé ja teniem experiéncia en temes relacionats, no sabiem
massa bé com comencar, i ni de bon tros, disposavem dels recursos per emprendre el
nou repte. Parle de, i els anomeraré alfabéticament pel nom, Antonio Molina, Emilio
Sanchis, Encarna Segarra, Lidia Moreno i Natividad Prieto. Justament aquest ordre,
no sé si per casualitat, ha fet que la darrera haja estat la directora de tesi, i el primer,
el que més ha ajudat que les idees s’hagen plasmat en codi executable, i que les llarges
estones davant I’ordinador s’hagen fet més curtes. Es clar, les idees no haurien eixit
sense les moltes converses mantigudes amb Encarna, Lidia i Emilio; ah!, m’oblidava
dels d’Alacant, que han estat i estan en projectes comuns, i que com en séon tants,
millor no escriure els seus noms. I, com no, també vull agrair Enrique Vidal els seus

suggeriments i les estones dedicades a escoltar els meus projectes.

D’altra banda, seria injust no fer referéncia a ’ajuda rebuda dels companys de la
Universitat Politécnica de Catalunya, particularment d’Horacio Rodriguez i de Lluis
Padro, aquest ultim també director de tesi, que de manera totalment desinteressada,
sempre m’han donat el seu suport. Aixi, gracies a ells, vam disposar dels primers

corpus, i d’algunes eines, sense les quals, segurament, no estaria escrivint aquest full.

A tots els esmentats, i als que de segur m’he deixat, sense oblidar-me dels que
més a prop he tingut: Maite, Albert i la xicoteta Maria que acaba d’arribar, a tots,

us done el més sincer agraiment.






Indice General

1 Introduccién
1.1 Visién General . . . . . . .,
1.2 Aportaciones . . . . . . ...

1.3 Esquema dela Tesis . . . . . . .. . .. ... . ... ... .. ...,

2 Desambiguacion Léxica y Sintactica de Textos
2.1 FEtiquetado Léxico de Textos . . . . . . . . . . . .. .. ... ...
2.2 Aproximaciones al Etiquetado Léxico de Textos . . . .. . ... ...
2.2.1 Aproximaciones Lingiiisticas . . . . . . . .. .. .. ... ...
2.2.2  Aproximaciones de Aprendizaje Automético . . . . ... . ..
2.3 Evaluacién de las Prestaciones de Etiquetado Léxico. . . . . . . . ..
2.4 Analisis Sintactico . . . . . ... L
2.4.1 Analisis Parcial y Analisis Superficial . . . . . ... ... ...
2.4.2 Medidas de Evaluacién . . . . .. ..o o000
2.5 Aproximaciones al Analisis Parcial y Superficial . . .. .. ... ...
2.5.1 Aproximaciones Lingiiisticas . . . . . .. ... ... ... ...
2.5.2 Aproximaciones de Aprendizaje Automéatico . . . .. ... ..

2.6 Resultados sobre Anélisis Superficial . . . . .. ... ... ... ...

3 Etiquetado Léxico basado en Modelos de Markov

il

11
11
12
18
21
23
26
28
28
30
37

39



iv Indice General

3.1 Introduccidon . . . . . . ..o
3.2  Formulacion Probabilistica del Problema de Etiquetado Léxico . . . .
3.2.1 Algunas Simplificaciones al Problema de Etiquetado . . . . . .
3.2.2  Modelos de Markov y Etiquetado Léxico . . . . .. .. .. ..
3.3 Algoritmos de Etiquetado . . . . . .. ... 0oL
3.3.1 Algoritmo de Viterbi . . . . .. ... ... ... ... ... ..
3.4  Estimacion de las Probabilidades de un MM . . . . . ... ... ...
3.4.1 Métodos Supervisados . . . . . ... L
3.4.2 Métodos No Supervisados . . . . . .. ... ... ... ....
3.5 Métodos de Suavizado en N-gramas . . . . . . . .. .. .. ... ...
3.5.1 Suavizado de las Probabilidades de Contexto . . . . . . . . ..
3.5.2 Suavizado de las Probabilidades Léxicas . . . ... ... ...
3.6 Modelos Contextuales Especializados . . . . . . ... ... .. ....
3.6.1 Formulacion del Proceso de Especializacion . . . . . . . . . ..

3.7 Resumen . . . . . . . .

4 Aprendizaje de Modelos Contextuales mediante IG
4.1 Introduccion . . . . . . ..o
4.2 Algoritmo ECGL . . . . . . . . . ... ...
4.2.1 Descripcion y Propiedades del Algoritmo ECGI . . . . . . ..
4.3 Modelos ECGI Extendidos (ECGIE) . . .. ... ... ........
4.4 Suavizado de Modelos ECGI . . . . .. ... ... ... ... .....
4.4.1 Interpolacion Lineal (IL) . . . . . . ... ... ... ... ...
442 Backoff (B) . . .. ...
4.5 FEvaluacion Experimental de los Modelos Contextuales ECGIE . . . .

4.6 Evaluacion de los Modelos Especializados . . . . . . . ... ... ...

39
42
43
45
47
ol
ol
52
04
95
57
29
61
63

65
65
68
70
74
75
76
79
84



Indice General

4.7

Resumen . . . . . . . .

5 Descripciéon y Evaluaciéon del Sistema de Etiquetado Léxico

5.1

0.2

9.3

0.4

)
5.6

Descripcion del Sistema de Etiquetado . . . . . .. ... .. .. ...
5.1.1 Fase de Aprendizaje . . . .. ... ... ... ... ... ...
5.1.2 Fase de Etiquetado . . . . . . .. ... ... ... ... ....
Descripcion de los Corpora . . . . . . . . . . ...
5.2.1 Wall Street Journal (WSJ) . . . ... ... ... ... ... ..
522 LexEsp. .. . .
5.23 BDGEO . . . . . ..

Evaluacién del sistema de Etiquetado Léxico . . . . . . . .. .. ...

5.3.1 Evaluacion sobre el Corpus WSJ . . . . . ... ... ... ..
5.3.2 Evaluacion sobre el Corpus LexEsp . . . . ... ... ... ..
5.3.3 Evaluacion sobre el Corpus BDGEO . ... ... .......
Etiquetado Léxico usando Modelos Especializados . . . . . . . . . ..
5.4.1 Resultados sobre el Corpus WSJ . . ... ... ... .....
5.4.2 Resultados sobre el Corpus LexESP . . . . . ... .. ... ..
Comparacion Experimental de las Prestaciones de Etiquetado

Resumen . . . . . . . .. L

6 Analisis Sintactico Superficial

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6

Introduccion . . . . . .. L
Aproximacion Unificada al Etiquetado y Anélisis Superficial . . . . .
Formulacion Probabilistica del Problema . . . . . . ... .. ... ..
Proceso de Decodificacion: Etiquetado y Analisis Superficial . . . . .
Evaluacion del Sistema Integrado . . . . . . . .. ... ...

Deteccion de NP sobre el WS . . . . . . . . . . oo

89

91
91
92
93
94
95
95
96
99
100
104
108
109
109
110

111

113



vi

Indice General

6.6.1 Integracion de Modelos de Bigramas (BIG) . . . . ... .. .. 125
6.6.2 Integracion de Modelos ECGl y BIG . . . ... .. ... ... 129
6.7 Deteccion de Unidades Sintécticas sobre WSJ . . . .. .. .. .. .. 130
6.7.1 Descripcion de la Tarea . . . . . . . .. .. . ... ... .... 131
6.7.2 Caracteristicas de las Unidades Sintacticas . . . . . . . . . .. 131
6.7.3 Evaluacion Experimental . . . . . . .. ... ... ... ... 133
6.7.4 Comparacion con otras Aproximaciones . . . . . . . ... ... 137
6.8 Deteccion de SN sobre LexEsp . . . . . . . .. ... ... ... ..., 140
6.9 Resumen . . . . . . . . ... 142
Entorno Gréafico para la Desambigiiaciéon de Textos 143
7.1 Funcionalidad de la Aplicacion . . . . . . . .. ... .. ... ..... 144
7.1.1 Ediciéon de Etiquetas . . . . . . ... ... ... 144
7.1.2 Edicién de Gramaticas . . . . . .. ... 145
7.1.3 Visualizacion y Correccion del Etiquetado Léxico y el Anélisis
Sintactico . . . . ... 146
7.1.4 Evaluacion de Prestaciones . . . . . . . .. ... ... ... 149
7.2 Ventajas de la Herramienta Grafica . . . . .. ... ... ... .... 150
Conclusiones y Trabajos Futuros 151
8.1 Conclusiones. . . . . . . ... 151
8.2 Trabajos Futuros . . . . . . . . .. .. ... .. 153
8.2.1 Refinamiento de los Modelos . . . . . ... ... ... ... .. 153
8.2.2 Aplicaciones del Sistema Desarrollado . . . . . . . ... .. .. 154
Conjunto de Categorias Léxicas 157
A.1 Estructura Completa de las Categorias Léxicas PAROLE . . . . . .. 158

A.2 Categorias Léxicas PAROLE . . . . . . ... ... ... ... ..... 163



Indice General

A.3 Categorias Penn Treebank

B Corpus BDGEO

B.1 Frases del Corpus BDGEO . . . .. ... ... ... ... .......

B.2 Etiquetas Completas . .

C Palabras Especializadas en
C.1 Sobre el Corpus WSJ . .
C.2 Sobre el Corpus LexEsp

Bibliografia

los Modelos Contextuales

vii

165

171
171
173

175
175
179

181



viii Indice General



Indice de Figuras

2.1
2.2
2.3

2.4

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5
3.6

4.1

4.2

4.3
4.4

Proceso de etiquetado léxico. . . . . . . ... ... ... ... 10
Analisis global a) de la oracion “Luis ve al hombre con el telescopio” . 24
Analisis global b) de la oracion “Luis ve al hombre con el telescopio” . 24
Analisis parcial de la oracion “Luis ve al hombre con el telescopio” . . 25
Descripcion funcional de un etiquetador. . . . . . . ... .. .. ... 40

Representacion de las secuencias de categorias léxicas posibles para

la frase “Este rio esta seco”. . . . . . . . . ... .. .. 41

Representacion de las secuencias posibles para la frase “Este rio esta

seco” compatibles con el analisis morfolégico. . . . . . . . .. ... .. 42

Representacion de las probabilidades de contexto y léxicas mediante

un modelo de Markov. . . . . ... ... ... ... ... 45
Algoritmo de Viterbi . . . . . . ... ... 50
Proceso de especializacion de una palabra w; en la cateogoria C;. . . . 62

Ejemplo de construccion de un modelo de categorias léxicas mediante

el algoritmo ECGL. . . . . . . . ... ... o 69
Algoritmo ECGIL. . . . . . . .. ... 71
Notacion utilizada para el suavizado de un modelo ECGI . . . . . .. 75

Evolucion del niimero de estados del autémata y del valor n1/N en

funcion de la talla de entrenamiento sobre el corpus WSJ.. . . . . .. 78

X



4.5

4.6

4.7

4.8

5.1
5.2
5.3

6.1

6.2
6.3

6.4
6.5

6.6

6.7

7.1
7.2

Indice de Figuras
Comportamiento de la funciéon de descuento en funcion de la frecuen-
cia (BDFF) considerando distintos valores de C'(k). . . . ... .. .. 81

Distribucion de C(k) sobre el corpus WSJ con un conjunto de entre-
namiento de 800,000 palabras. . . . . . . ... ... ... ... ..., 82

Evaluacién de los métodos de suavizado en funcion de la talla de

entrenamiento considerando un modelo léxico equiprobable. . . . . . . 86

Evaluaciéon de los métodos de suavizado considerando un modelo 1é-

xico equiprobable para un conjunto de entrenamiento de 700,000 pa-

labras y uno de prueba de 100,000 palabras. . . . . .. ... .. ... 87
Descripcion del sistema de etiquetado léxico. . . . . . . .. .. .. .. 92
Descripcion del proceso de etiquetado léxico del corpus BDGEO. . . . 97

Comparacion de etiquetado léxico entre modelos ECGI con diferentes
suavizados y los modelos BIG y LEX. . . . . . .. ... .. ... ... 102

Esquema del sistema integrado de etiquetado léxico y andlisis sintac-

tico superficial. . . . . . .o 116
Proceso de construccion de un modelo de lenguaje integrado. . . . . . 118

Trellis parcial de la programacion dinamica para la frase W usando

el modelo integrado de la figura 6.2 (¢). . . . . . .. ... ... .. .. 121
Modificacion del algoritmo de Viterbi para contemplar transiciones ¢ 122

Evolucién de la precision de etiquetado usando modelos BIG, LEX y

BIG-BIG. . . . . . e 126
Evolucién de la precision y la cobertura en la deteccion de NP usando
modelos BIG-BIG. . . . .. ... ... .. ... ... ... . ..., 127
Evolucion del factor Fj3 en funcién del nimero de palabras especiali-
zadas en el modelo contextual. . . . . . ... ... ... L. 136
Ventana de representacion de una etiqueta léxica . . . .. .. .. .. 144

Ventana del manipulador de etiquetas léxicas . . . . . . .. ... ... 145



Indice de Figuras xi

7.3
7.4
7.5
7.6
7.7

Lista de etiquetas sintacticas y ventana de manipulacion . . . . . . . 145
Editor de gramaticas . . . . . . . ... 146
Resultado del anéalisis con parentizado a izquierdas . . . .. .. ... 147
Arbol sintactico en “modo grafico” salida de APOLN. . . . ... ... 148

Arbol sintactico en “modo grafico” completado con un SV. . . . . . . 149



xii

Indice de Figuras



Indice de Tablas

2.1

4.1

4.2

4.3

5.1
0.2
9.3

5.4

2.9

5.6

Resultados de diversas aproximaciones en la deteccion de SN bési-
cos. Aquellas aproximaciones marcadas con (*) unicamente utilizan

la informacion de la etiqueta léxica. . . . . . . ... ... .. .. ... 38

Evaluacion de la precision de etiquetado sobre el WSJ para los mo-

delos BIG y ECGIE considerando un modelo léxico equiprobable. . . 85

Evaluacion de la precision de etiquetado sobre el WSJ para los mo-
delos de bigramas (BIG) y bigramas especializados (BIGesp) consi-

derando un modelo léxico equiprobable. . . . . . .. ... .. ... .. 88

Evaluacion de la precision de etiquetado sobre el corpus WSJ para

modelos ECGIE y ECGIEesp considerando un modelo 1éxico equipro-

bable. . . . . . 89
Particiones utilizadas en el etiquetado léxico del corpus BDGEO. . . 98
Resultados de etiquetado sobre el corpus BDGEO. . . . ... .. ... 99

Comparacion de etiquetado 1éxico sobre el corpus WSJ entre un mo-
delo BIG y un modelo ECGI con diferentes suavizados. . . . . . . .. 100

Resultados de etiquetado léxico sobre el corpus LexEsp con un con-

junto de aprendizaje de 65,864 palabras. . . . . .. ... .. ... .. 104

Resultados de etiquetado léxico (test cerrado) sobre el corpus LexEsp

con un conjunto de aprendizaje de 90,978 palabras. . . . .. ... .. 106

Etiquetado sobre LexEsp con un conjunto de entrenamiento de 402,908
palabras . . . . ... 107



xXiv

5.7

5.8

5.9

5.10

5.11

5.12

5.13

5.14

5.15

6.1

6.2

6.3

6.4

Indice de Tablas

Etiquetado sobre LexEsp con un conjunto de entrenamiento de 823,041
palabras . . . . .. .. 107

Etiquetado sobre LexEsp con un conjunto de entrenamiento de 1,077,641
palabras . . . . .. .. 107

Evaluacion del etiquetado léxico sobre el corpus BDGEO . . . . . .. 108

Comparacion de etiquetado l1éxico sobre el corpus WSJ entre modelos
BIG y BlGesp. . . . . . . . 109

Comparacion de la precision de etiquetado 1éxico sobre el corpus Le-
xEsp entre modelos BIG y BlGesp. . . . . .. . ... ... ... ... 110

Mejora de etiquetado léxico obtenida sobre el corpus LexEsp usando

modelos BlGesp sobre alguna de las palabras especializadas. . . . . . 111

Comparacion de la precision de etiquetado 1éxico sobre el corpus Le-
xEsp usando modelos ECGIE y ECGIEesp. . . . . . ... ... ... 111

Comparacion de las prestaciones de etiquetado léxico de nuestro sis-

tema con otras aproximaciones sobre el corpus LexEsp. . . . . . . .. 112

Comparacion de la precision de etiquetado 1éxico sobre el corpus WSJ

entre un modelo BIGesp y un modelo basado en arboles de decision

Resultados de etiquetado léxico y deteccion de NP obtenidos mediante
el proceso integrado usando modelos BIG-BIG, con y sin especializa-

cién, y un conjunto de entrenamiento de 700,000 palabras. . . . . . . 127

Resultados de etiquetado 1éxico y deteccion de NP obtenidos median-
te un proceso secuencial usando diferentes etiquetadores y modelos

integrados usando un conjunto de entrenamiento de 700,000 palabras. 128

Resultados de etiquetado léxico y deteccion de NP sobre el corpus

WSJ usando diferentes combinaciones de modelos contextuales. . . . 130

Resultados con modelos integrados sin especializacion (Precision de
etiquetado sobre etiquetas IOB1 = 91.87%) . . . .. ... ... ... 134



Indice de Tablas XV

6.5 Resultados con modelos integrados especializados (Precision de eti-

quetado sobre etiquetas IOB1=93.79%). . . . . .. .. ... .. ... 137
6.6 Resultados de diferentes aproximaciones en la tarea de deteccion de

un conjunto de unidades sintacticas definidas en CoNLL-2000. . . . . 139
6.7 Definicion de patrones utilizados en el sistema APOLN . . . .. ... 141

6.8 Resultados de etiquetado 1éxico y detecciéon de NP sobre el corpus

LexEsp usando diferentes combinaciones de modelos contextuales. . 141



xvi Indice de Tablas



Capitulo 1

Introduccion

El objetivo general de todo sistema de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)
es el de obtener alguna representacion del mensaje contenido en las frases. El tra-
tamiento automatico de una lengua es un problema de gran complejidad en el que
intervienen diversas y complejas fuentes de conocimiento: fonética, morfologia, sin-
taxis, seméantica, pragmatica, conocimiento del mundo, etc. Aunque en algunos
casos estas fuentes de informacion se pueden considerar independientes, en gene-
ral, presentan una interrelacion, sin la cual, no se puede conseguir una correcta

interpretacion del significado y de la funcion de las palabras de una oracion.

Debido a esta complejidad, para abordar el problema de comprension de una
lengua se suele seguir una de las siguientes vias: 1) Se resuelven ciertos subproble-
mas mas sencillos que, en algunos casos, deben adoptar simplificaciones para poder
ser tratados de manera automatica, tales como: anélisis morfologico, etiquetado
léxico de textos, andlisis sintactico superficial o parcial de oraciones, ligamiento pre-
posicional, desambiguacion del sentido de las palabras, tratamiento de fendmenos
lingiiisticos especificos como la anafora, elipsis, etc. 2) Se simplifica el lenguaje
considerando tareas restringindas, en la talla del vocabulario, la complejidad de las

estructuras sintacticas utilizadas o el dominio seméantico de la aplicacion.

Durante los tltimos anos podemos encontrar una gran cantidad de ejemplos que
toman alguna de las vias comentadas. En reconocimiento del habla hay aplicaciones
que se restringen a vocabularios acotados, consultas a bases de datos especificas,

sistemas de didlogo sobre tareas concretas, etc. En otros campos, mas directamente



2 Capitulo 1. Introduccién

relacionados con el PLN, encontramos aplicaciones de traduccién automatica, ex-
traccion y recuperacion de informacion, resimenes de textos, etc, en las que, en
mayor o menor medida, se restringen a dominios especificos para conseguir resulta-

dos aceptables.

Por otra parte, el hecho de disponer de grandes corpus de datos, textuales u
orales, anotados con informacién lingiifstica de diferente naturaleza —informacion
morfosintactica, analisis sintactico total o parcial, informaciéon seméntica— junto con
el creciente desarrollo de los computadores, lenguajes de programacion y sistemas
operativos, ha propiciado la aparicion y uso de aprorimaciones inductivas o métodos
basados en corpus, dentro del campo de la Lingiiistica Computacional, que aplicados

a diferentes tareas de PLN obtienen un alto grado de prestaciones.

Las aproximaciones inductivas, con o sin informacién estadistica, resultan de gran
interés para conseguir la desambiguacion del Lenguaje Natural (LN) ya que, ademés
de proporcionar resultados aceptables, utilizan modelos relativamente sencillos y
sus parametros se pueden estimar a partir de datos. Esto las hace especialmente
atractivas, puesto que en el cambio de una tarea a otra, o incluso de lengua, se
reduce substancialmente la intervencion humana. No obstante, algunos casos de
ambigiiedad no pueden ser resueltos de esta forma y se debe recurrir a un experto
humano para introducir, por ejemplo, ciertas reglas o restricciones que ayuden a su

resolucion.

1.1  Vision General

En este trabajo se abordan dos problemas que simplifican substancialmente la tarea
de procesamiento de oraciones escritas en LN: la desambiguacion léxica y el andlisis
sintactico superficial de textos no restringidos. Se ha desarrollado un sistema de
desambiguacion que es capaz de obtener de manera conjunta o separada, el etique-
tado léxico (POS tagging) —o proceso mediante el cual se elige la categoria léxica
correcta para las palabras de una frase— y el anélisis sintéctico superficial (Shallow
Parsing o Chunking) —consistente en la deteccion de ciertos grupos no solapados
de palabras relacionadas sintacticamente como, sintagmas nominales (SN), verbales

(SV), preposicionales (SP), ...—, para textos no restringidos.
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La aproximacion propuesta se basa en modelos de lenguaje (ML) obtenidos a
partir de corpora etiquetados con informacion lingiiistica. Para ello, se utilizan téc-
nicas de aprendizaje automatico derivadas del campo de la inferencia gramatical
y de los modelos estadisticos. Los modelos inferidos se representan utilizando un
formalismo homogéneo: maquinas de estados finitos. Estos incluyen desde modelos
de n-gramas, hasta cualquier modelo regular estocastico aprendido por medio de
técnicas de inferencia gramatical u obtenido mediante cualquier otro método. En
particular se ha utilizado el algoritmo Error Correcting Grammatical Inference (EC-
GI) para inferir ML, gramaticales, los cuales han sido extendidos, mediante técnicas

de suavizado, para garantizar una cobertura total del lenguaje.

El sistema inicialmente construido utiliza ML de categorias léxicas que se utilizan
para resolver el problema del etiquetado 1éxico de textos. La misma metodologia se
ha generalizado para modelizar ciertas unidades lingiiisticas (SN, SV, SP, ...), con el
fin de poder construir ML estructurados en dos niveles que sean capaces de resolver el
problema del anélisis sintactico superficial. El nivel superior refleja las estructuras de
las oraciones en términos de categorias léxicas y descriptores de unidades sintacticas,
mientras que en el nivel inferior se representa el modelo de cada una de las unidades
sintacticas consideradas en el nivel superior. Estos modelos se pueden utilizar para
resolver, de manera integrada, dos problemas que tradicionalmente se han abordado

de manera separada: el etiquetado 1éxico y el anélisis sintactico superficial de textos.

Finalmente, el sistema ha sido ampliado para enriquecer los ML con informacion
de las palabras, ademas de las categorias léxicas, mediante lo que hemos denominado
modelos contextuales especializados. Estos permiten reflejar dependencias léxico-
contextuales, que en muchos casos, ayudan de manera notable a resolver ciertas

ambigiiedades estructurales.

El sistema propuesto se ha evaluado experimentalmente sobre diferentes corpora
en inglés y en castellano, estableciendo comparaciones con aproximaciones desa-
rrolladas por otros investigadores. El trabajo experimental se ha centrado en los

siguientes aspectos:

e Evaluacion de los métodos de suavizado definidos sobre los modelos de lenguaje
ECGI.

e Evaluacion de los diferentes ML utilizados para el problema de etiquetado
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léxico, tanto los modelos simples como los integrados.

e Evaluacion de los ML integrados en diferentes tareas de andlisis superficial,
definidas sobre varios corpora y considerando diversas definiciones de unidades

sintacticas.

1.2 Aportaciones

A continuacién se resumen brevemente los aspectos mas novedosos del sistema de
desambiguacion 1éxica y sintéctica desarrollado en este trabajo, tanto desde el punto

de vista tebrico, como principalmente, desde el punto de vista practico.

En esta tesis se ha definido un marco homogéneo —autématas de estados finitos
estocésticos— para aprender y describir ML que se puedan incorporar en sistemas de

etiquetado léxico y anélisis sintactico superficial de textos no restringidos.

Desde un punto de vista tecnologico, es necesario destacar que se ha desarrollado
un sistema que integra de manera modular tanto las fases de aprendizaje como
la de su aplicacion a tareas de desambiguacion. Se ha diseiado de tal manera
que su modificaciéon y ampliaciéon resulten tareas sencillas. Ademés, se ha hecho
especial énfasis en estandarizar las entradas y salidas del sistema para facilitar su
incorporacion a otros sistemas similares, asi como simplificar la comparacion de las

prestaciones de nuestro sistema con otros que abordan la misma problemética.

Los objetivos conseguidos los clasificaremos en los siguientes puntos:

e Modelizacién del lenguaje. Los ML considerados en este trabajo abar-
can desde modelos estadisticos (n-gramas) hasta modelos sintacticos obtenidos
mediante técnicas de inferencia gramatical, en concreto, utilizando el método
ECGI. Estos modelos, a parte de poder utilizarse individualmente (en el eti-
quetado léxico), se pueden combinar para construir modelos estructurados en
dos niveles para abordar tareas de deteccion de unidades sintacticas (SN, SV,
SP, etc.).

e Suavizado de modelos regulares. Se han propuesto métodos de suaviza-

do aplicables a cualquier autéomata de estados finitos, inspirados en los que
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se utilizan para modelos de n-gramas. Estos métodos se han utilizado para
extender los modelos obtenidos mediante el algoritmo ECGI (Pla, 1999) y asi

poder garantizar una cobertura total del lenguaje estudiado.

e Utilizacion de los ML para el etiquetado 1éxico. Los ML propuestos se
han utilizado con éxito en diferentes tareas y para diferentes lenguas. En (Pla
and Prieto, 1998), se propuso el primer prototipo de etiquetado léxico y se
aplico para el castellano. Las carencias del sistema inicial (falta de robustez,
cobertura, eficiencia algoritmica) se han corregido. Ademas, se ha enriquecido
el sistema con la incorporacion de un analizador morfologico para el castellano
y de los métodos de suavizado propuestos en (Pla, 1999). Con el nuevo sis-
tema se han abordado nuevas tareas. Se ha incorporado el etiquetador léxico
como entrada a un sistema de Analisis Parcial (Molina et al., 1999a; Molina
et al., 1999b). Se ha realizado el etiquetado léxico y supervision del corpus en
castellano BDGEQO (Pla and Molina, 1999) compuesto por frases de consulta

a una base de datos geografica.

e Integraciéon de las tareas de etiquetado léxico y andlisis sintactico
superficial. Mediante el uso de ML estructurados se ha ampliado el sistema
para abordar tareas de deteccion de ciertos constituyentes sintacticos de las
oraciones (SN, SV, SP, ..., etc). La validacion se ha realizado sobre el corpus
en inglés Wall Street Journal (WSJ). En (Pla et al., 2000a) se presentan resul-
tados de etiquetado l1éxico y de deteccion de SN usando ML estructurados de
bigramas. En (Pla et al., 2000b), se extienden los ML combinando bigramas
y modelos ECGI y se hace un estudio comparativo de estos modelos sobre la
tarea de deteccion de SN. En (Pla et al., 2000c) se amplia a otras unidades
(SV, SP, SADJ, ...) también para el inglés. No sabemos que existan corpora
disponibles en castellano anotados con informaciéon de unidades sintacticas.
Debido a esta dificultad, el analisis superficial para el castellano se ha hecho
sobre el corpus LexFEsp y solo considerando SN. Estas unidades se han obtenido
a partir de la salida del analizador parcial APOLN (Molina et al., 1999a).

e Incorporaciéon de las palabras en los ML. Se ha propuesto una extension
de los ML para permitir la incorporaciéon de ciertas palabras, junto con las
categorias léxicas, en los modelos contextuales. Para ello, se hace intervenir

en el ML un conjunto de palabras que se eligen del corpus de aprendizaje,
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siguiendo un criterio preestablecido: las mas frecuentes, las pertenecientes a
categorias cerradas, las de més dificil desambiguacion, ... Con esta aporta-
cion, se obtienen mejoras en el etiquetado léxico y la deteccion de unidades
sintacticas (Pla et al., 2000c).

e Desarrollo de la aplicacién. Se han desarrollado una serie de recursos que
se pueden combinar e integrar facilmente en tareas de PLN. Estos recursos
abarcan desde los modulos de entrenamiento, hasta los de aplicacion y eva-
luacion desarrollados, o los incorporados de otros sistemas. Se han utilizado
formatos estandar de entrada/salida para facilitar las comparaciones con sis-
temas similares que abordan los mismos problemas. Se ha desarrollado un
entorno grafico (Ribera et al., 2000) que permite una utilizacion muy sencilla,
especialmente adecuada para usuarios no expertos. Esta aplicaciéon permite
realizar de una forma amigable las tareas de supervision por lingiiistas de las
diferentes salidas del sistema: etiquetado léxico y anélisis sintactico en for-
mato de arbol. Ademés, permite completar por parte del usuario el anélisis

superficial obtenido de manera automaética.

1.3 Esquema de la Tesis

El trabajo presentado se estructura en los siguientes capitulos. En el presente ca-
pitulo se marcan los objetivos y se enumeran las principales aportaciones de esta

tesis.

En el Capitulo 2 se hace una revision bibliografica de las principales aproxima-

ciones al etiquetado léxico de textos y al analisis sintactico superficial.

En el Capitulo 3 se presenta con detalle la aproximacion al etiquetado léxico
de textos basada en modelos de Markov o n-gramas que son la base de todos los
desarrollos siguientes, tanto a nivel tedrico, como experimental. Se destacan las
aportaciones mas relevantes, incidiendo en el ML. empleado, las técnicas de suavizado
utilizadas y los algoritmos de etiquetado cominmente usados. Se introducen los
modelos contextuales especializados con el fin de poder representar restricciones

contextuales de ciertas palabras, ademas de las categorias léxicas.

En el Capitulo 4 se presenta el método de inferencia gramatical ECGI y se
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propone una extension de los modelos obtenidos (modelos ECGIE) introduciendo
técnicas de suavizado inspiradas en las que se usan para los modelos de n-gramas.
Ademés, se hace una evaluacion experimental de los distintos suavizados en una

tarea de etiquetado léxico.

En el Capitulo 5 se describe el sistema de etiquetado léxico propuesto y se
hace un estudio comparativo de las prestaciones de etiquetado con los diferentes ML
introducidos. La experimentacion se realiza sobre diversos corpus, en castellano y
en inglés, de uso extendido entre la comunidad cientifica. Se presentan resultados
preliminares del comportamiento del sistema para la tarea de etiquetado léxico y

supervision de nuevos corpora.

En el Capitulo 6 se amplia el sistema propuesto para abordar la tarea del
analisis sintactico superficial. Se describe el proceso de construccién de los modelos
estructurados y se realiza un estudio experimental para validar la aproximaciéon

propuesta sobre diversas tareas en inglés y en castellano.

En el Capitulo 7 se describe un entorno grafico para facilitar el uso de las
herramientas desarrolladas y para simplificar la supervision de corpora por expertos

humanos.

En el Capitulo 8 de conclusiones se hace una recopilacion de las técnicas utili-
zadas y de los principales objetivos conseguidos. A partir de éstos se establecen una

serie de conclusiones y trabajos futuros a realizar.

En el apartado de Apéndices se describe el conjunto de categorias léxicas utili-
zado en los corpora empleados en la validacion de la aproximacion propuesta. Fn el
Apéndice A se detallan las etiquetas léxicas y sintacticas utilizadas. En el Apéndice
B se presentan algunos ejemplos de frases etiquetadas autométicamente pertenecien-
tes al corpus BDGEO. Finalmente, en el Apéndice C se lista el conjunto de palabras

que se han tenido en cuenta en los modelos de lenguaje especializados.
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Capitulo 2

Desambiguacion Léxica y Sintactica
de Textos

En este capitulo se hace una revision de las aportaciones mas relevantes a la re-
solucion de la ambigiiedad léxica y al andlisis sintéctico superficial de textos. Se
presentan los problemas y se clasifican las soluciones aportadas en dos grandes fa-
milias: Aprozimaciones Lingiiisticas y Aproximaciones de Aprendizaje Automdtico

basado en corpus, haciendo especial énfasis en las segundas.

2.1 Etiquetado Léxico de Textos

El etiquetado léxico de textos es un problema de desambiguacién bien conocido
dentro del campo del PLN. Un etiquetador toma como entrada frases escritas en
una cierta lengua y proporciona como salida la etiqueta o categoria léxica més
adecuada para cada palabra, atendiendo al contexto en que aparece. Generalmente,
estas categorias se toman de un conjunto previamente definido por expertos y dan
cuenta de diferentes aspectos léxicos de la lengua objeto de estudio. Cuando a una
palabra se le puede asignar mas de una categoria, el proceso de desambiguacion se

lleva a cabo considerando la informacion del contexto en el cual aparece.

El proceso de etiquetado léxico (figura 2.1), basicamente, tiene en cuenta dos

fuentes de conocimiento: el Modelo de Lenguaje (ML) o modelo contextual, que

9
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describe las posibles o probables secuencias de categorias léxicas, y el Modelo Lézico
que representa la relacion entre el vocabulario de la aplicaciéon y el conjunto de

categorias.

Modelo Modelo
Lenguaje Léxico

ETIQUETADOR

Este rio esta seco

Este Drio N esta V seco A

Figura 2.1: Proceso de etiquetado léxico.

Por ejemplo, en la frase “Este rio estd seco”, se observa que hay varias palabras
que admiten diferentes categorias léxicas: “Este” puede ser Determinante (D), Pro-
nombre (P) o Nombre (N), “rio” puede funcionar como Verbo (V') o como Nombre
(N), “esta” s6lo como Verbo (V) y por ultimo “seco” como Verbo (V) o Adjetivo
(A). El objetivo de un etiquetador es determinar, de entre todas las posibilidades ex-
puestas, la que en el contexto de la frase sea la correcta para cada palabra: “Fste_ D

rio_ N estd_V seco_ A”.

Es indudable el gran interés que tiene el desarrollo de etiquetadores de textos y
sus multiples y diversas aplicaciones. Se pueden utilizar como preprocesadores de
oraciones en sistemas de PLN, para permitir que los complejos analizadores sintéac-
ticos y seménticos utilicen como preterminales categorias, en lugar de palabras, y
hacerlos de esta manera mas sencillos. En sistemas de sintesis de voz, ya que la
entonacion de una determinada palabra puede ser una u otra segin la categoria de
la misma. En sistemas de extraccion de informacion, debido a que en una frase el
contenido semantico de unas categorias es mayor que el de otras. En aplicaciones
de recuperacion de informacion, resimenes de textos, y en general, para la obten-
cion de grandes cantidades de texto etiquetado con informacion lingiiistica, para
ser utilizados como datos de aprendizaje en aproximaciones inductivas de PLN. En
reconocimiento automético del habla para la construccion de ML basados en cate-
gorias, en vez de palabras, con el fin de reducir el nimero de pardmetros a estimar

en el modelo. En todos estos casos, es interesante disponer de un etiquetador au-
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tomatico o semiautoméatico que nos realice de manera rapida y fiable lo que a un
experto lingiiista le ocuparia meses de rutinario trabajo. EIl uso de herramientas
automaticas, no excluye en ningin caso, la cooperaciéon con expertos humanos para
la supervision de las diferentes salidas obtenidas de manera automaética y para el

estudio de ciertos problemas de dificil desambiguacion.

2.2 Aproximaciones al Etiquetado Léxico de Textos

Atendiendo a las técnicas utilizadas para establecer el ML, las soluciones propues-
tas en la literatura al problema de etiquetado léxico se pueden clasificar en dos
grandes grupos: Aproximaciones Lingtiisticas basadas en un conjunto de reglas es-
tablecidas manualmente por expertos o aprendidas de manera (semi)automaética y
las Aproxzimaciones de Aprendizaje Automdtico (basadas en corpus) que usan tex-
tos, generalmente anotados con informacion lingiiistica para establecer los modelos
subyacentes. También se pueden encontrar Aproximaciones Hibridas que combinan

ciertos aspectos de las anteriores.

Todas estas aproximaciones tienen en comin que para una palabra dada, sélo
unas ciertas categorias son posibles: las que aparecen en el diccionario (si se dispone),
o las que se derivan de su analisis morfologico si es posible. Ademés, cuando una
palabra puede pertenecer a varias categorias léxicas, generalmente, la correcta se
determina teniendo en cuenta el contexto en el que se encuentra, contexto que
se describe a través de diferentes mecanismos: reglas contextuales definidas por
un experto o aprendidas, modelos de n-gramas, arboles de decisién, automatas y

traductores de estados finitos, etc.

2.2.1 Aproximaciones Lingiiisticas

Bajo esta aproximacion encontramos las primeras tentativas de resolucion de la am-
bigiiedad léxica ya en los anos 60 y 70. Los primeros etiquetadores, (Greene and
Rubin, 1971),(Klein and Simmons, 1963), estaban compuestos por un conjunto de
reglas, escritas manualmente por lingiiistas, con el objeto de predecir o restringir las
posibles categorias de una palabra. El sistema TAGGIT fue utilizado como un pri-

mer paso en la construccion de grandes corpus como el Brown (Francis and Kucera,
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1982). Este corpus fue utilizado, y se sigue utilizando, como base de conocimien-
to en las aproximaciones probabilisticas y/o como conjunto de prueba para otras

aproximaciones.

Estos sistemas eran totalmente dependientes de la lengua para la que se habian
disenado y requerian un alto coste humano para la definicion de la reglas. Ademas,
el léxico que se usaba era restringido, por lo que aparecian muchas situaciones no
contempladas. Debido a esto, la cobertura (conjunto de casos de ambigiiedad con-
siderados en las reglas) era baja y se dificultaba la transportabilidad de unas tareas

a otras, y mucho mas, entre diferentes lenguas.

El formalismo basado en graméaticas de restriccion —Constraint Grammar— (Karls-
son, 1990; Voutilainen, 1993) es el que con mayor éxito se ha aplicado en este campo.
Mas recientemente, el sistema EngCG (Voutilainen, 1993; Voutilainen and Jérvinen,
1995) para el inglés, en el campo del andlisis sintactico superficial, constituye la so-
lucion mas relevante al problema desde esta perspectiva. Para otras lenguas como
el turco (Oflazer and Kurutz, 1994) o el vasco (Aduriz et al., 1995) también se ha

aplicado este tipo de formalismo.

A pesar de que el esfuerzo humano requerido por estas aproximaciones es muy
elevado, la principal ventaja es que se construyen ML desde un punto de vista lin-
giifstico, por lo que se pueden incluir muchas y complejas fuentes de informacion,
dificiles de capturar de manera automatica. Este hecho las hace més expresivas, por
lo que en general, suelen proporcionar mejores prestaciones en tareas de desambi-

guacion si se comparan con otro tipo de aproximaciones.

2.2.2 Aproximaciones de Aprendizaje Automatico

En este apartado se consideran aquellas propuestas que construyen un ML utilizando
métodos de aprendizaje a partir de datos. Estas aproximaciones difieren entre si en
el método de aprendizaje y en la complejidad del modelo construido. Muchos son los
formalismos utilizados: Modelos de Markov o n-gramas, reglas de transformacion,
arboles de decision, redes neuronales, automatas y traductores de estados finitos,

etc. A continuacion pasamos a detallar los méas utilizados.
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Modelos de Markov Ocultos.

La aproximacion estadistica mas extendida es la basada en Modelos de Markov (MM)
o n-gramas. Estos formalismos, ampliamente usados en el campo del reconocimiento
automético del habla, fueron aplicados por primera vez al problema del etiquetado
léxico en (Bahl and Mercer, 1976; Derouault and Merialdo, 1984; Church, 1988)
y va se han convertido en un referente para los posteriores trabajos. La técnica
consiste en construir un ML estadistico que se utiliza para obtener, a partir de una
frase de entrada, la mejor secuencia de estados en el modelo (secuencia de categorias
léxicas) compatible con las probabilidades léxicas, aplicando el criterio de maxima

verosimilitud.

El sistema CLAWS (Leech et al., 1983; Garside et al., 1987) utiliza un ML de
bigramas para capturar la informacion contextual. Posteriormente, en (DeRose,
1988), se propone un esquema de programacion dinamica para el céalculo eficiente
de la mejor secuencia de estados en un MM. Ademaés, en este trabajo el contexto se

extiende a trigramas.

La estimacion de los parametros del modelo contextual se realiza a partir de tex-
tos etiquetados con la informacion de las categorias 1éxicas —Métodos Supervisados—
(Church, 1988), (DeRose, 1988), (Merialdo, 1994) , (Weischedel et al., 1993) o bien
usando textos no etiquetados —Métodos No-Supervisados— (Kupiec, 1992), (Cutting
et al., 1992), (Samuelsson, 1993; Samuelsson, 1995). En el primer caso, el ML con-
siste en una estimacion de las frecuencias de secuencias de categorias (de longitud
prefijada) y de las apariciones de las palabras en las categorias. En el segundo,
se reestima un ML inicial utilizando el algoritmo Baum-Welch (Baum, 1972). En

ambos casos el ML se puede representar mediante un MM.

Las ventajas de los métodos No-Supervisados radica en que el aprendizaje se
puede realizar a partir de textos no etiquetados. Este hecho los dota de una gran
flexibilidad en la eleccion de etiquetas léxicas y en consecuencia, se facilita la trans-
portabilidad de unas lenguas a otras, ya que el hecho de disponer de grandes canti-
dades de texto sin etiquetar, no supone ningtin problema actualmente. Sin embargo,
se requiere de un diccionario que suministre las posibles etiquetas para cada pala-
bra. Ademas, para conseguir resultados de etiquetado aceptables, como se apunta

en (Merialdo, 1994), el modelo inicial se debe estimar a partir de textos etiquetados
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supervisados. En ese sentido los métodos Supervisados son los mas ampliamente

utilizados bajo esta aproximacion.

Reglas de Transformacion.

Los trabajos de Brill constituyen la principal aportacion dentro de este paradigma.
En (Brill, 1992), se introduce una técnica que consiste en el aprendizaje automatico
de reglas de transformacion, que se construyen instanciando unos patrones previa-
mente definidos, con el fin de corregir ciertos casos de ambigiiedad contextual. La
principal ventaja radica en que las reglas son aprendidas de manera automaética a
partir de corpus supervisados. Para ello, se hace un anélisis de la salida de un
etiquetador de unigramas (eligiendo la etiqueta de maxima probabilidad léxica) y
se compara con la correspondiente referencia (texto desambiguado léxicamente y
supervisado). Los patrones o reglas contextuales son de la forma “tag; — tag;siP",
donde se indica que se debe cambiar la etiqueta (tag;) por la (tag;), para una de-
terminada palabra, si se cumple la propiedad P. Las propiedades P reflejan las
relaciones estructurales que sirven para deshacer la ambigiiedad, por ejemplo, si la
siguiente palabra a la que se estd analizando (o la anterior o anteriores y posterio-
res) estd etiquetada con cierta categoria, se deberd realizar el cambio indicado en la

regla.

En trabajos posteriores (Brill, 1993a; Brill, 1995) se aplica la misma técnica de
aprendizaje, pero utilizando la salida de un etiquetador probabilistico basado en tri-
gramas, y se amplia el conjunto de reglas haciendo intervenir informacion contextual
de las palabras. En este caso, las propiedades P pueden hacer referencia a ciertas
palabras que sean muy frecuentes o que ayuden a resolver determinados casos de
ambigiiedad (preposiciones, relativos, etc.). Ademaés, se anade un conjunto de reglas
para predecir la categoria de las palabras desconocidas (no vistas en el entrenamien-
to), haciendo intervenir informacion morfologica de las mismas: contenido de letras

mayusculas, nimeros, prefijos y/o sufijos de longitud predeterminada, etc.

En el proceso de aprendizaje también se debe determinar el orden de aplicacion
de las reglas de transformaciéon. Para ello, se deben probar todas las combinaciones
posibles de éstas (sobre un conjunto distinto al de evaluacion) para elegir la que

proporcione mejor resultado de etiquetado. Para optimizar el proceso de etiquetado
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en (Roche and Schabes, 1995) se usa un formalismo mediante el cual las reglas se
reescriben como traductores de estados finitos y se combinan en un tnico traductor.
A pesar de que con esta transformacion aumenta el tamano del ML, también aumen-
ta de manera considerablemente la rapidez del proceso de etiquetado. En (Samuel,
1998) se aplica una técnica que consiste en reducir el espacio de busqueda de las
reglas aplicables. Para ello, se utiliza una aproximacién que emplea la técnica co-
nocida como ‘Monte Carlo’, con lo que se consigue explorar sélo un subconjunto de
reglas. La simplificacién impuesta no reduce de manera significativa las prestaciones

de etiquetado.

Arboles de Decision.

Muchas son las aplicaciones que utilizan el formalismo de los arboles de decision
(Black et al., 1992)(Schmid, 1994)(Magerman, 1996)(Marquez and Rodriguez, 1998),
etc. En todas ellas se plantea el problema de etiquetado como un problema de clasi-
ficacion. El ML esta constituido por un conjunto de arboles de decision estadisticos
que se corresponden con ciertas clases de ambigiiedad predefinidas por el usuario, por
ejemplo, la clase de ambigiiedad entre Nombre-Adjetivo o entre Nombre-Verbo, etc.
Teniendo en cuenta estas clases, las probabilidades léxicas a priori de las palabras

se recalculan dependiendo del camino seguido en el arbol.

Para un estudio més completo de estas aproximaciones, se puede consultar el
trabajo (Marquez, 1999), donde ademads, se presenta una excelente recopilacion de
las técnicas de aprendizaje de arboles de decision y su uso en diferentes tareas de

desambiguacion léxica, sintactica y semantica.

Aprendizaje basado en Memoria.

La idea bésica del aprendizaje basado en memoria consiste en representar en memo-
ria un conjunto de ejemplos extraidos de un corpus de entrenamiento. Cada ejemplo
se corresponde con un caso de ambigiiedad para determinadas palabras. Se represen-
ta para los diferentes contextos en que aparece la palabra (categorias y/o palabras
que le preceden y le siguen) la categoria léxica correcta para ese caso. El proceso
de etiquetado consiste en determinar para cada palabra de una frase de entrada,

el ejemplo mas adecuado almacenado en la memoria. Se trata de un problema de
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clasificacion, en el que se asigna a una palabra, la categoria adecuada atendiendo
a sus vecinos mas proximos, utilizando cierta funcién de disimilitud. Las presta-
ciones del sistema dependen en gran manera de esta funcion y de la representacion
elegida para los ejemplos. Si no se realiza ninguna simplificacion, el método resulta
excesivamente costoso. Por una parte, se necesita mucho espacio en memoria para
almacenar los ejemplos. Por otra, el proceso de clasificaciéon presenta un excesivo
coste computacional, ya que para cada palabra a etiquetar, se debe comparar con

todos los ejemplos representados en memoria.

El formalismo mas ampliamente utilizado para la representacion de los ejemplos
son los arboles de decision. Los trabajos de Daelemans (Daelemans et al., 1996b;
Daelemans et al., 1996a), utilizan el algoritmo IG Tree para optimizar tanto la re-
presentacion, comprimiendo cada ejemplo base mediante una estructura de arbol,

como para la clasificacion, claramente favorecida por la estructura elegida.

Maxima Entropia.

Esta aproximacion probabilistica importa el concepto de Mdzima Entropia introdu-
cido por Rosenfeld (Rosenfeld, 1996) en tareas de modelizacion del lenguaje y su
posterior aplicacion en tareas de reconocimiento automéatico de habla. Bajo este
paradigma se construye un ML con el objetivo de maximizar la entropia de una dis-
tribucion de probabilidad sujeta a ciertas restricciones. El ML debe ser consistente
con los sucesos vistos en el entrenamiento y las restricciones impuestas, sin asumir

ningin conocimiento sobre los sucesos no vistos.

El trabajo més relevante bajo esta aproximacion es el de (Ratnaparkhi, 1996)
donde se define un conjunto de caracteristicas o heuristicos a explorar en el conjunto
de datos de entrenamiento. Asi, por ejemplo, para la desambiguacion léxica de una
palabra (w;) se tienen en cuenta diversas fuentes de informacion al mismo tiempo.
Probabilidades léxicas: f(w;, ¢;), informacion morfoldgica: prefijos y sufijos de lon-
gitud predefinida, caracteres especiales, etc., informacion contextual de categorias:
bigramas (¢; 1), trigramas (¢; 2, ¢;_1), informacion contertual de palabras: palabras
que le preceden w; o, w; 1 o le suceden w; 1, w;,o. La inferencia del ML consiste en
la estimacién de los parametros que combinan estas caracteristicas maximizando la

entropia.



2.2. Aproximaciones al Etiquetado Léxico de Textos 17

Aunque con esta aproximacion se pueden combinar muchas y diversas caracteris-
ticas, en la practica, se deben asumir ciertas simplificaciones para acotar el nimero
de parametros a estimar y asi poder reducir el coste computacional del proceso de
entrenamiento. Por ejemplo, en los trabajos de Ratnaparkhi, aquellas caracteristi-
cas observadas con frecuencia menores que un cierto umbral, no se consideran. A
pesar de la simplificacion, el entrenamiento es excesivamente costoso si se compa-
ra con otras aproximaciones. En el proceso de etiquetado, se enumeran todas las
posibles secuencias de categorias compatibles con las restricciones y se elige la de
méxima probabilidad, utilizando la técnica de busqueda en haz (‘beam-search’) para

optimizar el proceso.

Métodos hibridos.

En este apartado incluimos un conjunto de trabajos, que si bien utilizan métodos
estadisticos, se caracterizan por la capacidad de combinar diferentes fuentes de co-
nocimiento en la construccion del ML (métodos hibridos) o bien combinan diferentes

etiquetadores para incrementar las prestaciones (métodos combinados).

En (Padro, 1996; Padro and Marquez, 1998) encontramos un modelo hibrido
basado en métodos de relajacion. Mediante esta técnica se puede combinar diferentes
fuentes de conocimiento —bigramas, trigramas, reglas de desambiguacion definidas

por lingiiistas, drboles de decision, etc.— para obtener ML méas robustos.

Recientemente una de las tendencias seguidas para mejorar las prestaciones de
etiquetado consiste en la combinacién de diversos sistemas de etiquetado con el fin
de intentar aprovechar las ventajas de cada uno de ellos. Los trabajos de (Halteren
et al., 1998) y (Brill and Wu, 1998) constituyen las principales aportaciones en este
campo. En estos trabajos, se hace cooperar los principales etiquetadores disponibles
en la actualidad y que se basan en ML distintos: MM, arboles de decision, reglas de
transformacion, maxima entropia, etc. La combinacion se puede realizar utilizando
una técnica de ‘votacion simple’, consistente en elegir como etiqueta correcta para
una palabra, la que proponen la mayoria de los etiquetadores, bien dandoles el mismo
peso a todos, o bien ponderandolos de acuerdo a algiin criterio preestablecido: mejor
precision total, mejor precision a nivel de categorias concretas, etc. También se

aplican otras técnicas més sofisticadas para determinar en qué casos de ambigiiedad
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un etiquetador se comporta mejor que otro. Independientemente del método de

combinacion elegido, las prestaciones de etiquetado siempre se ven incrementadas.

La técnica de ‘votacion simple’ también se utiliza en (Marquez et al., 1998), para
obtener corpus de entrenamiento mayores y de mayor fiabilidad. Asi, se amplia el
conjunto de entrenamiento inicial, con datos etiquetados no supervisados, en los que
un conjunto de etiquetadores coinciden en el etiquetado y en consecuencia, presentan

un precision global mayor mediante la combinacion.

2.3 Evaluacién de las Prestaciones de Etiquetado

Léxico

La contrastacion de las prestaciones de etiquetado entre las diferentes aproximacio-
nes es una tarea dificil. Para que los resultados fueran directamente comparables, se
tendrian que realizar en las mismas condiciones: la misma lengua, el mismo conjunto
de datos de entrenamiento y de evaluacion, el mismo conjunto de etiquetas léxicas,

las mismas fuentes de informacion, etc.

Cada lengua presenta una problemaética particular de ambigiiedad, que en mu-
chos casos, requiere de técnicas especificas que no es necesario aplicar en otras. Por
ejemplo, para abordar el problema de las palabras desconocidas, para lenguas muy
poco flexionadas, como el inglés, en muchos casos, es suficiente con unas cuantas re-
glas ‘ad hoc’ para predecir las posibles categorias de una palabras atendiendo a sus
sufijos. Asi, por ejemplo, sobre el corpus WSJ, el 98% de las palabras acabadas en
‘able’ son adjetivos mientras que el resto son nombres. Esta situacion no se da para
otras lenguas como el castellano, catalan, francés, etc., que presentan una proble-
matica mucho méas profunda. Asi, el tratamiento de los verbos y sus conjugaciones
es mucho mas complejo, lo cual requiere utilizar analizadores morfoldgicos, lema-
tizadores y diccionarios para determinar las posibles formas verbales sin tener que
almacenarlas explicitamente. El problema de los nombres propios es de mas dificil
solucion, y requiere para un tratamiento correcto el uso de grandes diccionarios. Sin
embargo, en la practica con ciertos heuristicos, como por ejemplo considerar la ini-
cial de la palabra, proporciona resultados aceptables para las palabras intermedias

de una frase, no para los inicios evidentemente.
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La eleccion del conjunto de categorias léxicas también tiene gran importancia en
el proceso de desambiguacion. En muchos casos sera suficiente con la informacion
de la categoria (verbo, nombre, adjetivo, ...), mientras por el contrario, ciertas am-
bigiiedades requieren informacién mas detalla, por ejemplo género y niimero para

los nombres, modo, tiempo, persona para los verbos, etc.

En los trabajos de etiquetado léxico encontramos desde conjuntos reducidos de
etiquetas, como el usado en el corpus Wall Steet Journal (WSJ) (Marcus et al.,
1993), compuesto por 48 etiquetas, hasta otros mas extensos de varios centenares
como el Susane (Sampson, 1995) o en el usado por el etiquetador de Xeroz tanto
para su version en inglés (Cutting et al., 1992) como para el castellano (Sanchez
and Nieto, 1995). El incremento en el nimero de etiquetas, si bien proporciona
mayor informacioén lingiiistica para la desambiguacion, también aumenta de manera
considerable el nimero de pardmetros a estimar en el ML, por lo que se debe llegar

a una situacion de compromiso entre estos dos factores.

Las prestaciones de un etiquetador léxico usualmente se evaltia mediante el pa-
rametro denominado Precision (P). La precision indica el nimero de etiquetas co-
rrectamente desambiguadas (Neorrectas) €0 un conjunto de prueba compuesto por N

muestras respecto a cierta referencia.
P — Ncorrectas
N

Para un determinado experimento se puede estimar un intervalo de confianza (1)
asumiendo que la salida del etiquetador léxico —secuencia de etiquetas asociadas a
las palabras— sigue una distribucién binomial, es decir, una secuencia aleatoria de
sucesos cuyo valor es correcto o incorrecto. En este caso, se define un I al 95%
mediante la expresion
P-(1-P)

Ie =P +1.96- N

donde N se debe considerar suficientemente grande para poder aproximar la distri-

bucién binomial por una distribuciéon normal.

Por ejemplo, el I para un etiquetador que proporciona una P—97%, sobre un

conjunto de prueba de N=100,000 palabras, valdra:

0.97 - (1 — 0.97)
Io =0.97+1.96- =97.0% £ 0.1
o =0.97+1.96 \/ 100000 97.0% + 0.1%
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Los resultados presentados en los tltimos anos sobre tareas de etiquetado alcan-
zan una precision entre el 95% y 97%, para las aproximaciones de aprendizaje y
resultados superiores para las aproximaciones lingiifsticas. Estos resultados no son
directamente comparables entre si puesto que las condiciones de la experimentacion
no son las mismas: distintas lenguas y categorias léxicas, diferentes conjuntos de
aprendizaje y evaluacion, ... Una comparacién exhaustiva entre una aproximacion
probabilistica, basada en MM, y una basada en reglas definidas por expertos, se

puede encontrar en (Samuelsson and Voutilainen, 1997).

Ultimamente, han venido apareciendo diversos trabajos que intentan establecer
comparaciones entre diferentes aproximaciones definiendo un marco comin para el

aprendizaje y la evaluacion.

Recientemente, el trabajo de (Halteren et al., 1998) sobre el corpus LOB (Johans-
son, 1986) y el de (Brill and Wu, 1998) sobre el corpus WSJ, constituyen un ejemplo
de comparacion y cooperacion entre diferentes aproximaciones inductivas al etique-

tado léxico de textos.

En (Brants, 2000) también se presenta un etiquetador basado en MM y se hace
una comparacion con los trabajos anteriormente comentados. En este caso, se obtie-
nen resultados superiores sobre el corpus WSJ, utilizando un modelo de trigramas
(96.7%), frente al mejor de los resultados comparados, correspondiente a (Ratna-
parkhi, 1996) que obtiene una precision del (96.6%). Ademaés, se destaca que, incluso
utilizando los mismos datos y la misma aproximaciéon, hay muchos factores que in-
fluyen en el resultado total: métodos de suavizado utilizados, tratamiento de las

palabras desconocidas, método de evaluacion, etc.
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2.4 Analisis Sintactico

El analisis sintactico de textos escritos en lenguaje natural consiste en recuperar
la estructura sintactica o arbol sintactico asociado a cada oracion. Los algoritmos
que llevan a cabo el analisis global proporcionan la estructura asociada a la oraciéon
cuando ésta pertenece al lenguaje definido por una gramética. En caso contrario,
cuando la oracion no pertenece al lenguaje definido, el anélisis falla. Una descripcion
de distintos algoritmos ‘clasicos’ que realizan anélisis global la podemos encontrar
en (Allen, 1995). Estos algoritmos ofrecen buenos resultados para un lenguaje res-

tringido, es decir, definido por una gramatica de cobertura limitada.

La utilizacion de este tipo de algoritmos en el procesamiento de textos no restrin-
gidos presenta diversos problemas. Estos se derivan de la necesidad de definir una
gramatica de amplia cobertura capaz de recoger todas las estructuras del lenguaje.
La definicion de estas gramaticas es una tarea costosa y, ademas, presenta otros

problemas (Briscoe, 1994) como:

1. La correcta segmentacion en oraciones o unidades cuyos elementos mantengan

una relacién sintactica en un texto.

2. Lasubgeneracion (‘undergeneration’) que supone que la gramética no da cober-
tura a todo el lenguaje. Esto se produce debido a la complejidad de construir
una gramatica que reconozca todas las estructuras existentes en una lengua,
que se ve sometida a continuos cambios y que puede adoptar diferentes formas
dependiendo de factores como el entorno, el dominio, el grado de formalidad,
etc. Ademaés, por la propia naturaleza evolutiva de la lengua, siempre existiran
oraciones cuya estructura gramatical no pueda derivarse a partir de la gramé-
tica, o en las que simplemente aparezcan palabras desconocidas que impidan

que el analisis continte.

3. La ambigiiedad sintactica segiin la cual a una oracién pueden corresponderle
varios andlisis sintacticos. Cuanto mayor es la cobertura de una gramaética,
mayor es la ambigiiedad que se produce. Para vocabularios o dominios res-
tringidos, pueden aplicarse métodos, como es el uso de preferencias léxicas o
de restricciones de seleccion, para escoger el arbol de anélisis correcto entre

todos los posibles. Sin embargo, estas técnicas no son directamente aplicables
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en dominios no restringidos, ya que necesitan codificar una gran cantidad de
conocimiento léxico, sintactico y/o semantico, lo cual es una tarea realmente
dificil y costosa. Por ello, en los tltimos anos se vienen desarrollando méto-
dos inductivos, que utilizan técnicas de aprendizaje automéatico, que permiten
resolver distintos tipos de ambigiiedad: léxica, semantica, estructural, etc.
Estos métodos construyen modelos del lenguaje a partir de corpora anotados
con la informacion necesaria. Por contra, estas aproximaciones presentan el
problema del elevado coste de anotacion de los corpora. En (Young and Bloot-
hooft (editors), 1997) se presentan diversas técnicas inductivas utilizadas en

procesamiento del lenguaje tanto escrito como hablado.

Una posibilidad para abordar el analisis de textos no restringidos, y garantizar
que éste sea robusto, consiste en aplicar técnicas de analisis parcial. El analisis par-
cial permite obtener la segmentacion de la oracion en unidades sintécticas de manera
rapida y con una alta fiabilidad. Muchas aplicaciones no necesitan de un analisis
completo de los textos de entrada y por lo tanto, son aplicables estas técnicas.
Es el caso de tareas como la extraccion de informacion, recuperacion de informa-
ciéon, generacion de resimenes, generacion de indices, etc. Ademaés, los analizadores
parciales se utilizan para construir corpora de arboles sintacticos ( ‘treebanks’) que
puedan servir como informacion para el aprendizaje en aproximaciones inductivas.
En este sentido, el analizador parcial reduce el coste de anotacion del corpus por
parte de expertos lingiiistas, los cuales interactiian con el analizador, corrigiendo y

completando los analisis propuestos.

Las principales caracteristicas de un analizador parcial son:

e Utiliza algoritmos de analisis robustos, lo que significa que, independientemen-
te de la estructura de la oracién de entrada, se obtendra una representacion
sintactica de la misma, aunque sea parcial. Esto permite procesar cualquier
texto no restringido. Ademas, se debe afrontar el problema de las palabras
desconocidas, por lo que habitualmente un analizador parcial toma como en-
trada el texto previamente etiquetado con las categorias proporcionadas por

un etiquetador léxico.

e Los algoritmos de anélisis son mas eficientes y menos costosos que los algo-

ritmos de analisis global. Esto, junto a la alta fiabilidad en la deteccion de
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determinadas estructuras sintacticas, permite que puedan utilizarse como una

primera fase de procesamiento antes de construir el anélisis global.

e En muchos casos, estos analizadores utilizan mecanismos o heuristicos que
combinan los distintos andlisis parciales para establecer relaciones sintacticas

entre ellos, o incluso construir la representacion completa de la oracién.

La salida proporcionada por un analizador global es un drbol completo de ané-
lisis, si la oracion es correcta gramaticalmente. El analizador parcial pospone las
decisiones de ligamiento de constituyentes gramaticales si no tiene informacion sufi-
ciente. Por ejemplo, en la oracion “Luis ve al hombre con el telescopio”, un analizador
global proporcionaria alguno de los anélisis sintacticos de las figuras 2.2 y 2.3. Un
analizador parcial proporciona el analisis de los constituyentes que puede identifi-
car, segiin muestra la figura 2.4. Las decisiones de ligamiento entre constituyentes
pueden resolverse a posteriori aplicando heuristicos, modelos probabilisticos, pre-
ferencias léxicas, etc. Asi pues, la salida de un analizador parcial es un bosque de
subarboles no entrelazados, es decir, que no comparten ningiin nodo. Cada subérbol

se corresponde con la estructura sintactica de un constituyente oracional.

2.4.1 Analisis Parcial y Analisis Superficial

Existen diversos términos en la literatura que, aunque muchas veces se utilizan
de forma indistinta, presentan diferencias en cuanto a la profundidad del analisis
sintactico que se lleva a cabo. Estos términos son anélisis parcial (‘partial parsing’)

y analisis superficial (‘shallow parsing’ o ‘chunking’).

Segtin (Abney, 1997) el andlisis parcial tiene como objetivo recuperar informa-
cion sintactica de forma eficiente y fiable, desde texto no restringido, sacrificando la
completitud y profundidad del analisis global. Por lo tanto, las técnicas de analisis
parcial deben permitir el anélisis sintactico de oraciones, obteniendo una representa-
cion solamente para aquellos constituyentes de la oracion que pueden analizarse, sin
preocuparse inicialmente de la construccién de una estructura sintactica completa
para la oracion. Es decir, las técnicas de anélisis parcial son capaces de identificar

estructuras sintacticas recursivas.

El andlisis superficial consiste en dividir el texto en segmentos no solapados que
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< T
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DET N
Luis ve a hombre  con el telescopio

Figura 2.2: Analisis global a) de la oracion “Luis ve al hombre con el telescopio”
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Luis ve a hombre  con el telescopio

Figura 2.3: Analisis global b) de la oracion “Luis ve al hombre con el telescopio”
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NP % PP PP
CONT NP
PREP NP
N A
Nprop DET N
Luis ve a hombre  con e telescopio

Figura 2.4: Anélisis parcial de la oracién “Luis ve al hombre con el telescopio”

se corresponden con ciertas estructuras sintacticas no recursivas, también llamadas
con el término inglés ‘chunk’. Por ejemplo, se identifican sintagmas nominales (SN)
no recursivos, también conocidos como sintagmas nominales basicos (‘baseNP’),
que son sintagmas nominales que no contienen a otros sintagmas nominales. Otras
estructuras sintacticas que se pueden identificar en un texto son sintagmas adjetivos
bésicos (SADJ), nicleos verbales (SV), sintagmas adverbiales basicos (SADV), etc.

La segmentacion de un texto en ‘chunks’ puede representarse agrupando entre
paréntesis o corchetes (‘brackets’) aquellas secuencias de palabras que forman par-
te del mismo sintagma. Por ejemplo, en la siguiente oracién se han marcado los

sintagmas nominales basicos:
[sn El cartero | da al [y hombre | [sy una carta | .

El problema del analisis superficial también puede verse como un problema de
etiquetado (Ramshaw and Marcus, 1995). En este caso, la identificacion de ‘chunks’
consiste basicamente en asignar a cada palabra la etiqueta del ‘chunk’ correspondien-
te ya que cada palabra solo puede pertenecer a un ‘chunk’. El tipo de representacion
utilizado es importante, sobretodo, en las aproximaciones basadas en métodos de
aprendizaje automatico que aprenden a partir de un corpus etiquetado. La utili-
zacion de un formato de etiquetado u otro puede influir incluso en las prestaciones
de los analizadores. En (Tjong-Kim-Sang et al., 2000) se describen distintos tipos
de etiquetado para identificar sintagmas nominales basicos. Todos estos formatos

utilizan dos etiquetas: la etiqueta I, para las palabras que estan dentro de un SN
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basico, y la etiqueta O, para las palabras que estan fuera de un SN basico'. Los
formatos se diferencian en el tratamiento de las palabras que marcan el inicio o el

final del SN. Se proponen los siguientes:

IOB1: La primera palabra dentro de un SN bésico que sigue a otro SN basico recibe

la etiqueta B.
IO0B2: Todas las palabras que inician un SN bésico reciben la etiqueta B.

IOE1l: La ultima palabra dentro de un SN bésico que precede a otro SN basico

recibe la etiqueta E.

IOE2: Todas las palabras que finalizan un SN basico reciben la etiqueta E.

La oracion anterior utilizando estas notaciones se presentaria asi:

IOB1: El/I cartero/I da/O al/O hombre/I una/B carta/I ./O
IOB2: El/B cartero/I da/O al/O hombre/B una/B carta/I ./O
IOE1: El/I cartero/I da/O al/O hombre/E una/I carta/I ./O

IOE2: El/I cartero/E da/O al/O hombre/E una/I carta/E ./O

2.4.2 Medidas de Evaluaciéon

Las medidas mas habituales para comparar el rendimiento de los analizadores par-

ciales son Precision (‘precision’) y Cobertura (‘recall’):

oL # constituyentes correctos en el analisis propuesto
Precision(P) =

# constituyentes en el analisis propuesto

# constituyentes correctos en el analisis propuesto

Cobertura(C
() # constituyentes en el andlisis de re ferencia

!Cuando se consideran més unidades sintacticas, estas etiquetas se deben ampliar para identi-
ficar de qué ‘chunk’ se trata (Ix OBx, para indicar que se trata del ‘chunk’ X).
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Mediante la precision medimos el grado de correccién que presentan los consti-
tuyentes detectados, mientras que con la cobertura se intenta medir si éstos cubren

el conjunto que se pretende detectar.
Por ejemplo, si un determinado analizador proporciona la salida:
|sn El cartero | da al hombre [sx una carta | .

se observa que se han detectado 2 SN correctos, respecto a la referencia mostrada

anteriormente, en la que aparecen 3 SN. En este caso,
P=-=100%

C'=-=066.6%

Wl DO

Con el fin de establecer una medida que tenga en cuenta la precision y la cober-

tura, se define el factor Fj como:

(B2+1)xPxC

Fs =
g B2x P+C

Con esta medida, y variando el valor de 3, se puede dar més peso a un parametro
que a otro. Normalmente se toma (3 igual a 1, que significa que precision y cobertura

se consideran igualmente ponderados, con lo que

2x Px(C

Fe i =
p=1 P+C

El analisis superficial puede verse también como un problema de etiquetado, de
manera que a cada palabra se le asigna una etiqueta que indica si pertenece o no
a un determinado ‘chunk’. Por lo tanto, puede utilizarse la medida de precision de
etiquetado (‘accuracy’) —aunque no es una medida muy estandarizada y no existe

una relacion directa entre ésta y la precision y la cobertura— definida como:

# etiquetas correctas en el analisis propuesto

Precision de etiquetado = - — ,

# etiquetas en el andlisis dereferencia
Por altimo, otra medida es el numero de Paréntesis Cruzados (“crossing brac-
kets”), es decir, el nimero de constituyentes que violan las marcas o fronteras de
constituyente respecto a algin constituyente del corpus de referencia. Normalmente

esta medida se utiliza para evaluar las prestaciones de los analizadores parciales.
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2.5 Aproximaciones al Analisis Parcial y Superficial

Desde principios de los 90 se han desarrollado diversas aproximaciones para llevar a
cabo anélisis superficial. Al igual que en otros campos de la Lingiiistica Computa-
cional, como es el caso del etiquetado léxico de textos, estas aproximaciones pueden
clasificarse en dos grupos principales: las Aproximaciones Lingiiisticas, que utilizan
reglas gramaticales definidas manualmente por expertos mediante algtin formalismo,
y las aproximaciones que utilizan métodos de Aprendizaje Automdtico. La mayoria
de estas aproximaciones tienen en comin que toman como entrada la secuencia de
etiquetas léxicas proporcionada por un etiquetador léxico. Es decir, el etiquetado
léxico es un proceso previo al andlisis parcial. Las distintas técnicas no solamente
difieren en el método en si, sino también en cuanto a la informacién que manejan:
algunas técnicas tinicamente tienen en cuenta la informacion de la categoria l1éxica,
otras utilizan informaciéon morfologica, la propia palabra o su lema, la distancia en-
tre palabras, las dependencias existentes entre niicleos y modificadores, etc. Muchas
aproximaciones no son directamente comparables entre si debido a que trabajan so-
bre distintos corpora, no identifican los mismos tipos de sintagmas, la profundidad
del analisis varia, etc. Algunas aproximaciones, ademéas de identificar los sintagmas
o ‘chunks’ correspondientes, también asignan roles o funciones sintacticas a los sin-
tagmas nominales. A continuacién se describen distintos trabajos aparecidos en la
literatura, dentro de las aproximaciones comentadas, haciendo especial énfasis en la

técnica de andalisis utilizada.

2.5.1 Aproximaciones Lingiiisticas

Estas aproximaciones consisten en definir un conjunto de reglas mediante algin for-
malismo gramatical y aplicar un método de anélisis que permita procesar textos
no restringidos de manera robusta. Los primeros trabajos, que pueden relacionarse
con el analisis parcial, utilizan técnicas basadas en maquinas de estados finitos. En
(Ejerhed, 1988) se definen patrones mediante expresiones regulares para el reconoci-
miento o segmentacion del texto en clausulas. Estos patrones se definen utilizando

como terminales categorias léxicas y se aplicaron sobre el corpus Brown.

Fidditch, (Hindle, 1983), es uno de los analizadores més antiguos y que mejores

resultados proporciona. Esta especialmente disenado para analizar texto no restrin-
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gido o texto resultante de transcripciones de lenguaje hablado. Es un analizador
determinista muy rapido (hasta 5,600 palabras por segundo en una estacion de tra-
bajo SGI). Identifica clausulas, sujetos y predicados. Aquellas frases o clausulas que
no reconoce o que no puede ligar con el resto de constituyentes, no forman parte
del arbol final de analisis. La estructura resultante es un bosque de subéarboles.
Fidditch ha sido utilizado para realizar analisis sintactico de corpora en inglés, por
ejemplo, en (Marcus et al., 1993) se analiza el corpus Penn Treebank corrigiendo y

completando de forma manual la salida proporcionada por Fidditch.

Los primeros trabajos de Abney (Abney, 1991) introducen la nocion de ‘chunk’y
en ellos implementa el primer analizador que procesa oraciones segiin una gramatica
de ‘chunks’. El analizador se compone de un ‘chunker’ que identifica diferentes
‘chunks’ (SN, SV, SP, ...), utilizando el algoritmo de anélisis LR, y un ‘attacher’ que
enlaza los segmentos segiin las restricciones de seleccion impuestas por los niicleos
y, en caso de ambigiiedad, utiliza una serie de heuristicos. Ya que un ‘chunk’ se
corresponde con un sintagma no recursivo, su definiciéon puede realizarse mediante
patrones o definiciones regulares. En (Abney, 1996), se presenta un analizador
basado en maquinas de estados finitos para la deteccion de ‘chunks’ y clausulas.
Cada constituyente se define mediante una expresion regular. Estos patrones se
organizan de manera incremental en cascada o niveles de andlisis, asi cualquier
expresion regular de un nivel puede definirse utilizando patrones de niveles previos.
Abney implementa el analizador Cass que parte de la secuencia de etiquetas léxicas
y, primero realiza la segmentacion y posteriormente, el ligamiento de los segmentos
intentando completar el analisis. El analisis superficial se realiza usando tinicamente
patrones definidos con etiquetas léxicas. Para realizar el ligamiento, ademaés se tiene

en cuenta informacion léxica.

Bourigault (Bourigault, 1992) extrae SN mediante el analizador LECTER, utili-
zando reglas gramaticales y un conjunto de heuristicos. Consigue una cobertura del
95%, pero no se indica nada acerca de la precision del analizador, lo cual no da una

idea de su rendimiento real.

Voutilainen (Voutilainen, 1993) construye el analizador NPtool, basado en gra-
méaticas de restricciones, para el reconocimiento de sintagmas nominales bésicos.
Mediante este formalismo se expresan restricciones que invalidan la formaciéon de

SN. Son restricciones del tipo “un determinante no puede preceder inmediatamente
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a un verbo”. Los SN identificados son el resultado de la interseccion de dos modos de
analisis: amigable (en caso de ambigiiedad marca el segmento candidato como SN)
y hostil (en caso de ambigiiedad no lo marca como SN). Los resultados de precision
que ofrece estan comprendidos entre el 95% y el 98% y la cobertura entre el 98.5% y
el 100%, con lo que son los mejores presentados en la literatura para la deteccion de
SN. Sin embargo, a la vista de los ejemplos mostrados como salida del analizador, se

pueden observar ciertas incongruencias segiin se apunta en (Ramshaw and Marcus,
1995).

En (Grefenstette, 1996) se presenta una arquitectura basada en traductores de
estados finitos que procesan texto previamente etiquetado con informacion morfolo-
gica: identifican grupos nominales y verbales, marcan los niicleos de estas agrupa-

ciones, y establecen relaciones sintacticas entre niicleos.

Ait-Mokhtar (Ait-Mokhtar and Chanod, 1997) presenta una arquitectura incre-
mental que consiste en una secuencia de traductores construidos a partir de expre-
siones regulares. Cada transductor lleva a cabo una tarea lingiiistica determinada
y el analizador funciona en tres pasos: 1) reconoce estructuras sintacticas no recur-
sivas o segmentos (SN, SP, SV); 2) identifica roles sintacticos tales como sujetos y
complementos aplicando un conjunto de restricciones; 3) expande los sintagmas ver-
bales hacia la derecha, lo cual da buenos resultados en textos escritos en un lenguaje
controlado. Esta aproximacion se desarrollo para el francés y, posteriormente, en

(Pavia, 1999) se presenté para el castellano.

2.5.2 Aproximaciones de Aprendizaje Automatico

Las técnicas de aprendizaje automatico construyen un modelo de lenguaje a partir
de corpora parentizados y etiquetados con categorias léxicas. Como se comento an-
teriormente, estas aproximaciones difieren entre si en el método de aprendizaje y en
los parametros que forman parte del modelo y que, por lo tanto, deben estimarse.
Existen métodos que trabajan tinicamente con la informacion de las categorias 1éxi-
cas y el parentizado, otros incorporan informaciéon morfolégica, del lema, distancia
entre palabras, etc. Ya que el problema del andlisis superficial puede verse como
un problema de etiquetado, las técnicas aplicadas para el etiquetado léxico pueden

generalizarse para este caso. Asi, los trabajos mas significativos aplican las mismas
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técnicas utilizadas en el campo del etiquetado léxico de textos: modelos de Markov,
reglas de transformacion, arboles de decision, maxima entropia, etc. Estas y otras

aproximaciones se presentan a continuacion.

Modelos de Markov Ocultos.

La idea de aplicar un modelo estadistico para realizar andlisis superficial fue pre-
sentada por K.W. Church. En concreto, en (Church, 1988) se aplica esta técnica
para la deteccion de sintagmas nominales no recursivos. El método calcula, a partir
de un corpus etiquetado con categorias léxicas y parentizado semiautoméaticamen-
te, una matriz de probabilidades. Esta matriz indica con que probabilidad puede
ocurrir un delimitador de SN, bien sea comienzo (‘) o final (‘|’), entre dos etique-
tas léxicas. Dada una secuencia de etiquetas léxicas como entrada, el analizador
estocéstico inserta los comienzos o finales de SN mas probables, utilizando un algo-
ritmo de programacion dinamica basado en el algoritmo de Viterbi (Viterbi, 1967).
Aunque esta aproximacion ofrece buenos resultados hay que tener en cuenta que la
definicion de la estructura de los NP es muy sencilla, la evaluacion se ha realizado
sobre una muestra pequena (solamente 243 SN) y, finalmente, la entrada presenta
un error de etiquetado entorno al 0.5% lo cual no corresponde a una situacion real

utilizando los sistemas existentes de etiquetado automaético (del orden del 3%).

En (Skut and Brants, 1998b) se presenta una aproximacion estocastica, que
puede verse como una generalizacion del trabajo de Church, para el reconocimiento
de estructuras sintacticas de profundidad limitada. La informacién estructural se
codifica en una etiqueta (r;) que expresa la relacion entre una palabra w; y su
antecesora w;_;. Asi, se indica si w; y w;_; tienen el mismo nodo padre o si el
nodo padre de alguna de ellas, es a su vez ancestro de la otra, en estructuras de
profundidad menor o igual a 3. Ademas, el modelo se enriquece con la informacion
de la categoria léxica (¢;) y la categoria sintactica de la palabra (¢;). El analisis
parcial se resuelve como un problema de etiquetado que asigna la secuencia més
probable de etiquetas estructurales S = (Sy, S1,...,Sn) ala secuencia de etiquetas
lexicas T = (to, t1, ... ,t,), donde cada etiqueta estructural S; es una tupla (r;, t;, ¢;).
El modelo contextual se estima como un modelo de trigramas suavizado mediante

interpolacion lineal con bigramas y unigramas.
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Otra aproximacion que combina técnicas de modelos de Markov con reglas incon-
textuales se presenta en (Brants, 1999). El anélisis se realiza en cascada, siguiendo
una arquitectura similar a la desarrollada en los trabajos de Abney, pero la estructu-
ra de cada nivel se representa mediante un MM previamente estimado a partir de un
corpus analizado. Cada nivel proporciona como salida las n mejores hipdtesis segin
el modelo, representadas mediante un grafo en el cual los nodos son posiciones entre
palabras y los vértices son categorias léxicas o sintacticas. El nivel 0 de analisis
toma como entrada la secuencia de palabras y produce el etiquetado léxico. Los
niveles posteriores toman como entrada el grafo de posibles hipotesis y se resuelven
aplicando una modificacion del algoritmo de Viterbi. El nivel 1 se corresponde con
la tarea de segmentado en ‘chunks’. Los estados de cada MM pueden representar
categorias léxicas o categorias no-terminales (sintagmas o frases). En el primer caso,
los estados emiten palabras; en el segundo caso, los estados emiten arboles parciales
de andlisis, que se corresponden con una estructura sintictica determinada, y la
probabilidad de emisién se corresponde con la probabilidad de la correspondiente
regla incontextual. Las probabilidades de transicion entre estados se estiman de la

forma habitual.

Reglas de Transformacion.

En (Ramshaw and Marcus, 1995) se aplica el método de aprendizaje basado en reglas
de transformacion (‘ Transformation-Based Learning’, TBL) desarrollado por Brill
(Brill, 1993a). Este mismo método habia sido utilizado anteriormente para tareas
de etiquetado léxico (Brill, 1992) y anélisis sintactico de corpus (Brill, 1993b). En
este trabajo se realiza inicamente deteccion de SN basicos. Es el primer trabajo en
el cual se plantea al andlisis superficial como una técnica de etiquetado. Utiliza el
conjunto de etiquetas IOB1: una palabra se puede etiquetar como I (si pertenece
a un SN), O (si esta fuera de un SN) o B (si es principio de SN, siendo la palabra

anterior un final de SN).

El método de aprendizaje consta basicamente de los siguientes pasos: 1) se
realiza una asignacion inicial de etiquetas de ‘chunk’ a cada palabra del corpus.
Esta inicializacion consiste en asignar la etiqueta de ‘chunk’ mas probable para
cada etiqueta léxica, segtn el corpus de referencia. 2) Se define un conjunto de

reglas o patrones formados por un nimero limitado de rasgos. Los rasgos se definen
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basandose en las palabras situadas a una distancia limitada respecto a la palabra
actual, (p.e. la palabra actual, la palabra situada una posicion a la izquierda, etc.)
y a etiquetas (la etiqueta de la palabra actual, la etiqueta de la palabra situada a la
izquierda, etc.). 3) Se compara el analisis del corpus de referencia respecto al analisis
resultado de la inicializacion. En cada punto en el cual la prediccion inicial no ha
sido correcta se instancian los patrones definidos y asi, se construye un conjunto
de reglas candidatas (estas reglas indican que una etiqueta i debe cambiarse por la
etiqueta j si se da el patron P). Posteriormente, siguiendo un proceso iterativo, se
ordenan las reglas de manera que el efecto positivo de su aplicacion sobre el corpus

sea MAaximo.

El método de etiquetado consiste en aplicar las reglas de transformacion, en el
orden establecido, a un etiquetado inicial. Con esta aproximacion se obtienen bue-
nos resultados en la deteccion de SN basicos (ver tabla 2.1), aunque las prestaciones
disminuyen cuando no se utiliza informacion léxica. El principal problema de es-
ta aproximacion, como se ha comentado anteriormente, radica en el elevado coste
computacional del proceso de aprendizaje, a la hora de establecer el mejor orden de

aplicacion de las reglas.

Aprendizaje basado en Memoria.

Existen varios trabajos que utilizan la aproximacion conocida como ‘Memory-based
Learning’ (MBL), normalmente como una generalizacion de las técnicas de etique-
tado léxico. Bajo esta aproximacion se construye un clasificador, para una determi-
nada tarea, almacenando un conjunto de ejemplos de la misma. En primer lugar,
cada ejemplo, obtenido del conjunto de entrenamiento, se representa mediante un
vector de caracteristicas o rasgos que definen una clase determinada. En la fase de
andlisis, dado un nuevo vector de caracteristicas, asociado a una palabra del con-
junto de prueba, el algoritmo de clasificacion le asigna una clase de entre aquellas
correspondientes a los vectores méas similares almacenados en la memoria. Para que
esta aproximacion sea eficiente, tanto en términos de coste computacional y espacial
como en términos de precision, es necesario definir correctamente varios aspectos:
1) La estructura de datos para almacenar eficientemente los casos o ejemplos; es
habitual utilizar arboles de decisién, en los que los arcos de un camino almacenan

valores de rasgos y las hojas del arbol son la clase correspondiente a ese camino.
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Ademés se suelen utilizar diversos mecanismos de compresion que permiten almace-
nar y recorrer los arboles de manera eficiente (Veenstra, 1998). 2) La definicion de
los rasgos o contexto, que evidentemente es dependiente de la tarea. 3) La funcion
de disimilitud, que influye de manera determinante en la precision del método y que

también puede variar segin el tipo de tarea.

En (Veenstra, 1998) se aplica MBL para la deteccion de sintagmas nominales
bésicos. En concreto, se utiliza el algoritmo IGTree (Daelemans et al., 1997) que
compacta los ejemplos en arboles y permite recuperar la informacion desde estos.
Los vectores de rasgos almacenan la palabra foco, dos palabras a la izquierda de la
palabra foco y una palabra a la derecha, ademas de la etiqueta léxica asociada a
cada una de estas palabras. La salida de este clasificador (IGTreel) puede corregir-
se aplicando un nuevo clasificador (IGTree2) cuyo modelo consta de los siguientes
rasgos: etiqueta léxica y etiqueta de chunk de la palabra foco, de dos palabras a
su izquierda y de una palabra a su derecha. En (Daelemans et al., 1999), se aplica
MBL para la detecciéon de sintagmas nominales y verbales béasicos. En este caso, se
considera como contexto cinco palabras y etiquetas léxicas a la izquierda de la pala-
bra foco y tres a su derecha. En (Veenstra, 1999) se amplia el trabajo anterior para
la deteccion de sintagmas preposicionales basicos, obteniendo valores de precision y
cobertura entre el 94% y el 95%. Estos resultados se obtienen partiendo del etique-
tado proporcionado por el WSJ, en lugar de tomar la salida de un etiquetador, como
se realiza en otras aproximaciones. El algoritmo IB1-IG se utiliza en (Tjong-Kim-
Sang and Veenstra, 1999), aplicado a la deteccion de sintagmas nominales basicos.
Ademas, en este trabajo se estudia como afecta el formato de representacion de los
‘chunks’ (I0B1, IOB2, IOE1, IOE2) sobre las prestaciones del clasificador. En este

caso, la utilizacion de etiquetas IOB1 es la que ofrece mejores resultados.

En (Argamon et al., 1998) se utiliza el algoritmo ‘Memory-Based Sequence Lear-
ning’ (MBSL) para la deteccion de sintagmas nominales basicos. En la fase de
entrenamiento, en lugar de codificar el contexto, se almacenan todas las subcadenas
o secuencias de categorias que contienen un ‘chunk’ teniendo en cuenta un contex-
to limitado. Para cada subcadena se contabilizan las evidencias positivas (aquellas
que contienen un delimitador de ‘chunk’) y las negativas (la misma secuencia de
categorias, pero que no contienen el delimitador de ‘chunk’ o éste aparece en otra

posicion). Para cada oracion de entrada todos los parentizados son posibles y se
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selecciona aquél que tenga una mayor puntuacién. Una secuencia de categorias que
contiene un delimitador de ‘chunk’ es un ‘tile’. Cada hipotesis candidata puede
verse como varios ‘tiles’ conectados. La puntuacion de cada hipotesis depende de
una serie de parametros: la puntuacion (frecuencia de evidencias positivas frente al
total) de cada ‘tile’; el nimero de diferentes combinaciones de ‘tiles’ que cubren la

hipotesis, el solapamiento entre ‘tiles’, etc.

Maxima Entropia.

En (Skut and Brants, 1998a) se aplica el método de estimacion de Maxima Entro-
pia, el cual permite combinar distintos pardmetros o fuentes de conocimiento para
estimar el modelo contextual. Es una aproximacion estadistica similar a la presen-
tada en (Skut and Brants, 1998b), que difiere en la manera de calcular el modelo
contextual: en este caso obtiene una distribucion de probabilidad que maximiza la
entropia del modelo. Se utilizan las etiquetas estructurales, .S;, definidas de la forma
(ri,t;, c;), explicadas anteriormente. Teniendo en cuenta un modelo de n-gramas
(n < 3) se define un conjunto de patrones de parametros extrayendo los atributos
del contexto del n-grama que sean relevantes. Esto da lugar a n-gramas parciales en
los que no se tienen en cuenta todos los atributos de las etiquetas estructurales. Esta
aproximacion mejora el rendimiento del modelo de trigramas utilizado en (Skut and
Brants, 1998b), aunque se observa que ambos métodos ofrecen prestaciones similares

cuando crece el tamano del conjunto de entrenamiento.

Otras aproximaciones.

La aproximacion descrita en (Cardie and Pierce, 1998) identifica sintagmas nomi-
nales bésicos aplicando las reglas gramaticales extraidas del corpus anotado con
estos sintagmas. En primer lugar se obtiene, directamente desde el corpus de en-
trenamiento, una gramatica inicial para SN. El método de anélisis es sencillo: se
emparejan secuencias de etiquetas léxicas con las reglas gramaticales; si puede apli-
carse mas de una regla, se escoge aquella que cubra un nimero mayor de etiquetas
léxicas (‘longest matching’). Para mejorar las prestaciones de la gramatica, se eli-
minan aquellas reglas cuya precision este por debajo de un determinado umbral. En

esta aproximacion solamente se tiene en cuenta la informacién proporcionada por la
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etiqueta léxica.

El método de aprendizaje SNoW (‘Sparse Network of Winnows’) se aplica en
(Mufioz et al., 1999) para la deteccién de sintagmas nominales basicos. En este
trabajo se estudia como afecta sobre las prestaciones del analizador, el tipo de
representacion utilizada para marcar los ‘chunks’: se obtienen mejores resultados
usando los marcadores corchete abierto/cerrado (‘Open/Close Predictors’) en lugar
de las etiquetas IOB (‘Inside/Outside Predictors’).

Métodos Hibridos.

Algunos trabajos combinan la aproximacion lingiifstica con los métodos de apren-
dizaje automético. En (Voutilainen and Padro, 1997), se combina un modelo de
n-gramas con un conjunto de restricciones sintacticas contextuales para la deteccion
de sintagmas nominales. Se utiliza el método de relajacion: dado un conjunto de
etiquetas, de variables y de restricciones, obtiene la combinaciéon de etiquetas asocia-
das a cada variable que maximiza el valor de ‘consistencia global’. Las restricciones
que intervienen en el modelo son bigramas, trigramas y restricciones lingiifsticas
definidas manualmente. En (Chen and Chen, 1995) se construye un sistema que
extrae algunos tipos de sintagmas nominales recursivos. Inicialmente, segmenta el
texto en sintagmas nominales bésicos utilizando un analizador probabilistico basado
en bigramas. Posteriormente, conecta los segmentos mediante un gramatica regular

definida manualmente.

En (Osborne, 1999) se implementa un método inductivo, basado en el principio
de longitud de descripcion mdxima, para aumentar la cobertura de una gramatica
DCG probabilistica, partiendo de un conjunto inicial de reglas escritas a mano.
Debido a esto, también puede considerarse un método hibrido ya que parte de una
gramética definida manualmente por un experto. No es un trabajo comparable al
resto ya que se evaltia sobre a una tarea més compleja como es la deteccion de

sintagmas nominales recursivos.
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Métodos Combinados.

Otra reciente aproximacion consiste en combinar el resultado proporcionado por dis-
tintos analizadores. Es una generalizacion de trabajos similares llevados a cabo para
sistemas de etiquetado léxico (Halteren et al., 1998). En (Tjong-Kim-Sang, 2000a),
se aplica un algoritmo de MBL (IBI-IG, (Daelemans et al., 1996b)) utilizando distin-
tos modos de representacion de los ‘chunks’: etiquetado dentro/fuera (IOB1, IOB2,
IOE1, IOE2) o corchetes abierto/cerrado (O+C). Ya que la forma de representar
los datos de aprendizaje influye en las prestaciones de los clasificadores, se obtienen
cinco clasificadores distintos. La técnica de seleccion de la etiqueta correcta es la de
‘votacion’: se asigna un peso a los resultados proporcionados por cada clasificador;
para cada token de entrada, se escoge como etiqueta aquella cuya suma de pesos
sea mayor. La asignacion de pesos se puede realizar de diversas maneras: asignar el
mismo pesos a todos (mayoria o votacion simple), asignar como peso la precision del
etiquetador, asignar la precision computada para cada etiqueta , etc. Los resulta-
dos obtenidos mejoran las prestaciones en comparacion con cada sistema individual,
aunque la forma de asignacion de los pesos no influye de forma significativa. La
misma técnica se ha aplicado utilizando analizadores diferentes (Tjong-Kim-Sang

et al., 2000) y sobre un conjunto mayor de ‘chunks’ (Tjong-Kim-Sang, 2000b).

2.6 Resultados sobre Analisis Superficial

Uno de los principales problemas cuando se evaliian distintos métodos es la eleccion
del conjunto de datos, tanto para la fase de entrenamiento de los modelos como
para la fase de prueba. En este sentido, el conjunto de datos utilizado por L.
Ramshaw y M. Marcus en su trabajo (Ramshaw and Marcus, 1995) se ha convertido
en un conjunto de datos estindar para evaluar un analizador superficial®>. Este
conjunto esta formado por las secciones 15 a 18 del corpus Wall Street Journal como
material de entrenamiento y la seccion 20 de este corpus para prueba. Estos corpora
estan etiquetados utilizando el etiquetador de Brill (Brill, 1994) sin realizar ningan
tipo de supervision. Cualquier método de aprendizaje deberia evaluarse respecto

a este conjunto de datos con el fin de poder comparar sus prestaciones con otras

2Este conjunto de datos puede obtenerse en la direccion ftp://ftp.cis.upenn.edu/pub/chunker/
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aproximaciones. La tabla 2.1 resume los resultados publicados correspondientes a

la deteccion de sintagmas nominales bésicos, para ese conjunto estandar de datos.

P (%) | C (%) | Fs=1 | Técnica
(Tjong-Kim-Sang, 2000a) 93.6 92.9 93.3 | Combinacién
(Munoz et al., 1999) 92.4 93.1 92.8 | SNoW
(XTAG, 1998) 91.8 |93.0 | 924 | TAG
(Tjong-Kim-Sang and Veenstra, 1999) | 92.5 | 92.3 | 92.4 | MBL (IB1-IG)
(Ramshaw and Marcus, 1995) 91.8 92.3 92.0 | TBL
(Argamon et al., 1998) 91.6 91.6 91.6 | MBSL *
(Veenstra, 1998) 89.0 94.3 91.6 | MBL (IGTree2)
(Daelemans et al., 1999) 91.6 91.5 91.6 | MBL (IBI-IG)
(Cardie and Pierce, 1998) 90.7 | 91.1 90.9 | PTG *
(Ramshaw and Marcus, 1995) 90.5 90.7 90.6 | TBL *
(Veenstra, 1998) 83.1 97.0 90.1 | MBL (IGTreel)
(Cardie and Pierce, 1999) 89.0 90.9 89.9 | PTG *

Tabla 2.1: Resultados de diversas aproximaciones en la deteccion de SN béasicos. Aquellas

aproximaciones marcadas con (*) unicamente utilizan la informacion de la etiqueta léxica.



Capitulo 3

Etiquetado Léxico basado en
Modelos de Markov

3.1 Introduccion

En este capitulo se plantea el problema de etiquetado léxico de textos desde la pers-
pectiva estadistica. Un formalismo ampliamente usado son los Modelos de Markov
o n-gramas. Por simplicidad en la presentacion, se particularizard para el caso de bi-
gramas. La extension para n-gramas con n distinto de 2 se puede realizar de manera
directa. Se presentaran las diferentes técnicas de aprendizaje de los parametros, asi
como las técnicas de suavizado asociadas propuestas. Se introduciran los algoritmos
utilizados para el etiquetado asi como los trabajos mas relevantes publicados que
utilizan estas aproximaciones. Finalmente se presenta una extension de los modelos

contextuales con el fin de establecer restricciones léxico-contextuales en los mismos.

3.2 Formulacion Probabilistica del Problema de Eti-

quetado Léxico

Sea W una frase de longitud 7', formada por la secuencia de palabras wy, ws, ... ,wr.
Un etiquetador léxico (ver figura 3.1) se puede considerar como una funcion ¢ que

asigna a cada palabra w; de la frase de entrada W, su correspondiente categoria c;

39
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perteneciente a un conjunto de categorias léxicas C definido previamente.

W =w,Ww,,.. Wy C=c,cy,...Cr
ETIQUETADOR

A 4
v

oW —->C

Figura 3.1: Descripcion funcional de un etiquetador.

Desde un punto de vista estocastico, se trata de un problema de optimizacién
en el que, dada una frase wi,ws,...,wr y un conjunto de categorias léxicas C,
se desea encontrar la secuencia de categorias que maximice la siguiente funciéon de
probabilidad condicionada:

C =arg max (P(ci,...,cr|wy,...,wr)), donde C € C” (3.1)

C=c1,...,cT

Utilizando la regla de Bayes, podemos reescribir la ecuacion (3.1) como

a — arg max P(Cl, ey CT) . P(wl, ...,U}T|C1, ey CT)
c P(wy, ..., wr)

(3.2)

Dado que el proceso de maximizacion se realiza sobre las secuencias de cate-
gorias C'y P(wy,...,wy) es independiente de éstas, es suficiente con maximizar el

numerador

C = arg max P(cy,...,cr) - P(wy, ..., wr|cy, ..., er) (3.3)

El primer término de esta expresion P(cy, ..., er) se corresponde con lo que llama-
remos probabilidades de contexto o ML contextual y el segundo P(wy, ..., wr|cq, ..., er)
con las llamadas probabilidades léxicas' que representan la relacion entre el vocabu-
lario y las categorias léxicas.

'En algunas publicaciones (Allen, 1995) a estas probabilidades se les llama de generacidn léxica
y se reserva el nombre de probabilidad léxica para las simétricas P(c;|w;).
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Para obtener C (ecuacion 3.3) , se deberia considerar todas las posibles secuencias
de categorias de longitud 7" que se pueden formar con un conjunto de N categorias

(NT secuencias) y elegir de entre ellas la de mayor probabilidad.

Por ejemplo, si tenemos la frase W= “Este rio esta seco”, y considerando el
conjunto de categorias C = {“D”,”P” “V” “N” “A”}? el nimero de secuencias
posibles, asumiendo que cada palabra puede pertenecer a todas las categorias, es de

5% = 625. En la figura 3.2 se representa graficamente todas las secuencias posibles?.

Figura 3.2: Representacion de las secuencias de categorias léxicas posibles para la frase

“Este rio esta seco”.

De entre todas las secuencias de categorias posibles para esta frase, el etiquetador
debera seleccionar la de mayor probabilidad. En este caso, s6lo hay una secuencia
gramaticalmente correcta (marcada en trazo méas grueso) y ésta debera coincidir con
la secuencia de mayor probabilidad (C'= D N V A):

P(D N V A | Este rio esta seco) =
=[P(D|<s>)-P(N|D,<s>)-P(VIN,D,<s>)-P(A|[V,N,D,< s >)|-

P(Este|D) - P(rio|N, Este_D) - P(esta|V,rio_N, Este D)-
P(secolA,esta_V,rio N, Este D)

2Determinante, Pronombre, Verbo, Nombre, Adjetivo.
3<s> Representa el simbolo de inicio de frase.
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donde el primer producto representa las probabilidades de contexto y el segundo las

probabilidades léxicas.

En general, una palabra no pertenece a todas las categorias léxicas definidas,
por eso, en la practica se utilizan analizadores morfologicos y /o diccionarios que nos
proporcionan las posibles categorias léxicas para cada palabra. Esta informacion
reduce substancialmente el nimero de secuencias posibles de categorias para una

determinada frase y por lo tanto, el espacio de bisqueda de la solucion 6ptima.

Para el ejemplo de la figura 3.2, y considerando la informacion citada, el nimero
de secuencias se reduce de 625 a 12 (3 x 2 x 1 x 2), como se puede observar en la
figura 3.3. El inconveniente que representa el uso de analizadores morfologicos es
que no siempre proporcionar todas las posibles categorias léxicas de una palabra
(en la practica se da esta situacion). Cuando esto ocurre, algunas de las secuencias
lingiiisticamente posibles no seran consideradas y por lo tanto, la solucién encontrada

nunca sera la correcta.

Figura 3.3: Representacion de las secuencias posibles para la frase “Este rio estd seco”

compatibles con el anélisis morfologico.

3.2.1 Algunas Simplificaciones al Problema de Etiquetado

Para resolver la ecuacion 3.3 se suelen introducir algunas aproximaciones (asuncio-
nes de Markov), que aunque no siempre proporcionan la solucion exacta, permiten
obtener resultados bastante precisos de etiquetado léxico, con costes computaciona-
les aceptables y estableciendo los modelos a partir de un niimero de muestras de

aprendizaje razonable.
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Sobre el Modelo Probabilistico Contextual

En este caso se supone que la probabilidad de aparicion de una categoria solo de-
pende de un cierto nimero de categorias que le preceden. Esta es la aproximacion
conocida como n-gramas, donde los n mas utilizados son n = 2 (bigramas) y n = 3
(trigramas). Para el caso de bigramas tendremos que la probabilidad contextual se

puede aproximar como:

P(cy,...,or) = H P(cileiq) (3.4)

i=1..T
En el ejemplo presentado, tendriamos que la probabilidad de contexto seria:

P(D| < s>)P(N|D)P(VIN)P(A|V)

Sobre las Probabilidades Léxicas

En este caso se considera que el hecho de que una palabra aparezca en una determi-
nada categoria es independiente de las palabras que aparecen en las categorias que

le preceden y le siguen.

P(wla"'awT|Cla"'7CT) ~ H P(wl|cz) (35)
i=1...T

En el ejemplo visto las probabilidades 1éxicas vendran dadas por la expresion

P(Este|D)P(rio|N)P(esta|V)P(seco| A)

Considerando las aproximaciones (3.4) y (3.5), el problema (3.3) se reduce a

maximizar la siguiente expresion:

)

C= arg max ( P(cilci-1) 'P(wz‘|0z‘)> (3.6)

1

T

3.2.2 Modelos de Markov y Etiquetado Léxico

La informacion involucrada en la ecuacion (3.6) se puede representar mediante un
Modelo de Markov (MM) de primer orden.
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Un modelo de Markov (MM) se define, utilizando la notacién presentada en
(Rabiner and Juang, 1986), como un triplete M = (II, A, B), donde:

N es el nimero de estados?.
M es la talla del vocabulario.

Q = {q1,9, -, qn} U {qo,qr} es el conjunto de estados, siendo ¢y el estado

inicial y g el estado final.
V ={wvy,vq,...,vp} es el conjunto de simbolos.

A = {a;;j} es la probabilidad de transicion del estado ¢; al estado g;.
Alternativamente se presentard como P(g;|¢;) donde 1 < 4,5 < N, o como
P(C;|C;), para el caso de bigramas, entendiendo que C; es la categoria asocia-

da al estado ¢; .

B = {bji} es la probabilidad de emisién del simbolo v, en el estado g;.
Alternativamente usaremos P(vi|g;) donde 1 < j < N,1 < k < M, o co-

mo P(w; = v;|C;) para el caso de bigramas.

IT = {m;} probabilidad de transicion del estado inicial (g) al estado ¢;, repre-
sentado también como P(¢;|qy),1 <i < N o también como P(g;| < s >) para

bigramas si tenemos el estado inicial etiquetado con este simbolo.

En la figura 3.4 se representa mediante un MM las informaciones utilizadas en

el problema de etiquetado léxico. A cada estado se le asocia una etiqueta léxica, las

probabilidades de contexto se corresponden con las probabilidades de transicién en-

tre estados y las probabilidades léxicas con las probabilidades de emisién de simbolos

en cada estado.

“En el caso de un modelo de bigramas, N coincide con el niimero de categorias léxicas utilizado.

Para trigramas N coincide con el niimero de pares de categorias y asi sucesivamente para cualquier

n-grama de orden superior.
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Pwle)

. P(cilcir) @

Figura 3.4: Representacion de las probabilidades de contexto y léxicas mediante un modelo
de Markov.

3.3 Algoritmos de Etiquetado

Los algoritmos usualmente empleados para resolver el problema del etiquetado léxico

son el algoritmo de Viterb: y el algoritmo Forward-Backward.

Mediante el algoritmo de Viterbi (Viterbi, 1967) se obtiene la secuencia de es-
tados de mayor probabilidad en un MM, para una determinada frase de entrada
W = wy,...,wr, compatible con las probabilidades léxicas. Es decir resuelve la

ecuacion:

C= argmgx( H P(Ci|ci1)P(wi|Ci)> (3.7)

1=1...T

El algoritmo Forward-Backward (Baum, 1972) puede ser utilizado para elegir
la etiqueta mas adecuada para cada palabra, calculando sus probabilidades léxicas

teniendo en cuenta el contexto en el que aparecen.
Dada una frase genérica, W = {wy, ws, ..., wr} de talla T y w; € V se define:
e Probabilidad hacia adelante: o (i) = P(W<;4, = ¢;), como la probabilidad
de la secuencia wy, ws, ..., w; cuando en el instante i; estamos en el estado g;.
e Probabilidad hacia atrds: (i) = P(Wsy; iy = ¢;), como la probabilidad de la

secuencia Wy, Wiy, ..., wr cuando nos encontramos en el mismo instante ;.

Estas probabilidades se pueden calcular mediante el algoritmo Forward-Backward

0 Baum-Welch utilizando las recursiones definidas en las ecuaciones (3.8) y (3.9)
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respectivamente.

N
a1(j) = [Zat(z) aij] bj(wi); 1<j<N,t=1,..,T-1 (3.8)
=1
N
Bi(i) = Zaij bj(wigr) - B (j); 1<i<Nt=1,..,T—1 (3.9)
j=1

La probabilidad de la frase W se obtiene utilizando la ecuacion (3.10):

P(W)=>arl(i) (3.10)

=1

En (Merialdo, 1994) se utiliza esta aproximacion. El proceso consiste en calcular
P(c;|w;) para cada categoria ¢; , en el contexto anterior wy, ..., w;_; mediante el

algoritmo Forward (ecuacion 3.11).

P(c;|lw;; wy, ..oyw; 1) = (3.11)

Para obtener la mejor etiqueta para la palabra w;, se elegird la de mayor proba-
bilidad mediante la ecuaciéon (3.12)

¢; = argmax (P(c;|wi; wy, ..., wi—1)) (3.12)
ci

La principal diferencia entre las ecuaciones (3.7) y (3.12) es que, en (3.7) se
maximiza sobre toda la frase, mientras que en (3.12) la maximizacion se plantea a
nivel de la palabra que se esta analizando. Para una cierta palabra w; se maximiza
sobre las posibles etiquetas (¢;) en el contexto de la frase. Este proceso se repite
para todas las palabras de la frase con lo que se obtiene el mejor etiquetado de la

misma.

También se puede considerar el contexto posterior de la palabra w;, con lo que su

probabilidad léxica se estimaria mediante el algoritmo Forward-Backward (ecuacion
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3.13):

P(cilwi; wy, ooy wi—y, Wi, Wigy, .., W) = 2 (3.13)

En la mayor parte de los trabajos sobre etiquetado que utilizan la aproximacion
de MM, por ejemplo, (Church, 1988), (DeRose, 1988), (Cutting et al., 1992), (Weis-
chedel et al., 1993), (Demartas and Kokkinakis, 1995), etc., se usa el algoritmo de
Viterbt como etiquetador debido principalmente a que su implementacion es mas
sencilla. Ademas, la solucién obtenida mediante este algoritmo proporciona una
mejor interpretacion desde el punto de vista lingiiistico, ya que, en el proceso de
etiquetado, ya que solo se considera la secuencia de mayor probabilidad, en lugar
de considerar todas las posibles secuencias, como se hace en el algoritmo Forward-
Backward. Asi, en este ultimo caso, se tienen en cuenta un conjunto de secuencias

de categorias que, generalmente, son lingiiisticamente incorrectas.

Para el ejemplo de la figura 2, y para la palabra 7rio” en la etiqueta "N”, me-
diante Viterbi se elige un tinico camino, el de méaxima probabilidad (probabilidad
acumulada P,. multiplicado por la probabilidad de transicion) para llegar a es-
te nodo: mdz{P(N/D)-Puc(D), P(N/P)-Puc(P), P(N/V)-Poc(V), P(N/N)-Poc(V),
P(N/A)-P,.(A)}. Cuando se utiliza el algoritmo Forward-Backward se conside-
ran todos los posibles caminos, se suman las probabilidades de todos los cami-
nos que llegan a ese nodo, sum{P(N/D)-P,.(D), P(N/P)-Pu.(P), P(N/V)-Pu.(V),
P(N/N)-Pu.(V), P(N/A)-P,.(A)}, con lo que se pueden consideran secuencias de

categorias lingiiisticamente incorrectas.

No obstante, parece que no se observan diferencias significativas a nivel de re-
sultados de etiquetado léxico cuando se utiliza una u otra aproximacion, por lo
que en esta tesis, igual que en la mayoria de los trabajos publicados sobre el tema,

utilizaremos la aproximacion de Viterbi.

3.3.1 Algoritmo de Viterbi

La resolucion de la ecuacion (3.7) es un problema bien conocido de programacion
dindmica que se puede resolver facilmente utilizando el mencionado algoritmo de
Viterbs.



48 Capitulo 3. FEtiquetado Léxico basado en Modelos de Markov

Suponiendo que el nimero de estados del modelo es N y que la talla de la frase

de entrada es T, el coste computacional del proceso es O(T'N?).

Para su resolucion se define una funcién recursiva ®, como

®1(q) = Plglqo) - P(wilq)
®4(q) = r‘?e%x[q)t(q') - P(q|q)] - P(wiy1]q), para1 <t <T —1 (3.14)

Mediante esta recursion, en el instante T, el estado final (gr) correspondiente

al camino de maxima probabilidad viene dado por

— ().
gr = arg max 7(q)

La secuencia de estados, correspondiente al camino de maxima probabilidad para
una frase de entrada, se obtiene haciendo vuelta atras sobre dicho camino mediante

la expresion:

qr = argmag:q)t(q) - P(qit1lq), parat =T —1,T —2,...,1
q€

En la practica, debido a que el valor de las probabilidades involucradas en los
modelos (probabilidades de contexto y léxicas) toman valores muy pequenos, se
pueden producir ciertas inestabilidades en el proceso de maximizacion. Para evitar
problemas numéricos se puede plantear el algoritmo de Viterbi como un proceso de
maximizaciéon de la funcion logaritmo de probabilidad, en lugar de la probabilidad.

. ., * . !
Con esta aproximacion se define una nueva funcion ¢ como

’

®,1(q) = max ®,(q) +log(P(q|q) | + log(P(wi1]q)), para 1 <t <T —1
q

Para la implementacion de este algoritmo, y con el fin de poder utilizar cualquier
modelo de estados finitos para representar el modelo contextual, se ha utilizado una

notacién basada en automatas de estados finitos estocastico.

Un autéomata finito estocéstico, Apr = (Q, %, 4, qo, qr, D), se define como una
6-tupla en la que ) es un conjunto finito de estados. ¢y y gr representan el estado
inicial y final respectivamente. X es el conjunto de simbolos de entrada y 6 : Qz¥ —
2% es una funcién de transicion entre estados a la que D asigna un conjunto de

probabilidades.
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Aunque un modelo de n-gramas suavizado se puede representar facilmente como
una matriz (A = {a;;}), también se puede utilizar para su formalizacion la notacion

equivalente de automatas de estados finitos, siendo esta tltima mas general.

La relacion entre las dos notaciones presentadas, para MM y para Agp, es la
siguiente: (), representa en ambos casos el conjunto de estados, incluyendo los es-
tados inicial y final (qo,¢r), las categorias asociadas a los estados C' = ¥ | y la
matriz A = {a;;} viene determinada por el conjunto de transiciones (J) con sus

correspondientes probabilidades definidas por la funcion D.

Las probabilidades léxicas definidas por B = {b,}, independientemente de la
estructura elegida para el modelo contextual, muestran la relacion entre los simbolos

asociados a los estados (categorias) y el léxico.

Con esta representacion se pretende utilizar MM en los que sea facilmente in-
tercambiable la estructura del mismo por cualquier modelo de estados finitos. En
concreto, en el siguiente capitulo se sustituira el modelo de bigramas, por autoéma-
tas finitos estocasticos aprendidos utilizando el algoritmo de inferencia gramatical
ECGI.

La descripcion del algoritmo de Viterb: que se ha utilizado en este trabajo se
presenta en la figura 3.5. Con esta implementacion se reduce el coste computacional
del mismo, pasando de O(T'N?) a O(T'N|Actv|), donde |Actv| representa el niimero
de estados activos en cada etapa de programaciéon dindmica que siempre cumple
que |Actv] < N. Estos estados activos vienen determinadas por las transiciones
permitidas por el modelo contextual, teniendo en cuenta las restriciones impuestas

por las probabilidades léxicas.
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Entrada: F =Wy, Ws, ..., Wrp
Datos:
Modelo Contextual
A= {Qa E) 67 do,qF, D}a donde
Y=C={C,...,.Cn}
Prob. de Contexto: P(j|i) C D
Probabilidades Lézicas
P(W1j) (P(W;1C;)
INICIALIZACION
i:1...NumFEst;j: 0...NumPal;
Sucesores[i] C §; /* conjunto de sucesores del estado ¢ */
Apuntali][j]; /* Matriz para guardar los mejores caminos */
Anterior[i], Actual[i]; /* Vectores probabilidades acumuladas*/
YaAlcanzadoli]; /* Controla si un estado ha sido alcanzado en la etapa ¢ */
Activosl[i] = qo, Activos2[i]; nactivl = 1, nactiv2 = 0;
/* Est. activos en la etapa actual (Activosl) y siguiente (Activos2) */
ITERACION
para t := 1 hasta NumPal hacer
nactiv2 := 0;
para i := 1 hasta Num£FEst hacer Actuali] = oo;fin para
para i:= 1 hasta nactivl hacer
est_anterior := Activos1[i];
para j € Sucesores[est _anterior] hacer
si (P(W;|Cy;) # 0) entonces
Coste := Anterior[est _anterior] + P(jlest_anterior) + P(W|j);
si (YaAlcanzado[j] < t) entonces
Actuallj] := Coste; Y aAlcanzadolj] := t;
nactiv2 := nactiv2 + 1; Activos2[nactiv2?] := j;
apunta[j][t] := est__anterior;
sino
si (Coste > Actual[j]) entonces
Actuallj] := Coste;
apunta[j|[t] ;= est__anterior;
finsi
finsi
finsi
finpara
finpara
Anterior := Actual; Activosl := Activos2; nactivl := nactiv2;
finpara
MEJOR SECUENCIA DE ESTADOS
C(T) :=i que maximice Actual[j] en T
para ¢ :=T — 1 hasta 1 hacer
Cli] := apunta[C[i + 1]][¢ + 1]
finpara

Figura 3.5: Algoritmo de Viterbi
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3.4 Estimacion de las Probabilidades de un MM

Para la resolucion del problema planteado, previamente tendremos que calcular o
estimar los parametros que intervienen, es decir, las probabilidades léxicas y de
contexto. Para ello se usan generalmente alguna de las alternativas siguientes: la
estimacion por maxima verosimilitud o basada en las frecuencias relativas (Métodos
Supervisados) y la que se plantean la reestimacion de los parametros de un Modelo

de Markov a partir de datos no etiquetados (Métodos No Supervisados).

3.4.1 Meétodos Supervisados

Los parametros del modelo en los métodos supervisados se pueden estimar por ma-
xima verosimilitud (a partir de las frecuencias relativas) utilizando corpus ya eti-

quetados.

Las probabilidades de contexto, P(c;|c;_1), se obtienen mediante un sencillo calcu-
lo consistente en contar cuantas veces aparece en el corpus la categoria ¢; | seguida
de la categoria c; y dividirlo por el nimero de veces que aparece la categoria c;_1.
El problema se plantea cuando en el corpus de aprendizaje no aparecen todos los
pares de categorias posibles o cuando, aunque aparezcan, no lo hacen con una re-

presentacion suficiente para que pueda tener relevancia estadistica.

Para el calculo de las probabilidades léxicas, P(w;|c;), se obtiene la frecuencia
de aparicion de la palabra w; en la categoria ¢; y se divide por la frecuencia de
aparicion de la categoria ¢;. El problema aparece, como en el caso anterior, cuando
en el corpus de aprendizaje no encontramos la palabra w; en la categoria ¢; o bien
no aparece dicha palabra w; (problema de las palabras desconocidas®), con lo que

no podremos calcular su probabilidad.

En ambos casos es necesario hacer uso de lo que se denomina métodos de suavi-
zado para poder asignar probabilidades a los eventos no vistos o poco significativos.

Este problema y sus soluciones se presentarian en la seccion 3.5.

5Aquellas palabras que no han sido vistas en el proceso de aprendizaje.
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3.4.2 Meétodos No Supervisados

En esta aproximacion los parametros del MM se estiman a partir de corpora no
etiquetados. Partiendo de un modelo inicial, el sistema toma frases de entrada y
estas son consideradas como las emisiones del modelo siendo incapaces de ver la

secuencia de estados asociada (puesto que no estén etiquetadas).

Dada una frase W perteneciente al conjunto de entrenamiento, se define 7;(i)
como la probabilidad de estar en el estado ¢; en el instante ¢ y ~;; como el ntimero
de transiciones del estado ¢; al estado ¢;. La formalizacion de estos pardmetros
aparece en las ecuaciones (3.15) y (3.16).

(i) - Bi(d)

féf (1) - aij - bj(wet) - By (7)

iy = BT (3.16)

Dado un modelo inicial, M; = (II, A, B), la reestimacion de sus parametros se
puede realizar mediante (3.17), (3.18) y (3.19).

= 0 (3.18)
Z Yij
j=1
T .
B 27 7:(7)
bix = Elwk=or (3.19)

T .
> (i)
t=1
El significado intuitivo de estas ecuaciones es el siguiente:

e T; representa las veces que en el entrenamiento se ha transitado del estado

inicial (go) al estado ¢;, dividido por las veces que éste ha sido visitado.

e a;; es el cociente entre el niimero de transiciones del estado ¢; al estado ¢; y el

niumero total de transiciones que parten del estado ¢;.
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e b es la relacion entre las veces que se ha emitido el simbolo v, en el estado

g; y el nimero de veces que se ha emitido un simbolo en el estado g;.

Los métodos No Supervisados resultan muy atractivos ya que es mas facil dis-
poner de grandes corpus de texto no etiquetado. Por otra parte, la eleccion de las
categorias léxicas es mas flexible (no es preciso utilizar las que aparecen en el corpus
de aprendizaje) y en consecuencia, el cambio de categorias o incluso de una lengua
a otra, es mucho més facil. Sin embargo, el principal inconveniente es la estimacion

del modelo en si, ya que depende mucho de la inicializacion elegida.

Una solucion trivial para elegir el modelo inicial puede consistir en definir las
probabilidades de contexto iniciales todas iguales y las probabilidades léxicas pro-
porcionales a sus frecuencias de aparicion en los corpora de aprendizaje. Esta solu-
cion, en general, no da muy buenos resultados y por eso, el modelo inicial se suele
estimar a partir de un corpus de texto etiquetado, siguiendo el mismo proceso que

en los métodos supervisados (Merialdo, 1994).

Otro aspecto a tener en cuenta es la estimacion de las probabilidades léxicas.
En aplicaciones reales y para tareas no restringidas, la talla del vocabulario utili-
zado puede ser de varios cientos de miles de palabras, lo cual dificulta la tarea de
aprendizaje. Una solucion que intenta paliar este problema la podemos encontrar en
(Kupiec, 1992) y (Cutting et al., 1992), donde las palabras se sustituyen por clases
de equivalencia de palabras. Si se dispone de un analizador morfologico, que pa-
ra cada palabra proporcione sus posibles categorias léxicas, podemos sustituir cada
palabra por su clase de ambigiiedad, es decir, suponer que todas las palabras perte-
necientes a una misma clase tienen la misma probabilidad. Con esta aproximacion,
se pasa de un vocabulario de palabras V' = {v;, v, ..., ux }, a un nuevo vocabulario
de clases de ambigiiedad V = {A;, As, ..., Ax} (donde K < N )y las Probabilidades
Léricas P(w; = vg|C;) pasan a ser P(w; = Ag|C;). Asumiendo estas simplificacio-
nes en (Kupiec, 1992) se pasa de un vocabulario de 226,000 palabras a uno de 202
clases de ambigiiedad, sin que las prestaciones del sistema se vean substancialmente
afectadas. Una adaptacion de esta técnica para construir un etiquetador léxico para

el castellano se puede encontrar en (Sanchez and Nieto, 1995).
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3.5 Meétodos de Suavizado en N-gramas

Como se ha introducido anteriormente, los métodos de suavizado son necesarios pa-
ra el calculo de pardmetros poco significativos o no contemplados en los corpora de
aprendizaje. Cuando la estimacion se hace siguiendo el criterio de maxima vero-
similitud (probabilidades proporcionales a las frecuencias relativas de los sucesos),
si la muestra de aprendizaje no es lo suficientemente rica (muestra insuficiente y/o
no completa) se pueden obtener modelos que no describan de manera adecuada las
dependencias de contexto o las probabilidades léxicas. En la literatura aparecen
diversos métodos para solucionar estos problemas y han sido utilizados en miltiples
aplicaciones, principalmente en el campo del reconocimiento automéatico de habla,
para obtener modelos de lenguaje de diferentes niveles: unidades actusticas, palabras,
categorias léxicas, categorias seménticas, etc. En este trabajo nos centraremos en los
relacionados directamente con el problema del etiquetado 1éxico, es decir, suavizado

de las probabilidades de contexto y léxicas.

Uno de los més sencillos es el conocido como “Anadir 1”7 consistente en incre-
mentar todos los contadores de frecuencias de los sucesos S; en 1 —ley de Laplace—
o en una cierta cantidad k —ley de Lidstone— donde (0 < k < 1).

~ B f(Si)+k
P =S5 +m

vS;

0<k<1 (3.20)

El problema de esta aproximacion es que se sobreestiman los sucesos con baja

probabilidad, que probablemente, se corresponden con los de més baja frecuencia.

Otra alternativa es el “Suavizado Plano” consistente en reservar una cierta can-
tidad uniforme, P T¢s¢mvede e se descontara a los sucesos vistos, para repartirla
b ) )

entre los no vistos a todos por igual (ecuacion 3.21).
P modi ficada (Sz) Sz % 0
P(SZ) - P reservada (321)
Si=0
#S; No_Vistos

Esto obliga a recalcular la probabilidad de los sucesos vistos para mantener la

consistencia del modelo probabilistico, es decir para que se cumpla que
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§ : P modificada _ 1— P reservada
VS;:S;7#0

Estas aproximaciones las podemos utilizar para la estimacién de las dos dis-
tribuciones de probabilidad que estamos estudiando (léxicas y de contexto). El
inconveniente principal que presentan es que todos los sucesos no vistos se estiman
con la misma probabilidad. Para solucionar este problema se suelen utilizar méto-
dos que combinan diferentes distribuciones de probabilidad para dar cuenta de los
sucesos no vistos. Estos métodos se pueden clasificar basicamente en dos grandes
grupos: Interpolacion Lineal y Back-off. El primero tiene en cuenta todas las distri-
buciones de probabilidad disponibles para la estimaciéon de un determinado suceso.
El segundo, solo utiliza una, la que se espera que sea la més apropiada de entre las
disponibles para ese suceso. Puesto que las distribuciones suavizadoras utilizadas
dependen del tipo de suceso a estimar, vamos a hacer un estudio separado distin-
guiendo las que se usan para las probabilidades de contexto o Modelo de Lenguaje,
y las usadas para las probabilidades léxicas o Modelo Léxico, particularizando para

el caso de bigramas y refiriéndonos a sus aplicaciones en etiquetado léxico de textos.

3.5.1 Suavizado de las Probabilidades de Contexto

Vamos a plantear el problema sobre un modelo de bigramas; el caso mas general
de n-gramas, se podria realizar de igual manera considerando las probabilidades
P(¢i|¢i—p...ci1). El problema consiste en estimar P(c;|c;) para cualquier par de
categorfas (¢;,cj) € C x C. Supongamos que se dispone de dos distribuciones de
probabilidad: bigramas (P(ci|c;)) v unigramas (P(c;)) y que se desea combinarlas

mediante Interpolacion Lineal y Back-off.

La solucion mediante Interpolacion Lineal queda expresada en la ecuacion (3.22),
donde se ponderan las distribuciones de probabilidad de los bigramas y los uni-
gramas mediante los parametros de interpolacion ;. Estos pueden ser estimados
experimentalmente o utilizando una variante del algoritmo Forward-Backward deno-
minado ‘deleted interpolation’ (Jelinek and Mercer, 1985; Jelinek, 1991). El nimero
de parametros de interpolaciéon a estimar se reduce considerablemente si se supone

que son independientes de la categoria considerada c¢;. Bajo esta aproximacion se
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pueden calcular de una manera mas sencilla como se propone, por ejemplo, en los
trabajos de H. Ney (Ney and Kneser, 1991; Ney and Kneser, 1994).

Plnt(Ci|Cj) = )\il . P(Ci|Cj) + )\Z'Q . P(CZ), )‘il + )\i2 =1 (322)

La solucion mediante Back-off consiste en descontar una cierta masa de probabi-
lidad a los sucesos vistos para repartirla entre los no vistos, de manera proporcional
a otra distribucion de probabilidad. Se puede ver como un caso particular de inter-
polacion lineal en el que para cada suceso, s6lo un parametro \; puede ser distinto de
cero. Bajo esta asuncion, podemos encontrar diversas aproximaciones dependiendo

de la funciéon de descuento utilizada y sobre qué sucesos se aplica.

En la ecuacion (3.23) presentamos la aproximacion introducida en (Katz, 1987),
donde r es la frecuencia del suceso, k es un umbral (definido experimentalmente)
a partir del cual aplicamos la funcién de descuento d, y « es una constante de

normalizacion para garantizar que ) P(c;|c;) =1, Ve,
Ve;

P(cile;) r>0,r>k
P Suavizada(cz_|cj) — dr . P(Ci|cj) 0o<r S k (323)
a- P(c;) r=20

La funcion de descuento ‘Good Turing Discount’ (Good, 1953), utilizada por
(Katz, 1987) (ecuacion 3.24), se define en funcion de unos contadores especiales (n,:
numero de veces que un suceso aparece con frecuencia ) que se obtienen a partir del
corpus de aprendizaje. Esta funcién garantiza que el descuento total aplicado sea
igual a 7, donde n; representa el niimero de sucesos de frecuencia 1 y R el ntimero

total de muestras de aprendizaje.

(T‘+1)n7-+1 _ (k+1)nk+1

_ TNy ni
dr = — (3.24)
ni

El principal inconveniente de esta aproximacion es la determinacion experimental
del umbral k& y el célculo de d,., puesto que para algunos casos, la ecuacion puede

dar valores indefinidos.
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En la literatura aparecen otras alternativas que no tienen en cuenta el umbral
k (expresion 3.25) y que garantizan que d, > 0 para todo r, cumpliéndose ademaés,

que el descuento total aplicado es de .

d,u . P(CZ'|C]') r>0

a- P(c;) r=0 (3.25)

P Suavizada (Ci|cj) — {

El descuento lineal (Jelinek, 1991) aplica el mismo descuento a todos los sucesos

independiente de su frecuencia (ecuacion 3.26)
ny
d, = — 3.26
! (3.26)
El descuento absoluto (Ney and Kneser, 1991; Ney and Kneser, 1994) reduce en

una constante b las probabilidades de todos los sucesos (3.27).

b
d, ="~ o donde b= -2 (3.27)

nl+4+2ns

Una revision de todos estos métodos, asi como su contrastaciéon experimental
sobre el corpus en inglés Wall Street Journal, se puede encontrar en (Young and
Bloothooft (editors), 1997). En (Church, 1988) (DeRose, 1988) (Maltese and Man-
cini, 1991) (Kupiec, 1992) (Cutting et al., 1992) (Church and Gale, 1991) (Merialdo,
1994) (Weischedel et al., 1993) (Demartas and Kokkinakis, 1995) podemos encontrar
su aplicacion (en algunos casos con pequenas variaciones) al problema de etiquetado

léxico.

3.5.2 Suavizado de las Probabilidades Léxicas

La estimacion de las probabilidades léxicas conlleva una gran dificultad para las
palabras de baja frecuencia y sobretodo, para las palabras desconocidas (aquellas
que no aparecen en el conjunto de entrenamiento). Cuando aprendemos el modelo
de lenguaje contextual, junto con el modelo léxico, se hace con un cierto corpus y
éste, generalmente, no cubre todo el espectro léxico de la aplicacion. Este hecho hace
que ante una frase nueva aparezcan palabras no contempladas en el entrenamiento.
El problema se agrava ain més cuando se cambia el dominio de la aplicaciéon y
se pretende reutilizar los mismos modelos. En este caso, el léxico puede diferir

substancialmente del aprendido inicialmente.
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Las aproximaciones utilizadas para el suavizado de las probabilidades léxicas en

MM siguen basicamente dos tendencias, que en algunos casos se complementan:

(a) modelar el comportamiento de las palabras desconocidas en cada categoria

definiendo una distribucion de probabilidad para las mismas.

(b) utilizar informacion morfologica para determinar la pertenencia de una palabra

a una determinada categoria.

En el primer grupo cabe destacar la aproximacion presentada en (Demartas and
Kokkinakis, 1995). En este trabajo, se realiza un estudio experimental en el que
se concluye que ‘la distribucion de probabilidad de las palabras desconocidas es muy
similar al de aquellas palabras que aparecen con frecuencia 1 y ademds, es muy
diferente a la distribucion de las palabras conocidas”. Basiandose en esta hipotesis,

la estimacion de estas probabilidades se hace mediante la ecuacion (3.28).

) _ P(cl|w desconocida) . P(w desconocida)
Z P(c;)
P(cz|w menos_probable) . P(U) desconocida)

~ Pl (3.28)

P (w desconocida |

P(c;|w menes_probable) v P(c,) se calculan a partir del conjunto de entrenamien-
to utilizado. P(w @sconecida) go estima a partir de textos abiertos, distintos al de
entrenamiento, observando las palabras que estan fuera del léxico aprendido y vien-
do a qué categoria pertenecen. Finalmente, todas las probabilidades se normalizan
para garantizar la consistencia estocastica del modelo (ecuacion 3.29), donde M

representa la talla del vocabulario y N el niimero de categorias léxicas.

M
ZP(U} ;onocida|ci) + P(w desconocida|ci) -1 Vi=1..N (329)
j=1

En (Merialdo, 1994) se define una funcion de distribucion de probabilidad unifor-
me, para cada categoria c;, que cumple que es inversamente proporcional al niimero

de palabras en cada categoria T'(¢;) (ecuacion 3.30).

Esta distribucién se interpola linealmente con la de las palabras conocidas me-
diante la ecuacion (3.31). Los parametros de interpolacion se pueden estimar expe-

rimentalmente o bien utilizando alguna de las técnicas comentadas para el calculo
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de las probabilidades de contexto.

P uniforme (wj|ci) — m (330)

P Int(’wj|0i) = )\ -P (UJ]‘|Ci) + (]_ - )\) - P uniforme (wj|cz~) (331)

En el segundo grupo se tiene en cuenta informaciéon morfologica de las palabras.
Cabe destacar, por ser una de las primeras, la propuesta de (Weischedel et al., 1993),
donde se tiene en cuenta, para el inglés, ciertos finales caracteristicos (-ing, -ed, -s,
-ion, -ly, -able, ...), palabras en mayuscula, presencia de guiones en las mismas, etc.
A partir de un conjunto de entrenamiento supervisado, se estiman las probabilidades
de estas caracteristicas para cada categoria y posteriormente, se combinan para una

palabra desconocida (w”"), en concreto de la siguiente manera:

P(wUNK|Ci) — P(Wunknown|ci) . P(WCapital|Ci) - P(Wending|ci)

En trabajos posteriores, también para el inglés, se han utilizado soluciones si-
milares. Por ejemplo, en (Franz, 1997) se combinan un conjunto de caracteristicas
morfologicas mayor, produciendo resultados mejores a nivel de etiquetado para las
palabras desconocidas. Para otras lenguas, como por ejemplo el castellano, en el que
la problematica de las palabras desconocidas es mucho méas compleja, se suelen uti-
lizar analizadores morfologicos. Estos, utilizan grandes diccionarios, lematizadores,
etc, y proporcionan para cada palabra sus posibles etiquetas léxicas. A partir de
esta informacion, se asigna una probabilidad de pertenencia a la categoria. Esta es
la solucion que se ha adoptado en este trabajo para el castellano y que se describird

con mas detalle en el capitulo 5.

3.6 Modelos Contextuales Especializados

Para enriquecer la modelizacién contextual se han presentado diferentes aproxima-
ciones en la literatura con el objetivo de extender el contexto considerado. Asi,
el formalismo de MM de primer orden (bigramas) se amplia a ordenes superiores
(trigramas, cuatrigramas, ...) para obtener modelizaciones mas consistentes. Es-

ta ampliacion, al considerar una historia mayor, define un niimero de pardmetros
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muy elevado y presenta inconvenientes en la estimacion de dichos pardmetros. Los
modelos ECGI, que se definirdn en el siguiente capitulo, también constituyen un
ejemplo de extension del contexto y, en consecuencia, también presentan este mismo

problema.

Para optimizar la modelizacion contextual en problemas de etiquetado léxico y
analisis superficial, se pueden seguir, entre otras, basicamente dos tendencias: 1)
considerar dependencias de mayor longitud, s6lo en ciertos casos preestablecidos,
con el fin de mantener tamarnos de modelos aceptables y 2) hacer intervenir las
palabras en el modelo contextual para establecer nuevas restricciones estructurales

que describan relaciones entre las palabras y sus categorias.

Asi por ejemplo, en (Brants, 1996) se considera un MM de primer orden que es
ampliado, duplicando ciertos estados y fusionando otros, con el fin de poder tener
en cuenta mayor informaciéon de sus predecesores. Otros autores hacen intervenir
las palabras en los modelos contextuales, como en (Kim et al., 1999) (solo para
un cierto nimero de palabras) o en (Lee et al., 2000) utilizando MM totalmente
lexicalizados para el problema de etiquetado léxico, con el consiguiente aumento del
tamano del modelo y la apariciéon de nuevos problemas asociados a la estimacion de

sus parametros.

Dentro del campo de la inferencia gramatical encontramos algunas aproxima-
ciones (incluida la aproximacion basada en modelos ECGI que se presentara en el
siguiente capitulo) que adoptan ciertos criterios similares para establecer restriccio-

nes estructurales mas complejas.

La metodologia MGGI —Morphic Generator Grammatical Inference— (Garcia
et al., 1987), también utilizada en (Segarra, 1993), define una funcion de etiquetado,
de acuerdo a un cierto criterio definido por un experto, que produce un reetiquetado
del conjunto de muestras de aprendizaje y en consecuencia, un cambio en el alfabeto
(¥ — X). Con esta funcién se permite distinguir ciertos simbolos, dependiendo por
ejemplo de la posicion en la que se encuentren en una determinada cadena, con lo
que se consiguen modelizaciones contextuales (bigramas) mas complejas. Posterior-
mente, cuando los autématas construidos son utilizados en tareas de reconocimiento,
se debe definir un homomorfismo o funcién inversa a la de etiquetado, que deshaga
el etiquetado inicial ya que la entrada esta formada por simbolos pertenecientes a X

y el automata se ha aprendido a partir del alfabeto X'
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A continuacion se presenta una técnica que permite enriquecer los modelos con-
textuales presentados (y en general, cualquier modelo regular), con la incorporacion
de ciertas palabras al mismo, ademas de las categorias 1éxicas, y asi poder establecer

ciertas restricciones de contexto ligadas al 1éxico.

La especializacion de ciertas palabras en sus categorias 1éxicas, elegidas teniendo
en cuenta criterios lingiiisticos o de manera automatica a partir del conjunto de
entrenamiento, redunda en una mejor modelizacién contextual como se mostrara
en los experimentos realizados en los siguientes capitulos. Algunos de los criterios
establecidos para elegir el conjunto de palabras objeto de la especializacion son los
siguientes: las palabras més frecuentes, las palabras con mayor error de etiquetado,
las palabras pertenecientes a categorias cerradas, etc. Estos conjunto permiten, en
cierto modo, incorporar conocimiento lingiiistico a los modelos, ya que pueden ser
definidos siguiendo criterios lingiiisticos y asi poder capturar restricciones estructu-

rales que no se pueden establecer considerando solamente las categorias léxicas.

3.6.1 Formulacién del Proceso de Especializacion

Sean los conjuntos

e ¥ ={C4,...,Cy} : conjunto de categorias léxicas.
e V ={wy,...,wy} : conjunto de palabras o vocabulario de la aplicacion.

e £ C (V xX)*: conjunto de aprendizaje.

A partir del conjunto de entrenamiento E, los modelos MM se aprenden consi-
derando frases de pares de palabra y etiqueta (< wy,Cy >, ..., < wy,Cyr >). Para

ello, se utiliza alguna de las técnicas presentadas en este capitulo.

Para construir el modelo especializado se define un conjunto, W, C V, formado
por las palabras que se considerardn en el modelo contextual y una funcién de

especializacion f, que determina un nuevo conjunto de entrenamiento.

La funcion f. se define sobre el conjunto de entrenamiento original (F) y pro-
porciona un nuevo conjunto de entrenamiento (E), sobre el que se pueda aprender

el modelo especializado. Esta especializacion hace que, el conjunto de categorias
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original Y, se incremente con las palabras consideradas en W,, especializadas en
sus diferentes categorias léxicas. El nuevo conjunto ¥ C (W, U \) x £) queda

determinado aplicando una funcién f,, definida de la siguiente manera:

f@EC(VXE)*—)EC(VxZAJ)*

fo(< wi, O >) = { < wy, (w;, Cy) > s'i w; €W,
< wg, (A, Cy) > siw; ¢ W,

La funcion f, realiza un reetiquetado del conjunto de entrenamiento original (E)
consistente en sustituir la etiqueta C; de la palabra w;, por la nueva etiqueta (w;, C;)
si w; pertenece al conjunto de palabras a especializar o bien, se conserva la etiqueta
existente, si no pertenece a dicho conjunto (), C;), donde en este caso A representa

la cadena vacia.

Wl Wl

: P(wi](wi,Ci))=1
W Especializacion Wi_1
i _

(fe) Wit W
W Wn
(=) v )

Figura 3.6: Proceso de especializacién de una palabra w; en la cateogoria Cj.

En la figura 3.6 se puede observar el efecto producido sobre un estado del modelo
contextual tras aplicar la funcion de especializacion f, sobre la palabra w; € W, en
la categoria C;. En el nuevo modelo contextual aparecerd un nuevo estado por cada
palabra especializada, en cada una de sus categorias léxicas posibles. Ademas, en
los estados especializados, solo se puede emitir la palabra asociada, por lo que la
probabilidad 1éxica para la misma debe valer 1.

Una vez construido el modelo especializado, para realizar el proceso de etiquetado
se sigue el mismo método (algoritmo de Viterbi) presentado en la seccion 3.3.1. Asi,
se obtiene la secuencia de estados del modelo de maxima probabilidad para un frase

de entrada. Una vez obtenida dicha secuencia, como lo que se busca es la secuencia
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de categorias, es necesario aplicar una nueva funciéon que deshaga la especializacion
construida. Esta funciéon, que denotaremos por f;, deberd proporcionar, a partir
de las etiquetas consideradas en el modelo especializado, el conjunto de categorias

léxicas () que seran asignadas finalmente a las palabras de la frase de entrada.

~

fd22—>2

fd ((U)Z, Cz)) = Cz donde w; € (We U )\)

3.7 Resumen

En este capitulo se ha presentado la formalizacion del problema de etiquetado 1éxico
de textos desde el punto de vista estadistico. Los modelos de Markov o n-gramas
son el modelo mateméatico més extendido en los principales trabajos dentro de este
paradigma. Se ha formalizado el algoritmo de Viterbi para poder ser utilizado como
método de obtencion de la mejor secuencia de estados en un modelo de estados finitos
de cualquier tipo, que incluyen desde n—gramas, hasta cualquier modelo regular.
Como se vera en el siguiente capitulo, el algoritmo es directamente aplicable para
los modelos ECGI.

Ademaés, se han presentado las principales técnicas de suavizado utilizadas en la
estimacion de las probabilidades de contexto y léxicas en un MM. Algunas de estas
técnicas se utilizaran en el sistema de etiquetado propuesto en esta tesis y otras

seran modificadas para aplicarlas a los citados modelos ECGI.

Finalmente se propone, lo que hemos llamado Modelos Contextuales Especiali-
zados con el fin de hacer intervenir ciertas palabras, junto con las categorias, en los
modelos contextuales. Esta lexicalizacion de los modelos, aunque aumenta el tama-
no de los mismos, redunda en una mejor modelizacion contextual como se mostrara

experimentalmente es los capitulos siguientes.
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Capitulo 4

Aprendizaje de Modelos
Contextuales mediante Inferencia

Gramatical

4.1 Introduccion

En la aproximacién estadistica al etiquetado de textos planteada se hace necesario
el uso de un modelo contextual o modelo de lenguaje que dé cuenta de las posibles
o probables secuencias de categorias léxicas de un determinado lenguaje, es decir,

que restrinja las posibles concatenaciones de las unidades lingiiisticas consideradas.

El formalismo de n-gramas, como se ha mostrado en el capitulo anterior, es el
més extendido para la modelizacion contextual de secuencias de categorias léxicas asi
como de otras unidades lingiiisticas. Las razones que justifican este hecho son varias.
En primer lugar, permite lo que se conoce como aprendizaje basado en corpus; es
decir, una vez fijado n (longitud del contexto a considerar), los modelos se aprenden
automaticamente a partir de un conjunto de datos de la aplicacién. En segundo
lugar, permiten una facil implementacion ya que existen algoritmos eficientes para

su tratamiento.

Sin embargo, en general, presentan el inconveniente de no reflejar adecuada-

mente la estructura completa de la frase, lo cual puede redundar en una deficiente

65
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modelizacion de las relaciones a larga distancia entre términos.

Existen otras aproximaciones, que podriamos llamar gramaticales, en las que
se modeliza la estructura de la frase haciendo uso de gramaticas formales, prin-
cipalmente graméticas regulares y gramaticas incontextuales, que son capaces de

capturar mejor la estructura del lenguaje.

En este capitulo proponemos la utilizacion de técnicas de Inferencia Gramatical
(Fu and Booth, 1975), para abordar el problema de la definicion del lenguaje des-
de un formalismo gramatical (en concreto, gramaticas regulares) que incorpora el
aprendizaje basado en datos. Desde este punto de vista, pretendemos aglutinar las

siguientes ventajas:

e Aprendizaje automético a partir de un conjunto de datos, caracteristica de los

modelos basados en n-gramas.

e Flexibilidad, es decir, tolerancia a construcciones lingiiisticas no estrictamente

correctas, pero aceptables, mediante la introduccion de técnicas de suavizado.

e Representacion natural de las restricciones del lenguaje, es decir, de su estruc-

tura global, caracteristica de los modelos basados en gramaticas.

En el marco de la Inferencia Gramatical, diferentes métodos son potencialmente
aplicables para el aprendizaje de Modelos de Lenguaje. Para un estudio més en
profundidad de los fundamentos y diversas aplicaciones de la Inferencia Gramatical,
se puede consultar el libro de Gonzédlez y Thomason (Gonzéilez and Thomason,
1978), el libro de Reconocimiento Sintéctico de Formas de Fu (Fu and Booth, 1982),
la revision sobre Inferencia Gramatical de Fu y Booth (Fu and Booth, 1975), el
articulo de Angluin y Smith (Angluin and Smith, 1983), el de Miclet (Miclet, 1990),
y el de Vidal, Garcia y Casacuberta (Vidal et al., 1993).

A continuacion realizaremos una breve revision de los métodos de inferencia

gramatical que han sido aplicados a la modelizacion del lenguaje:

1. Método de inferencia de lenguajes k-testables en sentido estricto (Garcia and
Vidal, 1990). Es la aproximacion de n-gramas desde el punto de vista de la Inferencia

gramatical (Segarra, 1993). Una muestra de su aplicacion al aprendizaje de modelos
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de lenguaje, con diferentes métodos de suavizado, para la base de datos BDGEO,
la tenemos en (Bordel, 1993; Bordel, 1994).

2. Metodologia de inferencia gramatical basada en generadores morficos (Garcia
et al., 1987). Se trata de una metodologia general de inferencia gramatical que supo-
ne un compromiso entre los métodos heuristicos y caracterizables, ya que identifica
una clase especifica de lenguajes (los lenguajes locales), pero permite incorporar
el conocimiento a priori sobre el problema particular que se intenta abordar. Una
aplicacion de esta metodologia al problema del aprendizaje automéatico de modelos

de lenguaje seméanticos se presenta en (Segarra, 1993).

3. Método de inferencia de lenguajes k-reversibles (Angluin, 1982). Este método
se basa en la técnica de agrupacion de estados y permite inferir lenguajes regulares
a partir de muestras positivas. Una aplicacion para el aprendizaje de subconjuntos

pequenos del inglés la encontramos en (Berwick and Pilato, 1987).

4. Método de inferencia de lenguajes regulares utilizando muestras positivas y
negativas (Oncina, 1991). Otro método, también basado en la agrupacion de estados,
que ha sido aplicado para el aprendizaje de lenguajes, con un comportamiento muy
adecuado con respecto a otras aproximaciones (Oncina, 1991; Oncina and Garcia,
1992; Oncina et al., 1993).

5.- Método de inferencia de gramaéticas incontextuales Inside-Outside (Baker,
1979) (Lari and Young, 1991). Es una técnica de estimacion de las probabilidades
de las reglas incontextuales a partir de muestras positivas. Se ha utilizado para
el aprendizaje de modelos de lenguaje para un subconjunto pequeno del corpus
ATIS (Pereira and Schabes, 1992). Recientemente en (Benedi and Sanchez, 2000)
se presenta un modelo hibrido en el que se combinan modelos de n-gramas con

graméticas incontextuales.

En este trabajo estudiaremos la aplicacion del algoritmo de Inferencia Gramatical
basado en Correccion de Errores (ECGI del inglés Error Correcting Grammatical
Inference) (Rulot and Vidal, 1987; Rulot et al., 1989; Rulot, 1992), (Vidal et al.,
1988) al problema de la modelizacion de categorias léxicas y sintacticas, para resolver
el problema del etiquetado léxico de textos (POS tagging) y el andlisis sintactico

superficial (Shalow Parsing).
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4.2 Algoritmo ECGI

El algoritmo de Inferencia Gramatical basado en Analisis Corrector de Errores (EC-
GI) es un heuristico que construye una gramatica regular (o el equivalente autémata
de estados finitos) de una forma incremental a partir de un conjunto de muestras
positivas, consideradas una detras de otra. Como tal heuristico, incorpora directa-
mente cierto conocimiento sobre el dominio de la aplicacién en el proceso de infe-
rencia. En particular, este proceso incide especialmente en la consecucion de cierta
capacidad de abstraccion para capturar la variabilidad relevante que presentan las
subestructuras locales de la muestra de aprendizaje en funcion de sus posiciones en

las mismas, sus duraciones y sus concatenaciones.

Inicialmente se construye un autémata (o gramética regular) trivial que so6lo
reconoce (genera) la primera cadena del conjunto de muestras. A continuacion, pa-
ra cada nueva cadena de la muestra que no pertenece al lenguaje reconocido por
el automata obtenido hasta ese momento, se actualiza dicho autémata anadiendo
aquellos estados y transiciones que sean necesarios para que la nueva cadena sea
aceptada por el automata. Con el fin de determinar dichos estados y transiciones,
se incorpora un esquema de correccion de errores estandar (insercion, sustitucion y
borrado) y se utiliza un procedimiento basado en Programacién Dinamica, similar
al algoritmo de Viterbi (Fourney, 1973), para encontrar el mejor alineamiento entre
la cadena de entrada y la cadena mas proxima en el lenguaje reconocido por el auto-
mata actual. El resultado de esta fase de anélisis sintactico con correccion de errores
se utiliza para modificar el automata aprovechando al maximo la estructura actual,
asi pues, solo las transiciones de error (o secuencias de transiciones de error), condu-
cen a la adicién de nuevos estados y transiciones. Este mecanismo de construccion
incremental es tal que conduce a la obtencién de autéomatas sin ciclos, en los que
cada estado tiene asignada una etiqueta (terminal). De esta forma, los lenguajes
reconocidos por ellos suponen una “generalizacion conservadora” de la muestra de

aprendizaje.

En la figura 4.1 se muestra un ejemplo del proceso de construccion de un au-
tomata ECGI. A partir de la primera muestra de aprendizaje (a), compuesta por
secuencias de categorias léxicas del conjunto PAROLE (véase apéndice A), se ob-

tiene un autémata inicial que sbélo reconoce esa muestra. Este autémata trivial es
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Figura 4.1: Ejemplo de construcciéon de un modelo de categorias léxicas mediante el algo-
ritmo ECGL.
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modificado, anadiendo nuevos estados y transiciones, para reconocer las sucesivas
muestras (b), (c), (d). El autémata construido, a parte de aceptar el conjunto de
muestras de aprendizaje, produce una generalizacion del mismo, por lo que también

reconoce secuencias de categorias no vistas en el aprendizaje, como por ejemplo: TD
AQ VMI NC AQ, TD NC VMI AQ, TD NC AQ VMI AQ, etc.

4.2.1 Descripciéon y Propiedades del Algoritmo ECGI

El algoritmo ECGI se describe formalmente en la figura 4.2 (Sanchis, 1994).
El niicleo principal del mismo es un proceso iterativo sobre el conjunto de datos

R constituido por dos acciones fundamentales:

e Analisis: proceso de analisis sintactico con correcciéon de errores de la cadena.
La derivacion obtenida incluye reglas de error y de no error, por lo que cada

! 7 Z . z
a; serd o un simbolo de la cadena o bien el simbolo nulo.

e Construccion: actualizacion del autémata a partir de la informacién obtenida

en la fase anterior.

Las gramaticas obtenidas por el algoritmo ECGI constituyen descripciones es-
tructurales de la muestra de aprendizaje, generalmente muy adecuadas, y de hecho
pueden ser utilizadas como modelo de lenguaje de las mismas. Ademas, estas gra-

maticas pueden ser ampliadas con informacion estadistica.

Las propiedades de las gramaticas inferidas con este método se estudian en pro-

fundidad en (Rulot, 1992). A continuacion citaremos algunas de las méas relevantes:

e Son no deterministas y generalmente ambiguas.

e Dadas las caracteristicas del método de construcciéon, es obvio que los len-
guajes generados por estas gramaticas contienen a la muestra de aprendizaje
R*, caracteristica coherente con la propiedad de consistencia de los métodos

constructivos de inferencia.
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Algoritmo ECGI
Datos: R" = {ap, a1, ..,an};
Resultado: G,, = (S,V, N,, P,);
Inicializacién: /* se obtiene la gramatica canoénica de ag = ay, as, ..,am */
No={40,A1, ., An} S =A40; F =An;
Py={Ap = a141,A0 = a2As, .., App_1 = amAn};
Iteracion:
Vk = 1...n hacer /* o = a1, a2, ..,ar */
ANALISIS: /* Obtener una derivacién 6ptima con correccion de errores de oy, */
d*(ax|G) = (Co = a,C), (C1 = a5Ch), ..., (Cp_y — apCr)
CONSTRUCCION:
¥ subsecuencia (Ci—1 = a;C;), (C;— a;,,Ciy1), ., (C,;_,— a;C;), (C; = aj,,Cjy1)
de reglas de error (en negrita), comprendidas entre las dos de no error
(Cimy = 4;C4), (Cj = a3, Ciia),
Sea w = b1bs, .., b; la secuencia a;Ha;H, wey alj sin simbolos nulos e.
Anadir:
si w = A entonces /* si es la cadena vacia */
P, =P, U{(C; — a;+10j+1)}/* Anadir una transicion (regla)*/
sino /* Afnadir nuevos estados (no terminales) y transiciones (reglas) */
Nj = N1 U{C,,Cs, ..., C)}
P, = Pr_1 U{(C; = b1CY), (C} = b2Cy), .., (Cy_y = biCp), (Cy = b Cipy)}
finsi
finpara
finpara
fin ECGI

Figura 4.2: Algoritmo ECGI.



72 Capitulo 4. Aprendizaje de Modelos Contextuales mediante 1G

e Las graméticas no presentan ciclos, por lo que los lenguajes que se generan son
finitos. Esta propiedad proviene del propio mecanismo de construccion. Ob-
sérvese que no se generan bucles en los estados, ya que los errores de insercion
suponen la creacion de nuevos estados. Ademaés, el modelo de error utilizado
hace que la derivacion de correccion de errores corresponda a un camino en la
gramatica extendida que utiliza los estados correspondientes a un s6lo camino
de la gramatica generada hasta el momento (aunque utilice reglas de error), y
por lo tanto, las nuevas reglas anadidas (secuencias de estados y transiciones)
comienzan y terminan en estados de este tinico camino, lo que impide que se
generen bucles. Por otra parte, se observa que en aplicaciones de Reconoci-
miento Sintactico de Formas (Rulot et al., 1989), aunque la talla del lenguaje
que se obtiene tiende a crecer exponencialmente con el tamano del conjunto
de entrada, lo que indica que se produce una generalizacion, el nimero de
reglas y no terminales (estados) tiende a mantenerse constante a partir de un
determinado niimero de muestras. Esto se debe a que la gramatica consigue
capturar la variabilidad de las cadenas de entrada, de modo que cuando se
han utilizado suficiente nimero de muestras, el extralenguaje generado con-
tiene, ademas de las cadenas de aprendizaje, un gran nimero de cadenas de
similares caracteristicas. Por tanto las nuevas cadenas que se van observando,
o ya pertenecen al lenguaje inferido, o solo requieren de un pequeno nimero

de reglas de error para ser generadas.

e En general, las gramaticas resultantes de la aplicacion de este algoritmo, de-
penden del criterio de presentacion de la muestra de aprendizaje; es decir, del
orden de presentacion. No obstante, se observa que los efectos de esta de-
pendencia son menos significativas si el nimero de muestras de aprendizaje es

suficientemente elevado (Prieto, 1995).

A la vista de estas propiedades y del método constructivo puede destacarse que
las graméaticas obtenidas son capaces de describir las diferentes longitudes de las
subestructuras que forman los objetos, asi como su variabilidad estructural, carac-
teristicas que aparecen reflejadas en los extralenguajes que se generan. También se
puede observar que las graméticas representan la variabilidad estructural de las su-
bestructuras en funcién de su posicién relativa en la muestra, de forma que aunque

aparezca la misma subestructura repetida en las cadena, éstas generan secuencias
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de estados y transiciones en la posicién en que aparecen, sin utilizar subsecuencias

analogas ya existentes pero en posiciones distintas.

Las gramaticas ECGI pueden ser ampliadas con informacion estadistica referente
a las probabilidades de utilizacion de sus reglas. En concreto, las probabilidades de
las reglas de error y de no error pueden ser aproximadas a partir de su frecuencia
de utilizacion durante la fase de andlisis del conjunto de muestras de aprendizaje.
Ver detalles en (Prieto, 1988), (Rulot, 1992) y (Prieto, 1995).

Las principales dificultades que plantea el aprendizaje de las probabilidades de
las reglas de error, es el gran nimero de éstas que hay que estimar, lo que exigiria
un numero prohibitivo de muestras. Para evitar estos problemas, se establece una
“ligadura” entre las reglas de error, de modo que sus probabilidades no dependan de
los no terminales asociados a ellas (es decir, que no dependan de la posicion del error
en la cadena), sino so6lo del tipo de error (sustitucion, insercion, borrado). Ademaés,
la probabilidad de inserciéon de un simbolo se considera independiente del simbolo
que vaya a continuacion. De este modo, el nimero de probabilidades a estimar se

reduce considerablemente.

Una simplificacion que también suele introducirse en el modelo de error consiste
en definir una gramatica expandida s6lo con errores de sustituciéon. Esto facilita
la estimacion de las probabilidades, y mejora la complejidad computacional de los
algoritmos de reconocimiento, dado que el niimero de reglas es menor. Su viabilidad,
comprobada experimentalmente en tareas de Reconocimiento de Palabras Aisladas
(Rulot, 1992), aunque con resultados ligeramente inferiores, viene dada por el hecho
de que la gramética inferida puede aceptar cadenas de menor y mayor longitud
que las analizadas en el aprendizaje, de modo que usando s6lo sustituciones se
pueden encontrar derivaciones que generen las cadenas que se quieren reconocer. A
pesar de esta simplificacion, el uso de los errores de sustitucion como mecanismo de
suavizado, no es suficiente para garantizar una adecuada cobertura del lenguaje y se
deben combinar con otras funciones de distribuciéon de probabilidad. Un ejemplo se
puede encontrar en (Prieto, 1995) donde se combina, mediante interpolacion lineal,
la matriz de errores de sustitucion con la funcion de distancia lexicografica entre

cadenas.

Debido a esta dificultad, en esta tesis se proponen diferentes técnicas de suavi-

zado, inspiradas en las presentadas en el capitulo 3 para modelos de n-gramas, con
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el fin de extender los modelos ECGI y asi garantizar la cobertura total del lenguaje
usado. Asi, los modelos ECGI podran sustituir al modelo contextual probabilistico
utilizado en un MM y ser usado para resolver los problemas de etiquetado léxico de

textos y anéalisis sintactico superficial abordados en esta tesis.

4.3 Modelos ECGI Extendidos (ECGIE)

Como ya se ha comentado, el modelo contextual inferido mediante el algoritmo ECGI
es una gramética regular estocastica o su equivalente autémata finito estocastico (no

determinista y ambiguo).

Los automatas inferidos, Agr = (Q, %, 9, qo, ¢r, D), no aseguran una adecuada
cobertura del lenguaje que se pretende analizar. Diferentes ideas de tipo practico,
inspiradas en los modelos para n-gramas, se han incorporado a éstos con el fin de

conseguir coberturas aceptables y estimaciones fiables.

El método propuesto (Pla, 1999) consiste en una extension del automata original,
modificando el conjunto de transiciones y el de probabilidades de transicion, de tal
manera que se garantice que se pueda transitar con cualquier simbolo desde cualquier
estado. Asi pues, dado un autémata inicial, inferido con el algoritmo ECGI, Agr =
(Q, %, 6, q, qr, D), se construye un nuevo autémata Ay, = (Q,%,8, g0, qr, D), en el
que se incrementa el conjunto de transiciones ¢y se define una nueva funcion D' que
asigna las probabilidades a las transiciones. Esta nueva funcion D', debe cumplir
la propiedad de consistencia estocastica, es decir, que la suma de las probabilidades

asociadas a todas las transiciones que parten de cualquier estado sea 1.

En la figura 4.3 se presenta parcialmente un conjunto de estados de un auto-
mata ECGI. En trazo continuo se muestran las transiciones vistas en el proceso de
aprendizaje para un estado genérico g, € Q (p.e. g — ¢ , @ — Gp), ademas de
una transicion no vista (trazo discontinuo), que llamaremos de suavizado, g, --+ ¢;.
Para formalizar los diversos métodos de suavizado que definen los modelos ECGI

extendidos, introduciremos la siguiente notacion:

e [}, : frecuencia del estado g.

e fi; : frecuencia de transicion del estado g al estado ;.
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Figura 4.3: Notacién utilizada para el suavizado de un modelo ECGI

C ={C,...,Cy} : conjunto de simbolos (categorias léxicas).

o Uy

3

: simbolo (categoria léxica) asociado al estado g;.

e P(q;|qx) : probabilidad de transicion del estado ¢ al estado ¢; (transiciones

observadas en el entrenamiento).

e aP(C,|C,,) : probabilidad de transicion del estado g, al estado ¢;, proporcio-
nal, o, a la probabilidad de la secuencia de simbolos asociados a estos estados,

C,, Cy, (transiciones de suavizado anadidas).

4.4 Suavizado de Modelos ECGI

Los métodos de suavizado para modelos de n-gramas no son directamente aplicables
para cualquier automata de estados finitos. Aunque los modelos de n-gramas se
pueden considerar como modelos regulares que llevan asociados los simbolos en los
estados, el modelo de automata que utilizaremos (AEF inferido con el algoritmo
ECGI) presenta una estructura diferente, es decir, en un modelo de n-gramas no
pueden aparecer dos estados etiquetados con un mismo simbolo, situacién que si

puede darse en un modelo ECGI (y en general en cualquier autémata).
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Sea C = {C1,...,Cy} el conjunto de categorias léxicas utilizado (terminales), y
gr un estado cualquiera del autéomata inferido, distinto del estado final. Definimos

los siguientes conjuntos:

e S; = {¢ : fri > 0} : conjunto de estados sucesores del estado g vistos en el

entrenamiento.

e C, = {Cyi : ¢; € S} : conjunto de categorias léxicas correspondientes a los

estados del conjunto Sy.

e C,={C, :Cy & Cr N q; € Si} : conjunto de categorfas no vistas como
sucesores del estado ¢; (conjunto complementario de Cy, respecto de C).

e Si={¢;: ¢ S N C,, € C, N F; = vqigéSkn/{aé(qi:qu (F;)} : conjunto
de estados sucesores de suavizado para el estado ¢, (para garantizar que se
pueda transitar del estado g a otro estado con cualquier simbolo de entrada
perteneciente al conjunto C). Como puede haber varios estados candidatos a

sucesores de g con el mismo simbolo, elegiremos el de mayor frecuencia en el

modelo ECGI.

En nuestro caso se dispone de dos funciones de distribucion de probabilidad:
la probabilidad de transicion entre los estados del autémata (proporcionada por el
algoritmo ECGI) y un modelo de bigramas de los simbolos utilizados (categorias
pertenecientes a C), ambas funciones estimadas a partir del mismo conjunto de
entrenamiento. Nuestro objetivo consiste en combinarlas, mediante interpolacion

lineal o back-off, para definir las probabilidades del automata extendido A .

4.4.1 Interpolacién Lineal (IL)

La interpolacion lineal es un método de suavizado en el que para estimar las transi-
ciones entre estados se tienen en cuenta todas las funciones de probabilidad dispo-
nibles. En nuestro caso combinaremos las dos anteriormente comentadas. El factor
de interpolacion se puede definir de manera global y tinica para todos los estados

del autémata —ILC— o bien se puede particularizar a cada estado —ILFE—.
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Interpolacién Lineal Constante (ILC)

Para determinar la probabilidad interpolada P!(g|qx), utilizaremos la expresion
(4.1):

P'(qilqr) = (1 = A) - Pecar(gilar) + X+ Pera(Cy,1Cy,); Vi € SpU Sy, (4.1)

El factor de interpolacién A, se define como la relacion %+, cumpliéndose que
0 < XA < 1. Este valor se considera tinico para todos los estados del autémata y se
calcula a partir de la informacion que se obtiene de los autématas inferidos. En esta
expresion, ny es el nimero de transiciones en el autémata con frecuencia 1 y N el

numero total de transiciones.

Esta interpolacion también se aplicara al conjunto de transiciones S; de cada

estado g, (aunque en este caso las probabilidades Prcar(gi|qr) seran igual a cero).

Debido a la naturaleza de los modelos ECGI utilizados (autématas estocasticos
no deterministas), es preciso aplicar un proceso de reescalado o normalizacion para

mantener la consistencia estocéstica, es decir, exigir que se cumpla:

> Plgla) =1,k

Vi:q; €S USy

En la figura 4.4 se muestra la evolucion del factor A en funciéon de la talla de
entrenamiento. Estos valores se han obtenido experimentalmente a partir de un
conjunto de muestras de aprendizaje del corpus Wall Street Journal (WSJ). En el
apéndice A, se detallan el conjunto de etiquetas utilizadas en su anotacién. También
se muestra la evolucion del nimero de estados del modelo inferido en funciéon de la
talla del conjunto de entrenamiento. Se observa que cuando aumenta la talla de en-
trenamiento, el nimero de estados del modelo se estabiliza (3,000 estados) siguiendo
un comportamiento logaritmico. Por otra parte, el factor A sigue un comportamiento
inverso, estabilizandose alrededor de A = 0.2. Los valores de A obtenidos favorecen
las probabilidades del modelo ECGI frente al de bigramas (BIG) en todos los casos,
aumentando el peso que se les da a éstos a medida que se incrementa el volumen de

datos de aprendizaje.
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Figura 4.4: Evolucion del namero de estados del automata y del valor n1/N en funcion de

la talla de entrenamiento sobre el corpus WSJ.

Interpolacion Lineal dependiente del Estado (ILE)

Otra alternativa, que intenta particularizar el valor de A para cada estado, consiste

en definir )\, = ’;k’“—:, 0 < Ax < 1. En este caso la expresion que se utiliza es (4.2),

debiendo aplicar el mismo proceso de normalizaciéon que para el caso de ILC.

Pgilgr) = (1 — M) - Prear(gilar) + Ak - Pera(Cy,

qu);ti € Skugk (42)

A pesar de que con esta aproximacion la estimacion de los parametros A, tiene
mas relacion con el estado considerado, como se verd mas adelante, presenta el
inconveniente de que se necesita un ntimero mayor de muestras de aprendizaje, por

lo que en los experimentos que hemos realizado no se obtiene ninguna mejora.
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4.4.2 Back-off (B)

A diferencia de la Interpolacion Lineal, el método de back-off utiliza para la esti-
macion de cada evento solo una funcion de distribucion (no las combina como en
el caso anterior). El conjunto de las nuevas probabilidades de transicion suavizadas
que se obtiene (P(g;|qx)) viene dado por la expresion (4.3), donde se observa que las
transiciones vistas son penalizadas con un descuento d, y las no vistas se estiman de
manera proporcional («) a la probabilidad del bigrama de los simbolos asociados a
los estados considerados (P(Cy,|Cy,))-

d- P(qilqr) fri >0 (q; € Si)

— 4.3
a-P(Cy|Cq)  fri =0 (g; € Sk) -

ﬁ(%‘m) = {

En la seccion 3.5.1 se ha descrito el suavizado de back-off con algunas funciones
de descuento para modelos de n-gramas. A continuacién presentamos las funciones

de descuento que se han definido para los modelos ECGI.

Descuento Lineal (BDL)

Se aplica el mismo descuento a todas las transiciones de un estado. La cantidad
a descontar en cada estado ¢i, depende de la frecuencia del mismo, Fj, y de las
transiciones de frecuencia unidad, nqy.

Cnyp 1
F.+1

d(qr) =1

En el autémata inferido sin suavizar se cumple que

> Plala) =1,V

Vi:q; €Sk

Cuando se extiende el automata ECGI y se aplica la funcion de descuento se

debe cumplir que

nypt1

Z Plailar) = Z d(qr) - Plgilgr) =1 T Yk

Viig; €Sk Viig; €Sk

Se observa que la cantidad a repartir entre las transiciones no vistas viene dada

nip+1

por la expresion CR(k) = P
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La interpretacion del valor CR(k) es la siguiente: cuanto mayor sea el nimero
de transiciones de frecuencia 1 observadas (transiciones poco significativas) mayor
serd el valor de C'R(k), mientras que C'R(k) disminuira cuanto mayor sea la frecuen-
cia del estado considerado Fj (si un estado tiene alta frecuencia, generalmente sus
transiciones seran maés significativas). Para garantizar que C'R(k) > 0 (puede haber

estados en que ny; = 0), anadimos 1 en el numerador y denominador.

La cantidad C'R(k) se reparte entre las transiciones de suavizado anadidas al
automata ECGIE de manera proporcional a la probabilidad del bigrama de los
simbolos de los estados considerados.

Para que se cumpla que > P (gilqr) = 1,VEk, la suma de probabilidades de

Vi:q; ESEUS)
las transiciones no vistas para un estado genérico ¢, debe valer:

~ ny + 1
> Plala) = m,Vk
Vi:q; €Sy k

por lo que se debe introducir un factor de normalizacion o dado por:

nigp+1
a Fk+1
>, P(C4|Cq,)
Vi:q; €Sy,

Obsérvese que para los estados que cumplen que ny, = F, (estados de los que

solo parten transiciones de frecuencia 1), la funcion de descuento d (gx) vale 0.

La solucion adoptada en estos casos consiste en sustituir la probabilidad de
transicion del automata ECGI por la correspondiente probabilidad de transicion del
bigrama de los simbolos asociados a los mismos, es decir, realizar la siguiente aproxi-
macion: P(g;|qr) = P(C,,|C,,). En consecuencia, la masa de probabilidad a repartir

entre los sucesos no vistos para estos estados vendra dada por 1— > P(C,|C,,)-

Descuento en Funcién de la Frecuencia (BDFF)

El descuento lineal presentado anteriormente aplica el mismo descuento a todas
las transiciones de un estado independientemente de su frecuencia. Una solucion
mas adecuada consiste en definir una funciéon de descuento que penalice mas a las

transiciones de menor frecuencia y menos a las de mayor.
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Si se supone, al igual que en el caso anterior, que el descuento total que se desea

aplicar en cada estado debe ser ’;k’“—:, definimos la funcion de descuento d ( fi;) como
C(k 1 F
1() = (1= S donde 0y = "L IE (0 < oy < )

fri T Fe4+1 N

C'(k) es una constante positiva definida para cada estado ¢y que depende de la
frecuencia del estado(F}), del nimero total de transiciones que parten del estado

(Ng) y de las transiciones de frecuencia 1 que parten del mismo.

1t c=01 e

C(k)=0.5

08

Cc=1.0""
06 -

Descuento (d(fki))

0.4 7

0” 1 1 1 1 1 1 1 1 !

5 6
Frecuencia (fki)

Figura 4.5: Comportamiento de la funcion de descuento en funcién de la frecuencia (BDFF)

considerando distintos valores de C (k).

En la figura 4.5 se puede observar el comportamiento de la funcion d (fi;) para
distintos valores de C'(k) en funcion de la frecuencia de transicion. El valor C(k) =
0, se corresponde con la funcion constante d(fy;) = 1. Esta situacién no se da
en nuestra aproximacion puesto que siempre se aplica un descuento a todas las
transiciones. El valor C'(k) = 1 se representa en la curva inferior. En nuestra
aproximacion solo se puede dar este caso para estados que cumplan que ny, = Fj, (y
en consecuencia igual a Ni). Esto obliga a que todas las transiciones que parten del
estado sean de frecuencia 1 (se corresponde con el punto fx; = 1 de la curva). En
este caso la funcion de descuento d (fr;) = 0 para todas las transiciones que parten

del estado. La solucion adoptada es la misma que para el caso de BDL, es decir,
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aproximar la probabilidad de transicién mediante la expresion P(¢;|qx) = P(C,,

Car)

y repartir la cantidad 1 — ) P(C,|C,,) entre las transiciones no vistas en ese
estado.

Se puede comprobar que el comportamiento de la funcion de descuento d (f;)
es el esperado. Las probabilidades con frecuencia menor, tienen valores de d (f;)
menores, con lo que al multiplicarlos por las probabilidades asociadas que se obtienen

en el proceso de aprendizaje, se ven més penalizadas.

En la figura 4.6 se muestra la distribucion de los valores de C(k), obtenida
experimentalmente a partir de una muestra del corpus WSJ formada por 800,000
palabras. Aunque la distribuciéon es bastante homogénea, los valores mas frecuentes
aparecen en los intervalos ]0.1,0.5[(53%) y ]0.9, 1[(12%).

Distribucion de Ck para WSJ

500
450
400 +

350 +

300 ~

250 ~
200 ~

Frecuencia

150
100 H
50 -

o o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
C(k)

Figura 4.6: Distribucion de C'(k) sobre el corpus WSJ con un conjunto de entrenamiento
de 800,000 palabras.

Al igual que en el caso de BDL, se debe cumplir que para las transiciones vistas
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en el proceso de aprendizaje:

ny + 1
E - d(fri) - Plailar) =1 - ];k , Vk (4.4)
: p+1
Vi:q; €Sy,
y para las transiciones no vistas:
5 ny + 1
P(q; = E a-P(C,.|C, )= , Vk;
Z (q |qk) ( qi Qk) Fk _|_ 1

Vi:qies_k Vi:qies_k

donde el factor de normalizaciéon « viene dado por:

nip+1
Fr+1

>. PG,

Vi:gi €Sk

Car)
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4.5 Evaluacion Experimental de los Modelos Con-
textuales ECGIE

Para la evaluacion de los diferentes métodos de suavizado de los modelos ECGIE
se presenta un conjunto de experimentos de etiquetado 1éxico sobre el corpus WSJ

utilizando conjuntos de entrenamiento de diferente talla.

En un MM la informacién contextual se modeliza mediante un n-grama, que
como ya se ha comentado, puede ser visto como un autémata de estados finitos.
Asociado a cada estado se dispone de un conjunto de probabilidades léxicas que
dan cuenta de la probabilidad de emision de las diferentes palabras del vocabulario
en ese estado. En la aproximacion planteada en este trabajo, el modelo contextual
se puede representar indistintamente por un modelo de bigramas o por un modelo
ECGIE.

Para que la evaluacion del modelo contextual sea independientemente de las pro-
babilidades léxicas, se ha asumido la siguiente hipotesis: se supone una distribucion
de probabilidad léxica equiprobable para todos las palabras en cada uno de los estados.
Esta asuncion, evidentemente, disminuye las prestaciones de etiquetado, pero hace
que soélo se tenga en cuenta el Modelo Contextual, que es lo que se pretende con-
trastar. En el siguiente capitulo se presentaran resultados méas completos en tareas

de etiquetado léxico.

En la tabla 4.1 se muestra el resultado de precision de etiquetado con diferentes
modelos contextuales, bigramas (BIG) y modelos ECGIE con diversos suavizados
(BDFF, DBDL, ILE, ILC). La evaluacion se ha realizado sobre el corpus WSJ to-
mando conjuntos de entrenamiento de diferente talla y eligiendo un conjunto de

prueba comiin de 100,000 palabras aproximadamente.

En la figura 4.7 se muestra también de manera grafica el resultado de la eva-
luacion. Se puede observar, que cuando se utiliza un nimero reducido de muestras
de aprendizaje (menos de 200,000 palabras), los resultados de precision utilizando
modelos de bigramas (BIG) son superiores a los obtenidos con modelos ECGIE. A
partir de este valor, la tendencia se invierte y con los modelos ECGIE se obtiene
una mayor precision, principalmente con aquellos suavizados que tienen en cuenta
las propiedades del estado considerado (BDFF |, BDL e ILE). Ademés, mientras que
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la precision usando un modelo BIG tiende a estabilizarse a partir de 300,000 mues-
tras de aprendizaje, los modelos ECGIE presentan un comportamiento que mejora

en cada particion.

Entrenamiento % Precision de Etiquetado

#Palabras x10? BIG BDFF BDL ILE ILC
10 92.40 91.99 91.96 91.84 91.96
25 92.59 92.42 92.42 92.42 92.49
50 92.84 92.67 92.69 92.53 92.60
100 92.95 92.92 92.90 92.84 92.82
150 92.95 92.93 92.97 92.94 92.86
200 92.94 93.13 93.13 93.1 92.93
300 92.98 93.13 93.10 93.08 92.95
400 92.98 93.16 93.16 93.16 92.95
200 92.99 93.18 93.20 93.16 93.00
600 92.99 93.26 93.27 93.25 93.03
700 92.96 93.33 93.33 93.28 93.09

Tabla 4.1: Evaluacion de la precision de etiquetado sobre el WSJ para los modelos BIG y

ECGIE considerando un modelo 1éxico equiprobable.

En la figura 4.8 se presenta la precision de etiquetado, para la tltima particion,
usando los diferentes modelos contextuales y considerando un intervalo de confianza
del 95%. Como se puede observar, con los métodos de back-off (BDL y BDFF)
se obtienen diferencias significativas, dentro de este intervalo, con respecto a los
modelos de bigramas (BIG).
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Evaluacion de los Modelos ECGIE

94 T T T T T T
BIG —+—
BDFF ---x---
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ILE -
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Precison Etiquetado(%)
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Figura 4.7: Evaluacién de los métodos de suavizado en funciéon de la talla de entrenamiento

considerando un modelo léxico equiprobable.
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Evaluacion de los Modelos ECGIE
93.6 T T T

93.4 - 1

93.2 - -

Precision Etiquetado(%)

92.8 - - -

92.6 - BIG BDFF BDL ILE ILC 1

Modelo de Lenguaje

Figura 4.8: Evaluacion de los métodos de suavizado considerando un modelo 1éxico equipro-

bable para un conjunto de entrenamiento de 700,000 palabras y uno de prueba de 100,000
palabras.

4.6 Evaluacion de los Modelos Especializados

En esta seccion se presenta un estudio experimental para comprobar el efecto de
la especializacion de los modelos contextuales (presentados en la seccion 3.6) en las
prestaciones de etiquetado. El experimento se ha realizado utilizando los mismos
conjuntos de aprendizaje definidos anteriormente sobre el corpus WSJ (tabla 4.1
y figura 4.8), asi como el mismo conjunto de evaluacion (100,000 palabras). De la
misma forma se ha considerado un Modelo Léxico equiprobable.

El conjunto W,, formado por las palabras a especializar, se ha determinado expe-
rimentalmente a partir del conjunto de aprendizaje, considerando aquellas palabras
de mayor frecuencia, salvo simbolos de puntuacion, ntimeros, nombres propios y al-

gunas palabras que no aportaban ninguna mejora. Con este criterio el conjunto W,
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estd formado por 485 palabras (véase apéndice C.1).

En la tabla 4.2 se presenta una comparacion de la precision de etiquetado entre
modelos de bigramas especializados (BIG .s,) y modelos de bigramas (BIG) corres-
pondientes a los presentados en la seccion 4.5. Se observa que al incorporar el 1éxico
al modelo contextual se obtienen diferencias de etiquetado significativas. Para la
ultima particion, se obtienen diferencias significativas de etiquetado, 94.56 + 0.14
frente a 92.96 + 0.16, considerando un intervalo de confianza del 95%. Como con-
trapartida a la mejora, la talla de los modelos contextuales también aumenta. Al
realizar la especializacion pasamos de un modelo con 47 estados (BIG) a uno de 690
estados (BIG.s) para la ultima particion. Este aumento, aunque es considerable,
no ralentiza de manera importante para nuestros propositos el proceso de etiquetado

léxico.

Entrenamiento Precision (%)

#Palabras x10® || BIG | BIG,,
50 92.84 93.99
100 92.95 94.30
150 92.95 94.39
200 92.94 94.44
300 92.98 94.50
400 92.98 94.54
500 92.99 94.53
600 92.99 94.60
700 92.96 94.56

Tabla 4.2: Evaluacién de la precisién de etiquetado sobre el WSJ para los modelos de
bigramas (BIG) y bigramas especializados (BIGesp) considerando un modelo léxico equi-

probable.

La especializacion también se puede aplicar a los modelos FCGIE, pero en este
caso, si que se ven afectadas las prestaciones del sistema. En la tabla 4.3 se presen-
tan los resultados de la especializacion sobre las dos primeras particiones del corpus

WSJ. Se puede observar que el tamano de los modelos contextuales (modelos ECGIE
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Entrenamiento #Estados Precision (%)

#Palabras x10° | ECGIE || ECGIE,, | ECGIE | ECGIE,s,
20 1700 4300 92.67 93.55
100 2000 5600 92.92 93.92

Tabla 4.3: Evaluacion de la precision de etiquetado sobre el corpus WSJ para modelos

ECGIE y ECGIEesp considerando un modelo 1éxico equiprobable.

con suavizado BDFF) crece de manera considerable cuando se realiza la especializa-
cion. Este hecho aumenta la complejidad espacial y temporal, tanto del proceso de
aprendizaje, como del proceso de etiquetado. También se observa, al igual que en el
caso de bigramas, que la precision de etiquetado se incrementa cuando se realiza la

especializacion.

Debido a que nuestro interés en el uso de etiquetadores va encaminado principal-
mente a su incorporacion en sistemas de PLN, pensamos que la mayor prioridad a
exigir a nuestro sistema debe ser su eficiencia computacional, a parte evidentemente,
de unas precisiones aceptables. Aunque esta eficiencia, se podria incrementar intro-
duciendo técnicas de biisqueda en haz, para acelerar el proceso de etiquetado, en
lo sucesivo, para los experimentos que se presentan, utilizaremos la especializacion
solo para los modelos de bigramas. No obstante, debido a que los resultados de
etiquetado obtenidos con modelos ECGI,;,, en algunos casos, son complementarios
a los obtenidos con modelos BIG y BIG,,,, se estudiara en un futuro la posibilidad

de combinar estos resultados para aumentar las prestaciones del sistema.

4.7 Resumen

En este capitulo se ha estudiado la viabilidad de utilizar técnicas de inferencia gra-
matical para obtener modelos contextuales y su aplicacion al problema del etique-
tado léxico de textos. Se ha presentado brevemente el algoritmo ECGI para inferir

automatas de estados finitos a partir de secuencias de categorias léxicas.

Se ha propuesto un mecanismo de extension de los mismos (modelos ECGIE)
adaptando los métodos de suavizado mas usuales en modelos de bigramas: inter-

polacion lineal y back-off. En ese sentido, se han propuesto cuatro mecanismos de
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suavizado (ILC, ILE, BDL. BDFF).

La evaluacion experimental se ha realizado sobre el corpus WSJ, mediante un
experimento de etiquetado léxico, en el que se ha considerado un modelo 1éxico
equiprobable. Bajo estas condiciones, para todos los suavizado propuestos, se obtie-
nen valores de precision superiores a los obtenidos con modelos de bigramas. Para
los modelos BDFF y BDL se obtienen valores de precision (93.33% + 0.15%) que
son superiores a los de bigramas (92.96% = 0.16%) con unas diferencias que son

significativas considerando un intervalo de confianza del 95%.

Se han utilizado, lo que hemos llamado Modelos Contextuales Especializados, con
el fin de hacer intervenir ciertas palabras, junto con las categorias, en los modelos
contextuales. Esta lexicalizacion de los modelos, aunque aumenta el tamano de
los mismos, supone un incremento considerable de la precision de etiquetado. La
aproximacion se puede aplicar a todos los modelos estudiados: bigramas y ECGIE.
Sin embargo, para el problema de etiquetado léxico, se considera méas adecuado
su uso para los modelos de bigramas, ya que para los modelos ECGI, se obtienen
modelos cuya talla ralentiza de manera considerable el proceso de aprendizaje y
de etiquetado. Cuando se aplica la lexicalizaciéon a los modelos de bigramas el
valor de la precision se incrementa con diferencias significativas al 95%, pasando de
92.96% + 0.16% a 94.56% + 0.14%.



Capitulo 5

Descripcion y Evaluacion del Sistema

de Etiquetado Léxico

En este capitulo se describe el sistema de desambiguacion léxica propuesto en esta
tesis basado en la utilizacion de modelos de estados finitos estocésticos. Se describen
los dos procesos involucrados: aprendizaje de los modelos a partir de corpora y
etiquetado léxico de textos. A continuaciéon se describen los corpora sobre los que
se realizara la evaluacion del sistema: WSJ para el inglés, LexzFEsp y BDGEO para
el castellano. Ademas, se describe la tarea de etiquetado léxico y supervision del
corpus BDGEO.

5.1 Descripcion del Sistema de Etiquetado

En la figura 5.1 se presenta un esquema del sistema de desambiguacion léxica que
proponemos en este trabajo. En él se distinguen dos fases: Aprendizaje y Etiquetado.
En la fase de Aprendizaje se obtienen los Modelos de Lenguaje (contextuales) y el
Modelo Léxico (que define las probabilidades léxicas). En la fase de FEtiquetado,
a partir del anélisis morfologico de las palabras de la frase de entrada, se realiza
la desambiguacion de las palabras en sus diferentes categorias léxicas teniendo en

cuenta los modelos contextuales y léxicos aprendidos.

91



92 Capitulo 5. Descripcién y Evaluacién del Sistema de Etiquetado Léxico

Aprendizaje CORPUS
ETIQUETADO
C l

) Inferencia Estimacion
Caleulo de del Modelo Bigramas

de ECGI

TEXTO Estadisticas
No Restringido J'
ML ML
Analizador Mf)d_do ECGI BIGRAMAS
Léxico

Morfologico

ML Combinado

W anotada
(ambigua)+
Prob.Léxicas

W anotada
(ambigua)

TEXTO etiquetado
(desambiguado)
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Probabilidades
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Figura 5.1: Descripcion del sistema de etiquetado léxico.

5.1.1 Fase de Aprendizaje

La fase de aprendizaje de los modelos se realiza a partir de un corpus etiquetado
formado por pares de secuencias de palabras y de categorias léxicas <W,C>. Los
corpora, generalmente revisados por expertos, se suponen libre de errores de etique-
tado, aunque en la préactica no es lo habitual y suelen presentar alrededor de un 3%
de error. A partir de las secuencias de categorias (C') se aprenden los modelos de
lenguaje contextuales. Estos pueden ser cualquier modelo regular de los presentados
en los capitulos anteriores: bigramas (BIG), modelos ECGIE suavizados, utilizando
alguno de los métodos propuestos (ILC, ILE, BDL, BDFF') o bien, cualquiera de

los anteriores modelos especializados en un determinado niimero de palabras.

El modelo de bigramas (BIG) se puede estimar y suavizar utilizando cualquiera
de las técnicas utilizadas para los MM. Nuestro sistema utiliza directamente la herra-
mienta SLM Toolkit, descrita en (Rosenfeld, 1994; Clarksond and Ronsenfeld, 1997).
Esta se compone de un conjunto de utilidades que permiten construir modelos de
lenguaje de n-gramas y evaluarlos por medio de la perplejidad del conjunto de prue-
ba. En nuestros experimentos se ha utilizado para construir modelos contextuales de
bigramas de categorias léxicas (o categorias especializadas), suavizados con back-off

con la funcién de descuento Good-Turing. Una vez construidos se representan como
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automatas de estados finitos tal y como se ha descrito en capitulo 3.

Los modelos FCGI se infieren mediante el algoritmo presentado en el capitulo 4
y se extienden por medio de alguna de las técnicas de suavizado propuestas (ILC,
ILE, BDL, BDFF).

El Modelo Léxico se estima de la manera usual, teniendo en cuenta los pares
formados por cada palabra y su correspondiente categoria <W,C>extraidos a partir
de textos etiquetados. Se calculan las frecuencias de las palabras, categorias y
de cada palabra en cada categoria. FEstos datos son necesarios para estimar las
probabilidades léxicas P(w;|c;). Debido al hecho de que éstas probabilidades son,
por un lado, mas dificiles de estimar, y por otro, presentan dificultad para aplicar
los métodos de suavizado directamente, se han calculado las simétricas, P(c;|w;),
y se ha realizado el correspondiente suavizado. Para las palabras desconocidas (no
contempladas en el conjunto de entrenamiento), su probabilidad se aproxima por la
probabilidad de la clase de ambigiiedad correspondiente de la palabra, y si ésta es
cero, por la probabilidad de la categoria. Alternativamente, para estos casos también
se ha aplicado el suavizado conocido como ‘anadir uno’, obteniéndose resultados
similares. A continuacion, se realiza un proceso de renormalizacion y se aplica la

regla de Bayes para calcular las probabilidades simétricas buscadas (P(w;|c;)).

5.1.2 Fase de Etiquetado

La fase de etiquetado o desambiguacion léxica toma como entrada un texto no res-
tringido el cual es convenientemente separado en unidades o ‘tokens’. Para cada
‘token’ detectado, haciendo uso de un analizador morfoldgico, o en su defecto de
un diccionario, se obtiene para cada uno de ellos sus posibles categorias léxicas.
Nuestro sistema puede tomar textos de entrada, tanto en inglés, como en castellano.
Dependiendo de la lengua utilizada el proceso de extraccion de unidades lingiiisticas

(tokenizacidn) y andlisis morfologico es distinto.

Para el inglés se utiliza un diccionario construido en la fase de aprendizaje a
partir de todo el corpus de la tarea que se esté considerando. El diccionario recoge
para cada palabra las posibles categorias vistas en el corpus. Para cada unidad de
entrada (‘token’) se consulta el mismo y éste proporciona las posibles categorias.

En estas condiciones, el diccionario hace el papel de un analizador morfolégico ideal



94 Capitulo 5. Descripcién y Evaluacién del Sistema de Etiquetado Léxico

que es capaz de proporcionar todas las etiquetas en que se ha visto una determinada

palabra, pero restringido al corpus utilizado en la aplicacion.

Para el castellano se utiliza un analizador morfologico, en concreto el analizador
MACO (Carmona et al., 1998). Inicialmente, el analizador segmenta los textos de
entrada a etiquetar en unidades (‘tokens’). Es capaz de identificar signos de pun-
tuacion, abreviaciones, niimeros, nombres propios, agrupaciones léxicas (locuciones
adverbiales, fechas, concatenaciones de nombres propios ...), etc. Como salida pro-

porciona para cada ‘token’ detectado, todas sus posibles categorias léxicas.

Independientemente de como se realice el preproceso de los textos de entrada, se
toman los diferentes ‘tokens’ con sus posibles categorias léxicas y teniendo en cuenta
el modelo 1éxico, se asignan las respectivas probabilidades léxicas (P(w;|c;)). Estas
probabilidades, junto con el Modelo de Lenguaje elegido, que en cualquier caso viene
representado utilizando el formalismo homogéneo de autématas de estados finitos,

componen la entrada al etiquetador.

El proceso de etiquetado se realiza como se ha presentado en el capitulo 4 me-
diante el algoritmo de Viterbi (Viterbi, 1967). El proceso consiste en encontrar la
secuencia de estados de mayor probabilidad en el modelo contextual elegido para
un texto de entrada, teniendo en cuenta las probabilidades léxicas. Una vez obteni-
da dicha secuencia, como cada estado tiene asociada una dnica categoria léxica, se
dispone de la mejor secuencia de categorias (etiquetado léxico) para la secuencia de

palabras (‘tokens’) de entrada.

5.2 Descripcion de los Corpora

En esta seccién se describen los corpora utilizados para la contrastacion experimen-
tal de los métodos de etiquetado propuestos. Para el inglés se ha utilizado una
porcion del corpus Wall Street Journal etiquetado de acuerdo al conjunto de etique-
tas definido en el Penn Treebank. Para el castellano se ha usado el corpus LezFsp

etiquetado con el conjunto de etiquetas PAROLF.

Con el fin de estudiar el comportamiento del sistema para una tarea de etique-
tado de corpora compuestos por frases de estructura diferente a las del conjunto de

aprendizaje, se ha utilizado el corpus BDGFEQ. Debido a que este corpus no estaba
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anotado con categorias léxicas, se ha utilizado el corpus LesExp como conjunto de
aprendizaje para realizar un etiquetado léxico inicial que, después, se ha refinado
utilizando una técnica de ‘bootstrapping’ para adaptar los modelos de lenguaje. El

conjunto de etiquetas léxicas utilizado en estos corpora se presenta en el apéndice A.

5.2.1 Wall Street Journal (WSJ)

El corpus Wall Street Journal es, sin lugar a dudas, el conjunto de datos en inglés mas
ampliamente utilizado como conjunto de aprendizaje y como banco de prueba de las
diferentes aproximaciones propuestas en la literatura para resolver el problema de
etiquetado léxico. El subconjunto del mismo, Penn Treebank, consta de 1,170,000
palabras etiquetas léxicamente utilizando el conjunto de etiquetas descrito en el
apéndice A.3. En los experimentos que se presentan se ha utilizado el Penn Treebank
para construir un diccionario de etiquetas. Este consta de unas 49,000 entradas que
proporciona las posibles categorias léxicas asociadas a cada palabra. El diccionario
se ha utilizado en los experimentos realizados para simular un analizador morfolégico
para el inglés, como ya se ha comentado anteriormente. Se han definido, de manera
aleatoria, una parte de entrenamiento (700,000 palabras) y una de prueba (100,000
palabras) que son las que se han utilizado en todos los experimentos de etiquetado.
Estas particiones coinciden con las usadas en los experimentos del capitulo anterior.
No se ha utilizado todo el corpus, con el fin de disponer en un futuro de una parte
que se pueda usar para refinar ciertos parametros de los modelos contextuales o para
estudiar la distribucion de las palabras desconocidas por categoria en un texto nuevo,
etc. Estas mismas particiones del corpus estan analizadas sintacticamente de manera,
global, por lo que también se han utilizado para contrastar nuestra aproximaciéon al

analisis sintactico superficial que se presentaréd en el siguiente capitulo.

5.2.2 LexEsp

LexFEsp es un conjunto de textos no restringidos en castellano, etiquetado léxicamen-
te y que aborda diferentes teméticas como noticias, literatura, articulos cientificos,
etc. Consta aproximadamente de 5.5 millones de palabras. Se dispone de una parte
supervisada manualmente (100.000 palabras aproximadamente), que hemos divido

en dos partes, una para aprendizaje de los modelos y otra para la evaluacion del
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etiquetado.

Las etiquetas utilizadas en este corpus son las definidas en el proyecto PAROLE.
Este conjunto consta de unas 230 etiquetas, estructuradas en categorias y subcate-
gorias, y que contemplan diferentes aspectos como género, ntimero, tiempo verbal,
persona, etc. El conjunto de etiquetas completo se describe en el apéndice A.l.
Debido al reducido nimero de muestras de aprendizaje supervisadas disponibles se
ha reducido el conjunto completo de etiquetas considerando solamente informacién
referente a la categoria y la subcategoria, con lo que el nimero de etiquetas se
reduce considerablemente, pasando a ser de 62 etiquetas (véase apéndice A.2). Asi,
por ejemplo, la etiqueta NCFS000, que significa Nombre Comtuin Femenino Singular,
pasa a ser NC, la etiqueta VMIP3S (Verbo Principal de Indicativo tercera Persona
del Singular) a VMI, y asi para todas las demés. A pesar de que con esta reduccion
se pierde cierta informacion estructural en los modelos de lenguaje aprendidos, es
una simplificaciéon que resulta tutil adoptar debido a las limitaciones en el niimero
de muestras de aprendizaje. No obstante, una vez resuelta la desambiguacion con el
conjunto reducido de etiquetas, se puede recuperar la etiqueta completa, utilizando
la informacion proporcionada por el analizador morfologico. En algunas categorias,
principalmente en las verbales, este proceso puede resultar ambiguo, con lo que en
estos casos se puede optar por proporcionar las diferentes etiquetas posibles para esa
palabra o aplicar nuevos métodos que permitan la resolucién de este tipo de ambi-
giiedad. Para todos los experimentos que se presentan en este capitulo se utilizara el
conjunto reducido de etiquetas formado por 62 unidades, por lo que desambiguacion

en todos los experimentos ha sido total.

5.2.3 BDGEO

BDGEO es un corpus desarrollado dentro del proyecto ALBAYZIN (Diaz et al.,
1998) y esta compuesto por un conjunto de frases en castellano de consulta a una
base de datos geografica. Los tipos de oraciones son, principalmente, interrogativas
directas, indirectas e imperativas, restringidas al dominio seméntico de la tarea.
Consta de 9,292 frases (103,880 palabras) y de un vocabulario de unas 1,340 palabras
diferentes.

El hecho de que este corpus se haya definido sobre un universo seméanticamente
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restringido, lo hace especialmente 1util para abordar tareas de comprensiéon sobre
dominios particulares. Ademaés, como la estructura sintactica de las frase es bas-
tante homogénea, se ha utilizado para mostrar que en estos casos, la aproximacion
basada en modelos FCGIE, frente a la basada en modelos de bigramas, presenta

unos resultados de etiquetado ligeramente superiores.

El corpus BDGEO recoge un conjunto de frases restringidas a un dominio con-
creto (consultas a una base de datos geografica) pero no esta anotado ni léxica ni
sintacticamente. A continuacion se describe el proceso seguido para el etiquetado

léxico de este corpus.

Descripciéon del proceso de etiquetado léxico del corpus BDGEO.

El objetivo de los experimentos que hemos realizado van encaminados, por una parte,
a estudiar como se comporta el etiquetador ante un corpus diferente al utilizado en
la fase de aprendizaje (distinta estructura sintactica y distinto dominio seméantico) y
por otra, como conseguir corpus etiquetados y supervisados con un minimo esfuerzo

humano.

CORPUS

LexEsp
(etiquetado)

ModelgrLengueie "bootstraping” texto

Modelo Léxico ', etiquetado
', supervisado

1

'
'
|
I

ETIQUETADOR @ CORPUS
Manual BDGEO
texto (etiquetado)

etiquetado

CORPUS
BDGEO
(sin etiquetar)

Figura 5.2: Descripcion del proceso de etiquetado 1éxico del corpus BDGEO.

Para el etiquetado del corpus BDGEO (Pla and Molina, 1999) se ha seguido la
técnica de ‘bootstrapping’ que se muestra en la figura 5.2. Los modelos contextua-
les y léxicos aprendidos a partir de corpus LezEsp (modelos ECGIE con suavizado
BDFF, aunque se podrian haber considerado cualquiera de los descritos) se han

utilizado para etiquetar una pequena particion del corpus BDGFEQ. Posteriormente
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este conjunto se ha revisado manualmente y se ha incorporado al proceso de apren-
dizaje para adaptar los modelos iniciales. Este proceso se ha repetido para diferentes

particiones.

Para obtener los modelos iniciales se ha utilizado una particion del corpus LexFEsp
etiquetada y supervisada manualmente. Sobre el corpus BDGFEQO se han definido
tres particiones al azar (BD1, BD2 y BD3), de talla predeterminada y cuyas carac-
teristicas se muestran en la tabla 5.1. Para cada una de ellas se presenta el nimero de
frases y de palabras, asi como el indice de ambigiiedad (sobre las palabras ambiguas

y sobre el total).

Particiones | # Frases | # Palabras | # Palabras Ambiguas | Ambigiiedad Media
LexEsp 3,360 65,854 26,183(39.76%) 1.62 etiquetas/palabra
BD1 850 9,716 4,071(41.90%) 1.61 etiquetas/palabra
BD2 854 10,133 4,311(42.54%) 1.62 etiquetas/palabra
BD3 7,588 84,031 33,700(40.10%) 1.59 etiquetas/palabra

Tabla 5.1: Particiones utilizadas en el etiquetado léxico del corpus BDGEO.

En la tabla 5.2 se muestra el resultado de los experimentos realizados. Para
cada uno de ellos se indica el conjunto de entrenamiento (supervisado) y de prueba
usados asi como el error de etiquetado (palabras mal etiquetadas respecto a la re-
ferencia). Este proceso de ‘bootstrapping’ seguido sirve para simplificar la tarea de
supervision del etiquetado automatico, por lo que se puede obtener un conjunto de
entrenamiento cada vez mayor y adaptado a la tarea. En FI el entrenamiento se
ha realizado con un conjunto de datos no pertenecientes a la tarea. Para evaluar el
error de etiquetado sobre la particion BD1, previamente se ha realizado un proceso
de supervision manual. En E2 se ha incorporado BD1 al entrenamiento y se ha pro-
cedido de la misma manera para evaluar el etiquetado sobre la particion BD2. Como
se puede observar, al incorporar frases de entrenamiento especificas de la tarea, la
precision de etiquetado aumenta de manera significativa considerando un intervalo
de confianza del 95%. Se pasa de una precision del 97.61 + 0.30 a 99.21 + 0.17 (de
2.39% a 0.79% en términos de error de etiquetado).
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Para comprobar que las mejoras obtenidas son independientes de las particiones
elegidas, se han realizado los experimentos F1’y F2’ en los que se observa resultados
similares. Finalmente, en el experimento F3 se ha incorporado un mayor ntimero de
frases de la tarea (BD1 U BD2). Para evaluar el error de etiquetado sobre BD3, se
han elegido un conjunto de frases al azar de esta particion (10%), se ha supervisado
y evaluado el error de etiquetado y se ha extrapolado al resto, con lo que se estima
un error total del orden del 0.5%.

Experimento | Cjto.Entrenamiento | Cjto.Prueba Error
El LexEsp BD1 2.39% (233 palabras)
E2 LexEsp UBD1 BD2 0.79% (81 palabras)
E3 LexEsp UBD1 UBD2 BD3 0.5 % —estimado—
EV LexEsp BD2 2.67% (271 palabras)
E2 LexEsp UBD2 BD1 0.68% (67 palabras)

Tabla 5.2: Resultados de etiquetado sobre el corpus BDGEO.

En el apéndice B se muestra un conjunto de frases pertenecientes al corpus BD-
GEO etiquetadas léxicamente usando el proceso descrito en esta secciéon. También
se muestra un ejemplo del proceso seguido para la recuperacion de la etiqueta léxica

completa suministrada por el analizador morfolédgico.

5.3 Evaluacién del sistema de Etiquetado Léxico

En este apartado se presentan los diferentes experimentos de etiquetado disenados
sobre los corpora WSJ, LexEsp y BDGEO con el fin de medir las prestaciones del
sistema propuesto cuando se utilizan los diferentes modelos contextuales presentados
en los capitulos anteriores. La evaluacion se cuantifica mediante el parametro pre-
ciston de etiquetado, calculando el porcentaje de palabras bien etiquetadas respecto

a un conjunto de referencia.

Ademas, en la seccion 5.2.3 se ha presentado la utilidad del sistema descrito para

realizar el etiquetado léxico de nuevos corpus, siguiendo una técnica de ‘bootstrap-
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ping’, mediante la que se obtiene una precison de etiquetado mayor cuando se tienen

en cuenta en la fase de aprendizaje frases de la tarea.

5.3.1 Evaluacién sobre el Corpus WSJ

En los experimentos que se presentan se ha utilizado el Penn Treebank (1,170,000
palabras) para construir un diccionario de etiquetas de unas 49,000 entradas. En este
corpus el 34% de la palabras son ambiguas, presentando una ambigiiedad media de

1.47 etiquetas/palabra sobre el total o de 2.40 etiquetas/palabra sobre las ambiguas.

Se ha utilizado la parte de entrenamiento (700, 000 palabras) y de prueba (100, 000
palabras) definida en el capitulo anterior con todas sus particiones. A partir de estos
conjuntos de entrenamiento se han aprendido los diferentes modelos de lenguaje y
se han estimado las probabilidades léxicas. Aunque el conjunto de prueba se ha
utilizado para la construccion del diccionario, en ningtin caso se ha tenido en cuenta

para el calculo de las probabilidades léxicas.

Entrenamiento % Precision de Etiquetado

#Palabras x10% | LEX BIG BDFF | BDL ILE ILC
10 89.69 95.44 94.47 94.55 94.34 94.95
25 91.48 96.00 95.19 95.22 95.13 95.53
50 92.78 96.32 95.54 95.73 95.67 95.99
100 93.48 96.57 96.20 96.17 96.17 96.29
150 93.82 96.72 96.37 96.37 96.32 96.50
200 93.92 96.77 96.45 96.42 96.39 96.48
300 94.13 96.84 96.56 96.58 96.56 96.62
400 94.28 96.87 96.61 96.58 96.59 96.68
500 94.29 96.88 96.62 96.63 96.62 96.74
600 94.28 96.91 96.76 96.76 96.72 96.79
700 94.30 96.91 96.77 96.75 96.73 96.82

Tabla 5.3: Comparacién de etiquetado léxico sobre el corpus WSJ entre un modelo BIG y

un modelo ECGI con diferentes suavizados.
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En la tabla 5.3 (y también de forma grafica en la figura 5.3) se presentan los
resultados de precision obtenidos utilizando diferentes modelos contextuales. LEX
se corresponde con un etiquetador sin modelo de lenguaje, es decir, se elige la eti-
queta con mayor probabilidad léxica. Los diferentes modelos de lenguaje utilizados
son: un modelo de bigramas (BIG) y modelos ECGIE con los diferentes suavizados
(BDFF, BDL, ILE, ILC).

A la vista de los resultados se observa el siguiente comportamiento:

e Los modelos de bigramas (BIG) presentan una precision mayor que la obte-
nida con cualquier modelo ECGIE para todos los conjuntos de aprendizaje
ensayados. La diferencia de precision entre BIG y los modelos ECGIE tiende
a igualarse a medida que se aumenta la talla de entrenamiento (0.5 de diferen-
cia en la primera particion frente a 0.1 en la tltima entre BIG y ILC'). Para
este ultimo caso, las diferencias no son significativas considerando un nivel de
confianza del 95% (BIG: 96.91 + 0.11, ILC: 96.82 £+ 0.11).

e El mejor resultado de los modelos ECGIE se obtiene utilizando el suavizado
ILC aunque la tendencia observada indica, que cuando se incrementa la ta-
lla de entrenamiento, la precision de etiquetado tiende a igualarse entre los

diferentes suavizados.

e Si se comparan los resultados con los obtenidos considerando modelo 1éxi-
co equiprobable (presentados en el capitulo 4) se observa un cambio en las
prestaciones de etiquetado. Con los modelos ECGIE se obtenian valores de
precision superiores a BIG. Los mejores suavizados correspondian a BDFF' y
a BDL, mientras que como se puede observar, cuando se considera un modelo
léxico estimado por méaxima verosimilitud, el mejor resultado corresponde al

suavizado ILC; y es inferior al obtenido con modelos BIG.
Pensamos que este comportamiento es debido a los siguientes factores:

e El niimero de parametros a estimar en los modelos FCGIE es mucho mayor
que para los modelos BIG. Este hecho hace que so6lo se obtengan valores de
precision comparables a partir de una cierta talla del conjunto de aprendizaje.

Asi, por ejemplo, para la ultima particion (700,000 palabras) las diferencias
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Comparacion de etiquetado sobre el WSJ
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Figura 5.3: Comparacion de etiquetado léxico entre modelos ECGI con diferentes suaviza-

dos y los modelos BIG y LEX.
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de precision entre ECGIE con suavizado ILC (96.82%) y BIG (96.91%) no
son significativas considerando un intervalo de confianza del 95%. El hecho de
que el suavizado ILC sea con el que se consiguen mejores valores de etiquetado
puede ser debido a que con esté técnica siempre se combinan las probabilidades
del modelo contextual ECGI con el BIG lo cual puede determinar que algunas

probabilidades mal estimadas en el modelo FCGI se vean compensadas por
las del modelo BIG.

e Las probabilidades léxicas es otro factor que influye notablemente en el em-
peoramiento de la precision de etiquetado. El calculo de la probabilidad léxica
se obtiene computando las palabras que aparecen en cada categoria. En un
modelo BIG este calculo es equivalente a calcular las palabras que aparecen
en cada estado, puesto que hay tantos estados como categorias. En los mode-
los ECGIE se ha asumido la misma hipotesis. Se ha supuesto que todos los
estados etiquetados con la misma categoria léxica tienen el mismo conjunto de
probabilidades léxicas. Esto supone una simplificaciéon motivada por la gran
cantidad de muestras de aprendizaje que seria necesario utilizar para particu-
larizar estas probabilidades a cada estado. No obstante, se deberia realizar un
estudio mas profundo para decidir si la particularizaciéon de las probabilidades
léxicas para ciertos estados (probablemente aquellos caracterizados por cate-

gorias cerradas) conllevaria un incremento de las prestaciones de etiquetado.

e También se puede deducir que en muchos casos de ambigiiedad léxica, el papel
que juegan las probabilidades 1éxicas frente a las de contexto es mucho mayor.
Con el modelo LEX se obtiene una precision de etiquetado de 94.30% que es
superior a la obtenida considerando solo el modelo contextual: 93.33% con
modelos ECGIE y 92.96% con modelos BIG.
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5.3.2 Evaluacién sobre el Corpus LexEsp

Para los experimentos realizados sobre el corpus LexFEsp se ha definido un conjunto
de entrenamiento formado por 65,000 palabras (unas 3,510 frases) y uno de prueba
de unas 25,000 palabras (1,335 frases) obtenido del conjunto de datos supervisados
manualmente. En este conjunto de frases el 39.8% de la palabras son ambiguas, pre-
sentando una ambigiiedad media de 2.6 categorias/palabra (1.6 categorias/palabra
sobre el total).

La evaluacion se realizara calculando la precision de etiquetado, o en algunos
casos mediante el nimero de errores, comparando el etiquetado obtenido con el con-
junto de referencia. En el proceso de etiquetado con modelos ECGIFE se computaran
el numero de transiciones de suavizado usadas (TNV') frente a las vistas (T'V) en
el proceso de inferencia de los modelos ECGI. Ademés se presentard la disminu-
cion observada en el niimero de errores de etiquetado en algunas de las palabras

consideradas en los modelos especializados.

METODO | PRECISION | #ERRORES | TNV/TV

LEX 95.55% 1,119(4.45%) | —

BIG 96.97% 762(3.03%) | —

ILC 96.78% 809(3.22%) | 1924(7.7%)/23204(92.3%)
ILE 96.31% 928(3.69%) | 1429(5.7%)/23699(94.3%)
BDL 96.61% 852(3.39%) | 1543(6.1%)/23585(93.2%)
BDFF 96.61% 852(3.39%) | 1590(6.3%)/23538(93.7%)

Tabla 5.4: Resultados de etiquetado léxico sobre el corpus LexEsp con un conjunto de

aprendizaje de 65,864 palabras.

En la tabla 5.4 se presentan los resultados de etiquetado con las diferentes aproxi-
maciones propuestas. Se observa que las prestaciones del etiquetador con modelos
de BIG son mejores que con modelos FCGI extendidos con cualquiera de los suavi-
zados. Este comportamiento es similar al observado en los experimentos realizados

sobre el corpus WSJ.
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Respecto a las caracteristicas de los modelos ECGI utilizados destacar que cons-
tan de 1481 estados. El namero de transiciones de frecuencia 1 es muy elevado (35%
aproximadamente del total), lo cual indica que las probabilidades de transicion de
los modelos ECGI presentan poca relevancia estadistica. Pensamos que se nece-
sitarian muchas més muestras de aprendizaje, ya que el nimero de parametros a

estimar es muy superior al de los modelos BIG.

Para el mejor resultado obtenido con modelos ECGI y suavizado ILC' (96.78 +
0.22) se observa una diferencia negativa respecto a los modelos BIG (96.97 4 0.21)
de un 0.2% (47 palabras). Esta diferencia no es estadisticamente significativa si se

considera un nivel de confianza del 95%.

Ademas del namero de transiciones de suavizado en valor absoluto (TNV') tam-
bién se ha comprobado su distribucién a nivel de frase. Se ha observado que prac-
ticamente todas las frases utilizan alguna transicion de suavizado. Por lo tanto el
método de suavizado elegido influye en las prestaciones de etiquetado del sistema,
sobre todo cuando el conjunto de aprendizaje es reducido. Como se ha visto en
los experimentos realizados sobre el corpus WSJ esta diferencia tiende a igualarse

cuando se incrementa el tamano del conjunto de aprendizaje.

También se ha calculado cuéntas frases del conjunto de prueba (secuencias de
categorias) estan contenidas en el conjunto de entrenamiento. Tan solo 29 frases
—68 frases (5.1%) considerando repeticiones— del conjunto de prueba coinciden en
el conjunto de aprendizaje. En estas condiciones, la modelizacion a nivel de frase
que se realiza mediante el método FCGI no aporta grandes ventajas al problema de
etiquetado, puesto que es muy poco probable que una secuencia de categorias vista

en el conjunto de aprendizaje se vuelva a ver en el conjunto de prueba.

Para comprobar que los modelos FCGI proporcionan mejores resultados en si-
tuaciones en que el conjunto de prueba presenta estructuras (frases) que han sido
vistas en la fase de entrenamiento, se ha disenado un experimento en el que se ha
incluido el conjunto de prueba en el aprendizaje (solo para la inferencia del modelo
contextual) sin que éste intervenga en la estimacion de las probabilidades léxicas.
Para este experimento, que llamaremos cerrado!, se presentan los resultados en la

tabla 5.5. Se observa como las prestaciones del sistema con modelos ECGIE son

'En realidad no se trata de un experimento cerrado, ya que para que realmente lo fuera, el

conjunto de prueba y el de entrenamiento deberia ser el mismo.
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mucho mejores que si se utilizan modelos de bigramas. Para el mejor de los casos
(ILC) existe una diferencia bastante significativa, 187 palabras, respecto a BIG, que
en términos de precision de etiquetado significa un incremento del 97.19 4 0.20 al
97.93 + 0.18.

METODO | #ERRORES (%) | TNV/TV

BIG 708(2.81%) —

ILC 521(2.07%) 280(1.1%)/24848(98.9%)
ILE 568(2.26%) 1087(4.3%)/24041(95.7%)
BDL 563(2.24%) 350(1.4%) /24778(98.6%)
BDFF 558(2.22%) 402(1.6%)/24726(98.4%)

Tabla 5.5: Resultados de etiquetado léxico (test cerrado) sobre el corpus LexEsp con un

conjunto de aprendizaje de 90,978 palabras.



5.3. Evaluacion del sistema de Etiquetado Léxico 107

Influencia del incremento del conjunto de aprendizaje en el proceso de
etiquetado (LexEsp).

En las tablas 5.6, 5.7 y 5.8 se presentan los resultados de etiquetado cuando se utili-
zan conjuntos de aprendizaje? de tamaifio creciente (400,000 — 800,000 — 1,000, 000
palabras). Se presentan los resultados obtenidos con modelos BIG y ECGIE con los
suavizados que proporcionan mejores resultados (ILC, BDFF'). Se observa que la
tendencia es la misma que en los experimentos de la tabla 5.4. Los mejores resultados
se obtienen para bigramas, con una diferencia que tiende a disminuir ligeramente a
medida que aumenta la talla de entrenamiento. Ademas, los métodos ILC' y BDFF

tienden a igualar su precisiéon cuando aumenta la talla de aprendizaje.

METODO | #ERROR (%) | TNV/TV

BIG 709(2.82%) —

ILC 785(3.12%) 1141(4.5%)/23987(95.5%)
BDFF 779(3.10%) 476(1.9%) /24652(98.1%)

Tabla 5.6: Etiquetado sobre LexEsp con un conjunto de entrenamiento de 402,908 palabras

METODO | #ERROR (%) | TNV/TV

BIG 704(2.80%) —

ILC 785(3.12%) 1165(4.6%)/23963(95.4%)
BDFF 779(3.10%) 325(1.3%),/24803(98.7%)

Tabla 5.7: Etiquetado sobre LexEsp con un conjunto de entrenamiento de 823,041 palabras

METODO | #ERROR (%) | TNV/TV

BIG 702(2.79%) —

ILC 765(3.04%) 885(3.5%)/24243(96.5%)
BDFF 754(3.00%) 246(1.0%)/24882(99.0%)

Tabla 5.8: Etiquetado sobre LexEsp con un conjunto de entrenamiento de 1,077,641 pala-

bras

2Estos conjuntos de entrenamiento adicionales no han sido supervisados manualmente. Se

estima que tienen un 3% de error de etiquetado.
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5.3.3 Evaluacién sobre el Corpus BDGEO

Para evaluar el comportamiento de los modelos de bigramas (BIG) y los modelos
ECGIE sobre el corpus BDGEO se han tenido en cuenta las particiones definidas en
la tabla 5.1. Se ha elegido un conjunto de aprendizaje constituido por la particion
BD3 (84,000 palabras) y uno de prueba formado BD1 U BD2 (19,000 palabras).
A partir de la particion BDS& se ha inferido un modelo BIG y modelos FCGIE con
suavizado BDFF e ILC.

METODO | #ERROR (%) | TNV/TV

BIG 182(0.91%) —

ILC 160(0.80%) 1798(9%)/18050(91.0%)
BDFF 161(0.80%) 175(0.8%) /19673(99.2%)

Tabla 5.9: Evaluacion del etiquetado léxico sobre el corpus BDGEO

Los resultados de etiquetado léxico se muestran en la tabla 5.9. Como se puede
comprobar las prestaciones son muy similares, con una ligera diferencia positiva para

los modelos ECGIE.
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5.4 Etiquetado Léxico usando Modelos Especializa-

dos

En esta seccion se presentan resultados de etiquetado léxico usando los modelos
contextuales especializados introducidos en el capitulo 3 (seccion 3.6). Los mejores

resultados se obtienen con modelos especializados de bigramas (BlGesp).

5.4.1 Resultados sobre el Corpus WSJ

Para el entrenamiento de los modelos se ha especializado el conjunto de entrena-
miento escogiendo el mismo criterio presentado en el capitulo anterior, es decir, se
han considerado las palabras del conjunto de aprendizaje con mayor frecuencia y
eliminando los signos de puntuaciéon, nombres propios, ntimeros, etc. Con esta re-
duccion el conjunto de palabras a especializar se ha reducido a 485 (véase apéndice
C.1).

Entrenamiento | % Precision de Etiquetado

#Palabras x103 BIG BlGesp
o0 96.32 96.49
100 96.57 96.82
150 96.72 96.99
200 96.77 97.08
300 96.84 97.18
400 96.87 97.23
500 96.88 97.24
600 96.91 97.25
700 96.91 97.30

Tabla 5.10: Comparaciéon de etiquetado léxico sobre el corpus WSJ entre modelos BIG y
BIGesp.

En la tabla 5.10 se observa que con esta especializacion, para todas la particiones,

se obtiene una mejora en las prestaciones de etiquetado. Para la ultima particion
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(700,000 palabras) la diferencia entre un modelo BIG y uno especializado BIG,,
es del 0.4%, por lo que se obtienen diferencias significativas (97.30 + 0.10 frente a
96.91% =+ 0.11) con un intevalo de confianza del 95%.

5.4.2 Resultados sobre el Corpus LexESP

Debido a que el conjunto de entrenamiento es mas reducido el criterio para elegir
las palabras a especializar se ha modificado. Se han especializado las palabras mas
frecuentes encontradas en el conjunto de entrenamiento. De éstas, se han eliminando
las pertenecientes a clases abiertas (nombre, adjetivos, verbos, etc.), ademéas de los
signos de puntuacion, nombres propios, etc. Basicamente so6lo se han considerado
preposiciones, pronombres, relativos y determinantes. Con este criterio el conjunto

de palabras se reduce a 94 palabras (véase apéndice C.2).

Método | Precision(#£errores)
BIG 96.97% (762 errores)
BIGs, | 97.42% (648 errores)

Tabla 5.11: Comparacion de la precision de etiquetado 1éxico sobre el corpus LexEsp entre
modelos BIG y BIGesp.

Con la especializacion propuesta se obtienen los resultados de la tabla 5.11. Se ha
pasado de un 96.97% de precision con BIG a un 97.42% con BIGesp. En términos
absolutos supone una disminuciéon de 114 errores, que considerando un intervalo
de confianza del 95%, se obtiene una mejora significativa (97.42%=+0.21% frente a
96.97%+0.21%).

También se ha realizado un estudio de la precision de etiquetado, sobre alguna
de las palabras ambiguas especializadas. Esta comparacion se presenta en la tabla
5.12. Se puede observar que aparte de mejorar la precision de etiquetado total,
también se incrementa la precision sobre las palabras que se han especializado en
el modelo contextual. Las preposiciones no se incluyen puesto que, al no ser ambi-
guas, no presentan error de etiquetado. No obstante, al especializarlas, se resuelven

favorablemente ciertos casos de ambigiiedad.
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Frecuencia N° Errores
Palabra | Train | Test | BIG | BIG.s, | Mejora
que 1680 | 709 | 109 | 83 26 (23.9%)
los 1188 371 |17 11 6 (35.3%)
lo 268 140 | 53 13 40 (28.6%)
la 2530 | 869 | 12 7 7 (41.6%)
las 743 270 | 4 3 1 (25.0%)

Tabla 5.12: Mejora de etiquetado léxico obtenida sobre el corpus LexEsp usando modelos

BIGesp sobre alguna de las palabras especializadas.

La especializacion también se ha realizado sobre los modelos ECGIE con los dife-
rentes suavizados sin observar en estos casos mejoras apreciables (ver tabla 5.13).
Creemos que esto es debido a que el nimero de muestras de aprendizaje es insufi-

ciente en relacion al nimero tan elevado de parametros que hay que estimar.

Suavizado | Precision (ECGIE) || Precision (ECGIE,;,)
ILC 96.78% 96.80%
ILE 96.31% 96.45%
BDL 96.61% 96.66%
BDFF 96.61% 96.68%

Tabla 5.13: Comparacion de la precision de etiquetado léxico sobre el corpus LexEsp
usando modelos ECGIE y ECGIEesp.

5.5 Comparacion Experimental de las Prestaciones

de Etiquetado Léxico con otras Aproximaciones

A continuacién presentamos un estudio comparativo con otras aproximaciones de

etiquetado desarrolladas por otros investigadores. La contrastacién se hace sobre
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los mismos corpus y bajo las mismas condiciones, es decir, se consideran los mismos

conjuntos de aprendizaje y prueba y las mismas restricciones.
Los trabajos con los que ha sido posible efectuar la comparaciéon son los siguien-

tes:

e TT: corresponde a un etiquetador basado en arboles de decision (Marquez,
1999).

e R: es un etiquetador basado en técnicas de relajacion (Padro, 1998), que
combina diferentes fuentes de conocimiento como, Bigramas (RB), Trigramas
(RT), o los dos (RBT).

Comparacién sobre el Corpus LexEsp

Método | Precision (%)

T 97.00%
RB 97.30%
RT 97.20%

RBT 97.40%
BIG 96.97%
BIGesp | 97.42%

Tabla 5.14: Comparacién de las prestaciones de etiquetado 1éxico de nuestro sistema con

otras aproximaciones sobre el corpus LexEsp.

La comparacion se establece con los resultados de nuestro sistema, presentados
en la seccion 5.4.1, usando modelos BIG y BIG.,,. En la tabla 5.14 se observa que
con modelos BIG,, se obtienen resultados de precision iguales o superiores a los

obtenidos con las aproximaciones comparadas.

Comparacion sobre el Corpus WSJ

En este caso la comparacion se realiza considerando las mismas restricciones. Es

decir, se supone la existencia de un analizador morfol6gico perfecto que proporciona
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todas las posibles categorias posibles para las palabras. Esta asuncion, que se detalla
en el apartado 5.1.2, es la misma que se realiza en (Marquez, 1999). Respecto a los
conjuntos de aprendizaje y de prueba remarcar que no son los mismos. En nuestro
caso se utiliza una muestra de aprendizaje de 700,000 palabras y uno de prueba de
100,000 palabras, mientras que en el trabajo comparado (TT), se utilizan conjuntos
cuyas tallas respectivas son 1,120,000 palabras para el aprendizaje y 50,000 palabras
para el de prueba. En ambos casos, el diccionario construido para realizar el analisis

morfologico es el mismo.

Método | Precision(%)
TT 97.29%
BIGesp | 97.30%

Tabla 5.15: Comparaciéon de la precision de etiquetado léxico sobre el corpus WSJ entre

un modelo BIGesp y un modelo basado en arboles de decision (TT).

Se observa (ver tabla 5.15) que las prestaciones son las mismas, a pesar de que

nuestro conjunto de aprendizaje es mas reducido.

5.6 Resumen

En el presente capitulo se ha descrito el sistema de etiquetado léxico de textos
desarrollado. Se decribe el proceso de aprendizaje de los distintos modelos utilizados

asi como el proceso de etiquetado en si.

Se han abordado diferentes tareas encaminadas a demostrar la validez del mis-
mo sobre diferentes corpus: WSJ y LexEsp. Se ha abordado la tarea de etiquetado
del corpus BDGEO siguiendo la técnica de ‘bootstrapping’. Se han realizado com-
paraciones entre los resultados obtenidos con los diferentes modelos contextuales
considerados en esta tesis y los obtenidos con sistemas de etiquetado desarrollados

por otros investigadores bajo las mismas condiciones.

Los mejores resultados se han logrado con modelos de bigramas especializados

(BIGesp) alcanzandose valores de precision iguales o superiores a los presentados por
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otros investigadores sobre las mismas tareas: 97.3% sobre el corpus WSJ y 97.42%

sobre el corpus LexEsp.

Aunque los resultados obtenidos con modelos ECGIE no superan estos valo-
res, se observa la habilidad que presentan estos modelos en tareas restringidas —
experimentos cerrados, experimentos sobre BDGEO- para capturar una mayor in-
formacion contextual. Ademés, se ha comprobado que en muchos casos los resultados
obtenidos son complementarios, por lo que se abre una via para obtener resultados

de precision superiores combinando diferentes modelos.

Finalmente, se deberfa incorporar un analizador morfolégico para el inglés con el
fin de poder establecer comparaciones més fiables con otros sistemas de etiquetado

disponibles en la actualidad.



Capitulo 6

AnAlisis Sintactico Superficial

6.1 Introducciéon

El andlisis sintactico superficial consiste en dividir una oracién en segmentos no
solapados que se corresponden con ciertas estructuras sintacticas, pero sin establecer
relaciones funcionales entre las palabras que componen estas estructuras o entre las
propias estructuras, es decir, sin construir el drbol sintactico. Mediante el anéalisis
superficial se identifican frases o sintagmas no recursivos (‘chunks’ en inglés), como
por ejemplo sintagmas nominales, preposicionales, verbales, adverbiales, etc. El
analisis sintactico superficial se puede utilizar como paso previo al anélisis global
o bien en tareas que no requieran un andlisis completo de la oraciéon, como por

ejemplo, extraccion de informacion, generacion de indices, resimenes, etc.

En el capitulo 2 se han presentado las principales aportaciones al analisis superfi-
cial incidiendo especialmente en las que utilizan métodos de aprendizaje automético
para la definicion de los modelos de lenguaje. Todas estas aproximaciones tienen
en comin que toman como entrada oraciones etiquetadas léxicamente. Es decir, el

etiquetado léxico se suele usar como un paso previo al andlisis sintactico.

En este capitulo se presenta un sistema que permite realizar de manera conjun-
ta el etiquetado léxico y el andlisis sintactico superficial de textos mediante el uso
de modelos contextuales estructurados. Mediante esta aproximacién se resuelven
dos problemas, en un proceso integrado, con el mismo coste computacional y obte-

niendo prestaciones similares. Estos modelos combinan informacion contextual de

115
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categorias léxicas y unidades sintacticas, junto con las probabilidades léxicas, en
un tnico modelo estructurado en dos niveles. En el nivel superior se representa el
ML contextual de la frases en términos de categorias léxicas y de descriptores de
unidades sintacticas. En el nivel inferior, se modeliza la estructura de las diferen-
tes unidades sintéacticas consideradas en el nivel superior en términos de categorias
léxicas. Los modelos involucrados en cada nivel se representan mediante modelos
regulares estocasticos; en concreto, se han utilizado modelos de bigramas (BIG) y
los automatas ECGIE presentados, combindndolos indistintamente en cada uno de

los niveles. Ademas, estos modelos se pueden especializar en ambos niveles.

6.2 Aproximacion Unificada al Etiquetado y Anali-

sis Superficial

En la figura 6.1 se describe esquematicamente nuestro sistema para el etiquetado

léxico y anélisis superficial de textos.

CORPUS

Aprendizaje

APRENDIZAJE

=
ML Contextual ML Sintéctico Probabilidades L exicas

MODEL O DE LENGUAJE INTEGRADO

ETIQUETADO

y
ANALISIS SUPERFICIAL

DECODIFICACION
W1W2...Wn v[a WL/C1W2/C2 Si] ... Wn/Cn

Figura 6.1: Esquema del sistema integrado de etiquetado léxico y anélisis sintactico super-
ficial.

El sistema toma como entrada frases escritas en lenguaje natural (W, Ws, ..., W,,)
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y obtiene la correspondiente secuencia de categorias léxicas y la segmentacién en
unidades sintacticas ([S; W1 /Cy Wy /Cy S;] ... W,,/C,), teniendo en cuenta el Mo-
delo de Lenguaje Integrado (Pla et al., 2000a) cuyas fuentes de informacion son las

siguientes:

e ML Contextual. Es un modelo de estados finitos obtenido a partir de la
secuencia de categorias léxicas C; y de descriptores de unidades sintacticas,

S;, vistas en el corpus de aprendizaje.

e ML Sintactico. Es un modelo de estados finitos, similar al ML Contextual,
que representa las secuencias de categorias léxicas que componen cada unidad

sintactica S;.

e Probabilidades Léxicas. Se obtiene siguiendo el mismo proceso descrito en
el sistema de etiquetado. A partir del conjunto de estadisticas de la frecuencia
de las palabras, categorias y palabras en cada categoria obtenidas del conjunto
de entrenamiento, se asignan las probabilidades léxicas para cada palabra en
sus posibles categorias léxicas. Debido a que la palabra puede que no haya
sido vista en el entrenamiento, o que haya sido vista s6lo en algunas de las

categorias posibles, se aplica un suavizado.

En la figura 6.2 se presenta mas detalladamente el proceso de construcciéon del
modelo integrado asi como sus principales caracteristicas. En la figura 6.2(a) se
muestra un ejemplo del automata correspondiente al ML Contextual de las oraciones.
Los simbolos asociados a los estados son categorias léxicas (C;) y descriptores de
unidades sintacticas (5;). La figura 6.2(b) muestra el modelo de la unidad sintactica
genérica (5;) donde los simbolos asociados a los estados son ya tinicamente categorias
léxicas (C;). Estos modelos deben ser convenientemente suavizados para garantizar

la completa cobertura del lenguaje (obsérvese que en la figura no estan suavizados).

A continuacion, como se muestra en la figura 6.2(c), se realiza una sustitucion
regular de el/los modelo/s inferior/es en el superior, obteniendo un tnico modelo
integrado que contempla las posibles concatenaciones de categorias léxicas y unida-
des sintacticas, con sus respectivas probabilidades léxicas. También se realiza un
reetiquetado de los estados indicando, ademaés de la categoria léxica asociada, a qué

unidad sintactica pertenece.
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(c) ML Integrado

-

(a) ML de Oraciones

(b) ML delaUnidad Sintéctica (S;)

Figura 6.2: Proceso de construccién de un modelo de lenguaje integrado.

Tras el etiquetado, todo estado se caracteriza por un par < C;, S; >, donde

C;eCy S, €S8 . Los conjuntos C y S se definen como:

e C ={CY,...,Cy} el conjunto de etiquetas léxicas considerado.

e S = {[S;,Si],Si,So} el conjunto de etiquetas sintacticas utilizado. [S; y S;]
representan, respectivamente, el estado inicial y final de la unidad sintactica
de descriptor S;. La etiqueta S; indica que un estado pertenece a la unidad
sintactica S;. Por el contrario, Sy indica que el estado se encuentra fuera de
cualquier unidad sintactica.

Con este etiquetado se permite caracterizar las propiedades de un estado sin per-
der la informacién de la estructura a la que pertenece. Asi, por ejemplo, podemos
distinguir la probabilidad de la secuencia de categorias C;C;, cuando nos encon-

tramos dentro de la unidad sintactica o fuera de ella, ya que éstas son distintas
P(< OjSU > | < Ci,S() >) 7£ P(< Cj,Si > | < CZ,SZ >),VSZ- €S.

Las probabilidades léxicas también se podrian particularizar para los estados
que se encuentren fuera o dentro de una unidad sintactica. Esto evidentemente
requeriria una mayor cantidad de datos de aprendizaje, por lo que la solucién que

se ha adoptado consiste en considerar la misma distribuciéon de probabilidad léxica
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para todo estado que venga caracterizado por la misma categoria léxica, es decir,
asumir la siguiente aproximacion P(W;| < S;, C; >) ~ P(W;|C;) VS; € S.

6.3 Formulacién Probabilistica del Problema

El problema integrado del etiquetado léxico y del andlisis sintactico superficial con-
siste en encontrar, para una frase de entrada (W = Wy, ..., Wr ), la mejor secuencia
de categorias léxicas (C' = CY, ..., Cr) y la mejor segmentacion en unidades sintacti-

cas (S =951, ...,Sk; K <T), teniendo en cuenta el modelo integrado definido.

SC= argrgl%xP(S, C|w) (6.1)

La resolucion de la ecuacion 6.1 se puede plantear como un problema de etique-
tado doble si, como se ha formulado anteriormente, se exige que a todas las palabras
se les asigne una etiqueta léxica y una sintéactica, con lo que en este caso el niimero

de etiquetas léxicas y sintacticas para una frase coincide (K = T).

Si se aplica la regla de Bayes, y se tiene en cuenta que la maximizacion es

independiente de la secuencia de palabras W considerada, se obtiene:

P(W|S,C) - P(S,C)
P(W)

SC= argrgl%xP(S,C|W) = arg max
= arglgl%xP(W|S, C)-P(S,C)
donde P(S, C) representa el Modelo Contextual de Lenguaje y P(W|S, C') el Modelo

Léxico.

Asumiendo las simplificaciones usuales en un modelo de Markov, presentadas en

el capitulo 2, y particularizando para el caso de bigramas, se obtiene:

e Modelo de Lenguaje

P(S,C) = P(Sy, ..., 81,C1,..Cr) =[] P(<Si,Ci>| < Si1,Ci>)

1=1...T
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e Modelo Léxico

Pwis,c)= [[ PWil<Si.Ci>)~ [[ PWilCy)

i=1..T i=1..T
Con estas simplificaciones el problema se traduce en resolver:

8 € = argmax P(S, C|W) = arg max J:[TP(< Si,Cy > | < Si_1,Ci_y >) - P(W;|C})

(6.2)

6.4 Proceso de Decodificacion: Etiquetado y Anali-

sis Superficial

El proceso de etiquetado y andlisis conjunto (ecuacion 6.2) se puede llevar a cabo
mediante el algoritmo de Viterbi presentado en el capitulo 3, el cual debe ser conve-
nientemente modificado para su aplicacion sobre los modelos integrados definidos.

A continuacion se presenta un ejemplo en el que se ilustra la modificacion adoptada.

En la figura 6.3 se muestra parcialmente el ‘trellis’ de programacion dinamica
asociado a una frase de entrada Wy, Ws, ..., W,, cuando se utiliza el modelo integrado
de la Figura 6.2(c). Mediante un circulo negro se resaltan aquellos estados a los que
se puede transitar desde la etapa anterior de programacion dindamica, y que son
compatibles con las restricciones impuestas por el modelo léxico. Asi, por ejemplo,
se puede transitar desde el estado caracterizado por la categoria < C;, Sy > al estado
cuya categoria es < C, Sy >, con la palabra W5, porque estid permitido por el ML
integrado y la probabilidad léxica P(W,|Cy) es distinta de cero.

También se permiten transiciones a estados que son principios o finales de unida-
des sintacticas. Este tipo de transiciones, que llamaremos €, no consumen simbolos
de la frase de entrada y su tratamiento requiere una modificacion del algoritmo de
Viterbi. Se ha representado mediante un circulo en blanco los estados a los cuales
llegan transiciones €. Cuando se da esta situacion, dentro de la misma etapa de
programacion dinamica, se consideran transiciones a los sucesores de estos estados

(transiciones en trazo discontinuo), donde ahora si que se debe consumir simbolo.

En la figura 6.4 se muestra el pseudocodigo correspondiente a la modificacion

del algoritmo de Viterbi presentado en el capitulo 3. El proceso que se sigue es
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Estado Inicia
<s> \
HANN
Ci T
e\ \ €
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\ . N Estado Final
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g 1 K ‘, K o
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Cn T 1 R
€ ////
st ©
Entrada W1 W2 Wn-2 Wn-1 Wn </s>
Sdidaa  WL/Ci W2/Ck Wn-2/Ci [S'Wn-1/Cn Si]Wn/Ck </s>

Figura 6.3: Trellis parcial de la programacion dindmica para la frase W usando el modelo

integrado de la figura 6.2 (c).

esencialmente el mismo, pero se debe tener en cuenta el conjunto Sy,r, correspon-
diente a los estados que son inicios o finales de autéomatas de unidades sintacticas
(Sror = {[Si, Si]} en la Figura 6.3). Durante el proceso de programacion dinamica,
cuando encontramos transiciones a estados pertenecientes a Sy,r, se expanden nue-
vas transiciones hacia los sucesores del estado, siempre dentro de la misma etapa de

programacion dinamica.

Una vez construido el ‘trellis’ de programacion dindmica, haciendo vuelta atras
y deshaciendo el camino de méxima probabilidad, se obtiene la mejor secuencia de
estados correspondiente a la frase de entrada. Como cada estado lleva asociado un
par < C};, Sy >, disponemos del mejor etiquetado léxico, e interpretando las etiquetas

sintacticas, la mejor segmentacioén en unidades sintacticas de la frase.

En (Ramshaw and Marcus, 1995), como se ha presentado en el capitulo 2, se
utiliza un conjunto de etiquetas sintacticas, que se asocian a las palabras y que
permiten obtener la segmentacion de la frase en sus constituyentes sintacticos. Este
conjunto esta formado por IOB1 = {I S;;B_S;,0}, donde I S; denota que la
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/* Modificacion del Algoritmo de Viterbi para contemplar transiciones €. */
Sror = {[Si, Si]} : conjunto de estados iniciales o finales de un subautémata correspondiente a
cualquier unidad sintéctica.
para i:= 1 hasta nactivl hacer
est__anterior := Activosl]i];
para j € Sucesores[est _anterior| hacer
si j € Estados _IoF entonces
est_anterior = j;
para jj € Sucesores[est_anterior] hacer
si (P(W:|jj) # 0) entonces
Coste := Actual[est _anterior] x P(jjlest _anterior) x P(W¢|jj);
si (YaAlcanzadoljj] < t) entonces
Actualljj] := Coste;
YaAlcanzado[jj] := t;
nactiv2 := nactiv2 + 1;
Activos2[nactiv?] := jj;
apuntaljj|[t] := est_anterior;
sino
si (Coste > Actual[jj]) entonces
Actualljj] := Coste;
apunta[jj][t] ;= est_anterior;
finsi
finsi
finsi
finpara
finsi
finpara
finpara

Figura 6.4: Modificacion del algoritmo de Viterbi para contemplar transiciones €
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palabra es principio o estd dentro de la unidad sintactica S;, B_S; indica principio
de S; siendo la palabra anterior final de S;, y por ultimo O indica que esta fuera
de cualquier unidad sintactica. El cambio de nuestro sistema de etiquetas S =
{[S;, Sil, Si, So} al conjunto TOB1 se puede hacer de manera inmediata.

6.5 Evaluaciéon del Sistema Integrado

En el capitulo 2 se han presentado las principales aproximaciones inductivas al ana-
lisis sintactico superficial, asi como, las prestaciones obtenidas en términos de preci-
sion y cobertura. Estas aproximaciones utilizan todo o parte del corpus WSJ como
base de aprendizaje y evaluacion. La tarea de deteccion de sintagmas nominales no
recursivos y no solapados (baseNP en inglés) constituye una de las subtareas méas
ampliamente estudiadas en este campo. La contrastacion experimental mas rigurosa
entre los diferentes métodos es la definida por (Ramshaw and Marcus, 1995), ya que
se utiliza el mismo conjunto de aprendizaje y de prueba y la misma definicion de
NP.

A continuacién se presenta la evaluacion experimental realizada con el sistema
integrado de etiquetado léxico y analisis sintactico superficial. Las tareas abordadas

son las siguientes:

e Deteccion de sintagmas nominales no recursivos y no solapados (baseNP en
inglés). Se ha utilizado el mismo conjunto de datos del WSJ presentado en
la seccion 5.3.1 para los experimentos de etiquetado léxico. En esta tarea se
utilizan y comparan diferentes combinaciones de modelos de estados finitos

para construir el modelo de lenguaje integrado.

e Deteccion de un conjunto de unidades sintacticas més extenso. A parte de la
deteccion de NP, se construye un modelo integrado que es capaz de detectar
otras unidades (PP, SV, ADJP, ...). La contrastacion de los resultados se ha
realizado utilizando un conjunto de datos de entrenamiento y de prueba ex-
traido del corpus WSJ, perteneciente a una tarea compartida definida sobre
el conjunto de datos usado en (Ramshaw and Marcus, 1995). Este conjunto

ha sido segmentado en una serie de sintagmas y sobre éstos, se ha propues-
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to una tarea compartida que se puede consultar en la direccion hittp://lcg-
www.wia.ac.be/conll2000/chunking/ .

e Deteccion de SN para el castellano sobre el corpus LexEsp. Se ha utilizado
las mismas particiones usadas en la evaluacion del sistema de etiquetado del
capitulo 5. A partir de éstas se ha usado el analizador parcial de oraciones
APOLN (Molina et al., 1999a; Molina et al., 1999b) para realizar la segmen-
tacion en SN. Estos datos, sin realizar ninguna supervision manual, se han

utilizado como conjunto de entrenamiento y de prueba de la tarea.

La evaluacion experimental se realiza mediante las medidas presentadas en el

capitulo 2: precision(P), cobertura(C) y Fa=;.

# constituyentes correctos en el analisis propuesto

o P =
# constituyentes en el analisis propuesto
c # constituyentes correctos en el analisis propuesto
[ ] =
# constituyentes en el analisis dere ferencia
2x PxC
o [y ) =———
P+C

6.6 Deteccidon de NP sobre el WSJ

Muchos son los trabajos (ver capitulo 2) que abordan la tarea de deteccion de
sintagmas nominales no recursivos (baseNP) tomando todo o parte del corpus WSJ

como base de aprendizaje y evaluacion.

En esta seccion se presenta un conjunto de experimentos que utilizan las mismas
particiones del corpus WSJ (800,000 palabras) usadas en la evaluacion del sistema
de etiquetado presentado en el capitulo 5 (700,000 palabras para entrenamiento y
100, 000 palabras para evaluacion). Para esta tarea, a parte de la informacion del
etiquetado léxico del texto, se ha utilizado la segmentaciéon por marcas de NP del

mismo.

Queremos destacar que la definicion de los NP utilizada es la definida por
(Church, 1988) y que también ha sido utilizada en (Ejerhed, 1988). Esta defini-

cion, como se apunta en (Ramshaw and Marcus, 1995), es bastante simple para
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algunos casos. Por ejemplo, ciertos NP coordinados por conjunciones (y, 0) o por
comas, son considerados como NP distintos, en vez de como un tnico NP. No obs-
tante, el principal objetivo de los experimentos que se muestran es evaluar el sistema
propuesto y comprobar la capacidad inductiva del mismo en el aprendizaje de uni-
dades sintacticas. Posteriormente, la evaluacion se realizard sobre los NP definidos

en (Ramshaw and Marcus, 1995), que en algunos caso es méas compleja.

Los modelos integrados que se utilizan se pueden construir eligiendo cualquiera
de los automatas de estados finitos presentados en este trabajo, BIG y ECGIE (con
diversos suavizados), indistintamente en cada uno de los niveles. Los resultados que
se presentan consideran diferentes combinaciones de estos modelos. La notacion
empleada indica los modelos utilizados para representar el ML de las oraciones y el
ML de las unidades sintacticas: BIG-BIG, BIG-EGGI, ECGI-BIG y ECGI-ECGI.
Por ejemplo BIG-ECGI significa que el ML integrado utiliza en el nivel superior
(ML contextual) un modelo de bigramas (BIG) y en el inferior (ML para un NP)
un modelo ECGI. Para todos los modelos ECGI se ha elegido el suavizado 1LC.

Respecto al anélisis morfologico de las frases de entrada se sigue la misma apro-
ximacion presentada en el capitulo 5. Es decir, se construye un diccionario de
categorias a partir del conjunto de entrenamiento y de prueba, pero sin utilizar en

ningin caso el conjunto de prueba para estimar las probabilidades léxicas.

6.6.1 Integracion de Modelos de Bigramas (BIG)

Siguiendo el esquema de aprendizaje presentado en la seccion 6.3 se ha aprendido
un ML contextual de las frases y un ML para los NP. Ambos se han formalizado
como bigramas suavizados utilizando la técnica de Back-off y se han integrado en
un tnico modelo BIG-BIG. Con estos modelos se obtienen los resultados que se

detallan a continuacion (Pla et al., 2000a).

En la figura 6.5 se muestran los resultados de etiquetado léxico utilizando con-
juntos de entrenamiento de diferente talla y tres aproximaciones distintas para el
etiquetado. La mas simple (LEX) consiste en un proceso de etiquetado que no tiene
en cuenta informacion contextual (sin ML); en este caso, la etiqueta léxica asociada a
cada palabra sera la de mayor frecuencia observada en el conjunto de entrenamiento.

El segundo método corresponde a un etiquetador basado en un modelo de bigramas
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Figura 6.5: Evolucion de la precision de etiquetado usando modelos BIG, LEX y BIG-BIG.

(BIG). Por ultimo, se usa un ML integrado (BIG-BIG) cuyas caracteristicas se han

descrito anteriormente.

La precision de etiquetado para los métodos BIG y BIG-BIG son similares, 96.9%
y 96.8% respectivamente, sin embargo si no se usa modelo de lenguaje (LEX), la
precision es 2.5 menor (94.3%). La tendencia observada en todos los casos es que un
incremento en la talla de entrenamiento redunda en un incremento de la precision de
etiquetado. A partir de 300, 000 palabras de entrenamiento, los resultados tienden
a estabilizarse.

En la figura 6.6, se muestra la precision y cobertura obtenidas en la deteccion
de NP. Los resultados con modelos BIG-BIG son satisfactorios, obteniéndose una
precision de 94.6% y una cobertura del 93.6% con el méximo nimero de muestras
de entrenamiento. También se puede observar como los valores de estos parametros

se incrementan con el aumento de la talla de entrenamiento.

También se han realizado experimentos considerando modelos integrados de bi-
gramas especializados. Para cada una de las particiones consideradas, se han obte-
nido prestaciones superiores a los no especializados. En la tabla 6.1 se comparan
los resultados obtenidos para la tltima particion utilizando modelos integrados de
bigramas (BIG) con y sin especializacion.
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Figura 6.6: Evoluciéon de la precision y la cobertura en la deteccién de NP usando modelos
BIG-BIG.

Proceso Etiquetado Deteccion de NP
Integrado Precision | Precision | Cobertura

BIG-BIG 96.8% 94.6% 93.6%

BIG.sp-BlGes, 97.1% 94.9% 94.0%

Tabla 6.1: Resultados de etiquetado léxico y deteccion de NP obtenidos mediante el proceso
integrado usando modelos BIG-BIG, con y sin especializacién, y un conjunto de entrena-
miento de 700,000 palabras.

Los modelos integrados también se puede utilizar para realizar tinicamente la
tarea de deteccion de NP. En ese sentido se debe seguir un proceso secuencial. Esto
es, primero se realiza un etiquetado de la frase de entrada y a continuacion, se
usa el modelo integrado (por ejemplo BIG-BIG) para realizar la deteccion de NP.
En este caso, el proceso consiste en encontrar la mejor secuencia de estados en el
modelo para una frase de entrada que ya esta etiquetada. Por lo tanto, puesto que la
desambiguacion léxica ya se ha realizado, en el proceso s6lo se tienen en cuenta las
probabilidades contextuales del modelo integrado, sin considerar las probabilidades

léxicas.
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En la tabla 6.2 se muestran los resultados cuando se realiza la deteccion de NP

de manera secuencial utilizando diferentes etiquetadores.

e LEX: solo se tienen en cuenta las probabilidades léxicas. En este caso la pre-

cision de etiquetado es del 94.3%.
e BIG: se basa en un modelo de bigramas con una precision del 96.9%.

e BIG.: se basa en un modelo de bigramas especializados con una precision
del 97.3%.

e IDEAL: se simula un etiquetador con precision 100%. Para hacer esto, se usan

las frases etiquetas tomadas directamente del corpus WSJ.

Proceso Secuencial

Modelo Etiquetador | Etiquetado Deteccion de NP
Integrado Léxico Precision | Precision | Cobertura,

LEX 94.3 90.8 91.3

BIG-BIG BIG 96.9 94.9 94.1

IDEAL 100 95.5 94.7

LEX 94.3 91.4 92.0

BIGesp-BlGesp BIGesp 97.3 95.1 94.4

IDEAL 100 95.7 94.9

Tabla 6.2: Resultados de etiquetado léxico y detecciéon de NP obtenidos mediante un pro-
ceso secuencial usando diferentes etiquetadores y modelos integrados usando un conjunto

de entrenamiento de 700,000 palabras.

Estos resultados confirman que la precision y cobertura en la deteccion de NP
tiene una relacion directa con la precision de etiquetado, cuando ésta aumenta (BIG,
BIG,;, y IDEAL), también se incrementa la deteccion de NP.

La precision de etiquetado del proceso secuencial (usando el etiquetador BIG)

es ligeramente superior a la obtenida mediante el proceso integrado (BIG-BIG),
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96.9% + 0.1 frente a 96.8% + 0.1. Aunque la diferencia no es significativa conside-
rando un intervalo de confianza al 95%, no deja de ser sorprendente que la mayor
informacion que se recoge en un modelo integrado, no repercuta en unos resulta-
dos mejores de etiquetado. Esta diferencia es todavia mayor entre los resultados
obtenidos con BIG.s, (97.3% £ 0.1%) y BIG.s,-BIG.s, (97.1% £ 0.1%).

Pensamos que esto puede ser debido basicamente a las siguientes razones:

e El modelo contextual contempla un nimero mayor de parametros a estimar.
Al estimar un nimero de parametros mayor utilizando el mismo ntimero de
muestras de aprendizaje, el problema de la insuficiencia de datos se ve mas

agravado.

e Las probabilidades léxicas no se particularizan a los estados. Se ha considerado
la misma distribucién de probabilidad léxica para las palabras, independien-
temente de su aparicion dentro o fuera de una unidad sintactica. La particu-
larizacion de éstas dentro de cada unidad quiza mejoraria los resultados. Sin

embargo, esta asuncion necesitaria mas datos para su correcta estimacion.

e Combinacion de las probabilidades de los diferentes modelos involucrados en
el ML integrado. Se podria estudiar métodos alternativos de combinacion de
los mismos. Asi, por ejemplo, se podrian establecer ciertos pesos que primaran

unos modelos frente a los otros.

6.6.2 Integraciéon de Modelos ECGI y BIG

En la tabla 6.3, se muestran los resultados de etiquetado y deteccion de NP para
todas las combinaciones de modelos ECGI con BIG (Pla et al., 2000b).

Se observa que de todas las combinaciones mostradas, los mejores resultados de
etiquetado léxico y deteccion de NP se obtienen con modelos BIG-BIG. Se han reali-
zado experimentos adicionales tendentes a determinar qué diferencias de etiquetado
existen entre estas combinaciones. En ese sentido, se ha estimado que la diferencia
es de un 2% a un 3%, incluso entre aquellas combinaciones con las que se obtiene
la misma precision de etiquetado. Este hecho nos hace pensar en la posibilidad de

hacer un estudio méas profundo para determinar en qué situaciones (si es que se
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pudieran caracterizar) un modelo se comporta mejor que otro, y asi poder combinar
esta informacién para obtener prestaciones mayores. Est4 misma técnica, en caso
de que fuera fructifera, se podria extender para mejorar también la deteccion de NP,
como por ejemplo se hace en el trabajo de (Tjong-Kim-Sang, 2000b) en el que se

combinan diferentes analizadores para aumentar la precision y la cobertura.

Método Precision NP | Cobertura NP | Precision Etiq.

BIG-BIG 94.6% 93.6% 96.8%
BIG-ECGI 93.8% 93.1% 96.7%
ECGI-ECGI 93.2% 91.4% 96.6%
ECGI-BIG 93.8% 91.8% 96.6%

Tabla 6.3: Resultados de etiquetado léxico y deteccién de NP sobre el corpus WSJ usando

diferentes combinaciones de modelos contextuales.

6.7 Deteccidon de Unidades Sintacticas sobre WSJ

Los experimentos presentados hasta el momento han tenido por objetivo principal
mostrar la capacidad de los modelos integrados para realizar la tarea conjunta de
etiquetado y andlisis sintactico. Para ello, se ha elegido una tarea (deteccion de
NP), que aunque es de suma importancia, no deja de ser incompleta debido a que

no se consideran otros constituyentes de la oracion (PP, VP, PRT, ..., etc).

En ese sentido, algunos autores han extendido sus trabajos de deteccion de NP
a otras unidades. Un intento de evaluar diferentes aproximaciones inductivas sobre
un conjunto extenso de unidades sintécticas y sobre un mismo conjunto de datos,
lo constituye el Workshop CoNLL-2000 (http://lcg-www.uia.ac.be/conll2000/) en
el que se plantea una tarea compartida consistente en obtener la segmentacion de
frases, en un nimero superior de segmentos. Un ejemplo de frase de la tarea se

muestra a continuacion.

[NP He | [VP reckons | [NP the current account deficit | [VP will narrow | [PP
to | [NP only # 1.8 billion | [PP in | [NP September | .
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6.7.1 Descripcion de la Tarea

Se ha escogido un conjunto de datos extraido del corpus WSJ que coincide con
el utilizado en la tarea de deteccion de NP definida en (Ramshaw and Marcus,
1995). Consta de las secciones 15-18 del WSJ como conjunto de aprendizaje (211,727
palabras) y la seccién 20 como conjunto de prueba (47,377 palabras). Las unidades
sintacticas no solapadas o chunks de estos textos, se han obtenido a partir del
corpus WSJ mediante un programa escrito por Sabine Buchholz de la Universidad
de Tilburg (The Netherlands) que es capaz de derivar el analisis superficial a partir
del analisis total de las oraciones (ver el ejemplo que se presenta en el apéndice
A). Ademaés, para simular una situacion mas realista, en la que normalmente un
analizador sintactico toma como entrada la salida de un etiquetador, el etiquetado
léxico de las frases se ha obtenido con el etiquetador de Brill (Brill, 1994), sin
realizar ninguna supervision, por lo que se observan ciertos errores de etiquetado

(aproximadamente del 3% respecto al WSJ).

La tarea consiste en obtener la segmentacion, en todas las unidades sintacticas
propuestas (ADJP, ADVP, CONJP, INTJ, NP, PP, PRT, SBAR, VP), mediante una
aproximacion inductiva que s6lo utilice el conjunto de aprendizaje propuesto. La
evaluacion se debe realizar en términos del factor Fs—;. Una descripcion de la tarea
y de las caracteristicas de las unidades sintacticas consideradas se puede encontrar
en (Tjong-Kim-Sang and Buchholz, 2000).

6.7.2 Caracteristicas de las Unidades Sintacticas

Los tipos de unidades lingiiisticas utilizadas en la tarea se basan en parte de las
categorias sintacticas definidas en el WSJ. En ciertos casos, existen dificultades
para convertir la notacion de arbol, utilizada en el WSJ, a unidades sintacticas no
solapadas (chunk). Por eso, se han tenido que realizar ciertas simplificaciones, que

se enuncian brevemente, para cada una de las unidades consideradas.

NP

La definicion de los NP es muy similar a la utilizada en (Ramshaw and Marcus,

1995). Algunas asunciones tomadas son, por ejemplo:
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e Dividir las construcciones de NP posesivas en dos ([ yp Eastern Airlines| [ np

VP

" creditors])

Los constituyentes ADJP dentro de NP se toman como parte de este tltimo
((NP The (ADJP most volatile) form — [np The most volatile form]).

En la notacion del WSJ encontramos ciertos casos de anidamiento de sintagmas
verbales, que en nuestro caso, se toman como uno solo: ((S (NP-SBJ-3 Mr.
Icahn) (VP may not (VP want (S (NP-SBJ*-8) (VP to (VP sell ...))))) .
)) = [np Mr. Icahn] [vp may not want to sell | ... Esto no impide que en

algunos casos tengamos VP consecutivos: [yp The impression| [np 1] [vp
have got] [vp is] [they] ...

Adverbios y frases adverbiales permanecen como parte del VP: (VP could
(ADVP very well) (VP show ...)) — [vp could very well show] ... Sin em-

bargo, los adjetivos predicativos de los verbos no forman parte del VP: [yp

they| [vp are] [ apsp unhappy/ ...

En frases invertidas, el verbo auxiliar no forma parte de un VP en el WSJ. En
consecuencia, este caso, no aparece dentro de ningan VP: ((S (SINV (CONJP
Not only) does (NP-SBJ-1 your product) (VP have (S (NP-SBJ *-1) (VP
be (ADJP-PRD excellent)))))), but ... — [consp Not only] does [np your
product | [vp have to be | [ apsp ecellent |, but ...

ADVP y ADJP

La mayor parte de los ADVP se corresponden con la definiciéon del WSJ. Sin embar-

go, ciertos ADVP, dentro de ADJP o dentro de VP, se toman como parte de estos

constituyentes.

e ADVP que contienen NP se desdoblan en dos: (ADJP-TMP (NP a year)

earlier) — [np a year[[ apyp earlier]

e ADJP que contienen NP también se desdoblan en dos: (ADJP-PRD (NP 68

years) old) — [np 68 years|[ apvp old]
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PP y SBAR

e La mayor parte de los PP estan formados por solo una palabra (una prepo-
sicion cuya etiqueta léxica es IN). Esto no significa que sea una tarea trivial,
puesto que con esta categoria, aparecen otros constituyentes (SBAR) y ade-
mas, ciertos PP, se componen de mas de una palabra, como por ejemplo: such

as, because of, due to, even in, etc.

e Los SBAR principalmente estan formados por una palabra con la categoria
IN, pero, también pueden incluir preposiciones de mas de una palabra, por

ejemplo: so that, as if, only if, etc.

CONJP, PRT, INTJ, LST, UCP

e Las conjunciones pueden estar formadas por mas de una palabra como: as
well as, instead of, but also, ... Algunas palabras, que son conjunciones (and,
or) no estan anotadas como CONJP en el WSJ, por lo que estos chunks no se

han considerado en la tarea.

e En el WSJ se usa la etiqueta PRT para marcar los participios de los verbos
y esta es la definicion que se ha usado en la tarea. Aunque en principio son
faciles de reconocer, puesto que llevan asociada la etiqueta léxica RP, ciertos
errores de etiquetado léxico (aparecen con etiquetas IN y RB), dificultan su

deteccion.
e INTJ representa interjecciones como oh, hello, good grief!, ...

e LLST y UCP son unidades poco frecuentes. La primera representa marcas de
listas (1., 2., a), b), ...) mientras que la segunda se corresponde con unidades

poco comunes caracterizadas por conjunciones como and y or.

6.7.3 Evaluaciéon Experimental

Para resolver esta tarea (Pla et al., 2000c) se ha utilizado la aproximacion propuesta
en este capitulo. Se ha obtenido un ML integrado (BIG-BIG), que contempla todas

las unidades sintacticas propuestas. Se ha construido un diccionario de etiquetas (a
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partir del conjunto entrenamiento y de prueba) para simular un analizador morfo-
logico, al igual que se hizo en la tarea de deteccion de NP y en los experimentos de

etiquetado léxico sobre el corpus WSJ.

precision | cobertura | Fz—;
ADJP 65.53 % | 63.01% | 64.26
ADVP 74.61% 71.25% | 72.89
CONJP | 0.00% 0.00% 0.00
INTJ 50.00% | 100.00% | 66.67

NP 89.08% 87.38% | 88.23
PP 83.92% 94.60% | 88.94
PRT 51.56% 31.13% | 38.82
SBAR 25.00% 0.19% 0.37
VP 91.01% 90.0% 90.50

TOTAL | 87.22% 86.06% | 86.64

Tabla 6.4: Resultados con modelos integrados sin especializacion (Precision de etiquetado
sobre etiquetas IOB1 = 91.87%)

Una vez aprendido el modelo se ha utilizado para etiquetar léxicamente y de-
tectar las unidades sintacticas del conjunto de prueba en un proceso conjunto. Los

resultados obtenidos se presentan en la tabla 6.4.

A la vista de los resultados se observa el siguiente comportamiento:

e La precision y cobertura en la deteccion de NP ha bajado de manera con-
siderable, si se compara con los experimentos mostrados en la secciéon 6.6.
La precision desciende de 94.6% a 89.8% y la cobertura de 93.6% a 87.38%.

Pensamos que esto es debido a varios factores:

— El niimero de muestras de aprendizaje es mucho menor (700,000 frente a
200,000 palabras).

— Al considerar més unidades sintacticas, el modelo integrado estid peor
estimado. Ademas, como ya se ha comentado, la definicion de los NP es

més compleja.
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— En los experimentos de la seccién 6.6 el conjunto de aprendizaje no pre-
sentaba errores de etiquetado (extraido del etiquetado del WSJ), mientras

que el etiquetado de la tarea es la salida del etiquetador de Brill.

e Para ciertas unidades CONJP, INTJ, PRT, SBAR, PP se obtienen prestaciones

muy bajas. Los factores que influyen son:

— El nimero de muestras para las unidades sintacticas CONJP, INTJ es

muy pequeno.

— Las unidades PRT, SBAR, PP vienen caracterizadas por las mismas ca-
tegorias léxicas (basicamente la categoria IN), lo cual hace que las restri-

ciones contextuales sean dificiles de captar.

Como alternativa a algunos de los problemas detectados en la tarea se propone
utilizar los modelos BIG,;, con el objetivo de estudiar si la particularizaciéon de

ciertas palabras en el modelo contextual conlleva un aumento de la prestaciones.

Para ello se define una funciéon de especializacion del conjunto de entrenamien-
to que particularice ciertas palabras (en sus categorias léxicas) dentro del modelo

contextual.

Definimos el conjunto de la palabras a especializar (W,) como el conjunto de
aquellas pertenecientes al conjunto de entrenamiento (7°) cuya frecuencia sea mayor

que un determinado umbral U.

We={w; € T : f(w;) > U}

En la figura 6.7 se observa la evolucion del factor Fj, cuando se utiliza para
la tarea modelos BIGs,-BIG.,, en funcion del nimero de palabras consideradas en
el modelo contextual. El valor del umbral U se ha tomado en un rango que va de
2,000 hasta 80, considerando los intervalos que se muestran en la figura. Los mejores
resultados se obtiene con U = 80, que se traduce en una especializacién de unas 450

palabras. Para valores de U inferiores a 80 las prestaciones disminuyen.

Destacar que se han eliminado del conjunto W, ciertas palabras, como por ejem-

plo, signos de puntuacion, nombres propios, nimeros, etc. La eliminacion de estas
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Figura 6.7: Evolucion del factor Fjg en funcion del nimero de palabras especializadas en el

modelo contextual.

palabras del modelo contextual no repercute de manera negativa en los valores de

Fjg, sino que por el contrario, se reduce el tamano de los modelos utilizados.

En la tabla 6.5 se presentan los resultados obtenidos para las diferentes unidades
sintacticas consideradas con modelos BIG.,,-BIG.s,. Se observa que con la espe-
cializacién propuesta se obtiene una mejora substancial del factor Fj (de 86.64 a
90.14). Las unidades SBAR, PP y PRT, caracterizadas por palabras como (that,
about, as, if, out, while, wether, for, to, from, in., out, ...), han experimentado un
aumento considerable. Otras unidades con aumentos resaltables, aunque el nimero
de muestras en el conjunto de prueba es menor en estos casos, son CONJP y INTJ.
Sobre los NP y VP, aunque el aumento no es tan notable, también se ha producido

un incremento en su deteccion.

A partir de estos resultados se deduce que la especializacion en los modelos
integrados, redunda en un aumento considerable en las prestaciones del analisis

superficial al igual que ocurria en los experimentos de etiquetado léxico presentados.

Se han realizado experimentos adicionales, utilizando otros criterios de espe-
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precision | cobertura | Fg—;

ADJP 72.89 % | 66.89% | 69.76
ADVP 79.75% 74.13% | 76.84
CONJP | 40.00% | 66.67% | 50.00
INTJ 100.00% | 100.00% | 100.00

NP 90.28% 89.41% 89.84
PP 95.89% 95.14% 95.51
PRT 60.31% 74.53% 66.67
SBAR 82.07% 77.01% 79.46
VP 91.58% 91.58% 91.58

TOTAL | 90.63% 89.65% 90.14

Tabla 6.5: Resultados con modelos integrados especializados (Precision de etiquetado sobre
etiquetas IOB1= 93.79%).

cializacion, obteniéndose resultados similares; por ejemplo, tomando las palabras
pertenecientes a categorias cerradas en el conjunto de entrenamiento (preposiciones,
determinantes, ...etc.). También se ha observado que algunas palabras influyen de
manera mas directa en la mejora, mientras que por el contrario, otras reducen las
prestaciones. Este efecto se puede observar en las fluctuaciones que aparecen en la
grafica de la figura 6.7. Pensamos que las prestaciones del sistema sobre la tarea
se podrian incrementar considerando criterios lingiiisticos que ayudaran a refinar el
conjunto de palabras especializadas. Ademas, un estudio mas profundo de la tarea,

también podria ayudar a refinar nuestros modelos.

6.7.4 Comparacién con otras Aproximaciones

Para la resolucion de la tarea compartida planteada en el WorkShop ConLL-2000
se han aplicado 11 sistemas. Los resultados obtenidos, medidos en términos de

precision, cobertura y factor Fs—; se muestran en la tabla 6.6.

Estos sistemas' se pueden clasificar en cuatro grandes grupos:

'Las caracteristicas de estas aproximaciones se publicaran en los Proceedings de CoNLL-2000
y LLL-2000. Septiembre 2000. Lisboa, Portugal.
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Sistemas basados en reglas: [5], [10] y [11]

Sistemas basados en memoria: (8]

Sistemas estadisticos: [4], [6], [7], [9]

Sistemas combinados: [1], [2], [3]
Las principales caracteristicas de cada uno de ellos son las siguientes:

e En [11] se usa un analizador sintactico Alembic basado en reglas de transforma-
cion. [10] utiliza reglas incontextuales y sensibles al contexto para transformar

secuencias de etiquetas léxicas en chunks. En [5] se aplica el sistema ALLIS.

e En [8] se evalta el ajuste de diferentes parametros de un algoritmo de apren-

dizaje basado en memoria.

e Nuestro sistema [9] utiliza la aproximacion detallada en la seccion 6.7.3, con-
siderando informacion léxico-contextual. En [4] se implementa un analizador
basado en MM, cuya salida es corregida mediante un método basado en reglas
de transformacion y teniendo en cuenta la informacion obtenida mediante un
método basado en memoria para estimar probabilidades de chunks. En [6]
y |7] se usan métodos basados en Maxima Entropia, obteniéndose resultados

muy similares entre ellos.

e En [3] se combinan 5 analizadores distintos utilizando la técnica de votacion y
analizando diferentes representaciones de los chunks. En [2| también se com-
binan 5 analizadores estableciendo diferentes pesos para cada uno de ellos.
Finalmente, en [1| se obtiene el mejor de los resultados mediante una combi-

nacién que se realiza utilizando un algoritmo de programacién dinamica.

Los resultados obtenidos con nuestra aproximacion son inferiores a la mayoria
de aproximaciones. Pensamos que esto es debido principalmente a los siguientes
factores:

e Los métodos combinados utilizan mucha més informacién, ya que se basan en
elegir los mejores resultados obtenidos con diferentes analizadores para ciertos

Casos.
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Aproximaciones Precision | Cobertura | Fg—;
[1] Kudoh and Matsumoro 93.45% | 93.51% 93.48
[2] Van Halteren 03.13% | 93.51% | 93.32
[3] Tjong Kim Sang 94.04% | 91.00% 92.50
[4] Zhou, Tey and Su 91.99% | 92.25% 92.12
[5] Déjean 91.87% | 91.31% | 92.09
[6] Koeling 92.08% 91.86% 91.97
[7] Osborne 91.65% | 92.23% | 91.94
[8] Veenstra and Van den Bosch | 91.05% | 92.03% 91.54
[9] Pla, Molina and Prieto 90.63% 89.65% 90.14
[10] Johansson 86.24% | 88.25% 87.23
[11] Vilain and Day 88.82% 82.91% 85.76
Sistema Base 72.58% | 82.14% 77.07

Tabla 6.6: Resultados de diferentes aproximaciones en la tarea de deteccién de un conjunto
de unidades sintacticas definidas en CoNLL-2000.

e Los métodos basados en maxima entropia y basados en memoria pueden con-

templar mayor informacion y de muy diversa naturaleza.

e Los sistemas basados en reglas, aunque pueden modelizar mejor ciertos pro-
blemas, para la tarea propuesta, excepto con el trabajo [5], presenta resultados

inferiores a los nuestros.

e La aproximacion mas similar a la nuesta es la presentada en [4]. Cuando se
utiliza el sistema basico, sin amplicar reglas de transformacion ni aprendizaje

basado en memoria, los resultados son inferiores a los nuestros (Fz=; = 89.57)

e Sise hace un analisis de los distintos sintagmas, se observa que para PRT, PP y
SBAR nuestra aproximacion obtiene resultados muy elevados, que en algunos
casos, son superiores a las deméas aproximaciones. Pensamos que esto es debido
a que la lexicalizacion de los modelos considerada favorece a estas unidades.
Sin embargo, para otras unidades como NP, que constituyen aproximadamente
el 50% de las unidades del conjunto de prueba, no se observa un incremento
tan espectacular. Un estudio mas detallado del 1éxico de estas unidades o

quizé el uso de criterios lingiiisticos para definir el conjunto de palabras a
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especializar, podria repercutir en una mejora de las prestaciones para los NP

y consecuentemente un incremento de las prestaciones globales.
Respecto a las ventajas de nuestro sistema consideramos que las principales son:

e Sencillez del proceso de aprendizaje y anélisis.
e Sencillez para establecer dependencias léxico-contextuales.

e Integracion de los procesos de etiquetado 1éxico y anélisis superficial con unas
prestaciones? aceptables. Con esta integracion se mejora la eficiencia compu-
tacional de los procesos, con lo que se puede incorporar facilmente a un sistema

de PLN, sin disminuir seriamente las prestaciones del mismo.

6.8 Deteccion de SN sobre LexEsp

Se ha utilizado las mismas particiones usadas en la evaluacion del sistema de eti-
quetado presentadas en el capitulo 5. A partir de éstas, mediante el analizador
parcial de oraciones (APOLN) se ha realizado la segmentacion en SN del conjunto

de prueba y aprendizaje, sin realizar ningtn tipo de supervision manual.

APOLN, Analizador Parcial de Oraciones en Lenguaje Natural (Molina et al.,
1999a; Molina et al., 1999b), permite realizar el analisis parcial de oraciones escritas
en lenguaje natural no restringido. Esta construido utilizando técnicas de maquinas
de estados finitos. Su funcionamiento es incremental, es decir, analiza las oracio-
nes aplicando una secuencia de pasos o niveles de procesamiento, de manera que
la entrada a un determinado nivel es la salida del nivel inmediatamente anterior.
En cada uno de estos niveles se reconoce un conjunto de estructuras sintactica o
patrones que se describen mediante definiciones regulares. Estos patrones se definen
utilizando como alfabeto el conjunto de etiquetas léxicas y de patrones. Ademas,
son patrones no recursivos, es decir, en la definicion de un nivel determinado sélo

pueden aparecer patrones definidos en niveles previos. APOLN toma como entrada,

2No se proporcionan la precisiéon del etiquetado léxico debido a que la referencia no esta su-
pervisada. Ademads, el conjunto de entrenamiento para esta tarea es escaso para que se puede

comparar con otras aproximaciones.
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Nivel 1 // nticleos nominales y verbales
NSN —>(NC |NP)+

NSV —>(VM [VA VMP)

Nivel 2 // sintagmas nominales

SN —>TD? AQ* NSN AQ*

Nivel 3 // sintagmas preposicionales
SPR —>SP SN

Nivel 4 // sintagmas verbales

SV —>NSV (SN [SPR)*

Tabla 6.7: Definicion de patrones utilizados en el sistema APOLN

oraciones etiquetadas léxicamente. En cada nivel se parentiza la entrada agrupando
las secuencias de simbolos reconocidas por alguno de los patrones definidos en ese
nivel y esto constituye la entrada para el siguiente nivel. Un ejemplo de definiciones
de patrones sencillas para el castellano, utilizando las etiquetas léxicas PAROLFE, se

muestra en la tabla 6.7.

Método Precision SN | Cobertura SN | Prec.Etiq
BIG-BIG 93.2% 92.7% 96.9%
BIG-ECGI 92.5% 92.0% 96.9%

ECGI-ECGI 91.8% 91.4% 96.8%
ECGI-BIG 91.8% 91.5% 96.7%

Tabla 6.8: Resultados de etiquetado 1éxico y detecciéon de NP sobre el corpus LexEsp

usando diferentes combinaciones de modelos contextuales.

Una vez obtenida la segmentacién en SN, a partir del conjunto de entrenamiento
se han aprendido los modelos integrados combinado diferentes modelos contextuales.
Los resultados de etiquetado léxico y deteccion de SN (Pla et al., 2000b), usando
estos modelos, se muestran en la tabla 6.8. En este caso se obtiene una precision
de etiquetado de 96.9% usando los modelos integrados BIG-BIG o BIG-ECGI. Con
modelos BIG se obtenia una precision de 97.0% o 96.8% con modelos ECGI con
suavizado ILC.
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Los resultados de precision y cobertura para los SN se han determinado tomando
como referencia los SN salida de APOLN, sin realizar ninguna supervision, por lo que
su validez es relativa, ya que no se conoce el error asociado, por haberse segmentado

automaéaticamente.

6.9 Resumen

Se ha propuesto una extension del sistema de etiquetado léxico para abordar dife-
rentes tareas de andlisis sintactico superficial. Para ello se han definido una serie de
modelos estructurados que permiten realizar, mediante un proceso integrado, dos
tareas que tradicionalmente se han abordado de manera separada: el etiquetado

léxico y el andlisis sintéctico superficial.

Mediante la integracion de tareas, a pesar de que se obtienen resultados ligera-
mente inferiores, se consigue mejorar la eficiencia del proceso. Ademaés, aplicando
los modelos especializados se obtiene una mejora de los resultados, ya que pueden
establecer restricciones contextuales adicionales teniendo en cuenta un conjunto de

palabras preestablecido

Se ha aplicado con éxito sobre diferentes corpus, en inglés y en castellano, usan-
do diferentes definiciones de unidades sintacticas. Ademés, se ha realizado una
constrastacion experimental rigurosa —tarea compartida— con otras aproximaciones
utilizando el mismo conjunto de aprendizaje y de prueba. Se ha obtenido una pre-
cision del 90.63%, una cobertura del 89.65% y un factor Fg—; = 90.14 sobre el total

de las unidades sintacticas consideradas.



Capitulo 7

Entorno Grafico para la

Desambiguacion de Textos

Es indudable el interés mostrado en los tltimos anos en el desarrollo de técnicas de
anéalisis en los distintos niveles del procesamiento del lenguaje natural (morfologi-
co, léxico, sintactico y semantico) que se basan en métodos de aprendizaje. Dichas
técnicas necesitan un corpus de aprendizaje anotado con la informacion que se de-
be aprender (etiquetas léxicas, parentizado sintactico, roles sintacticos, etiquetas
semanticas, etc). La construccion de grandes corpora anotados y supervisados es
una tarea costosa y requiere un alto coste humano. Por ello, seria deseable realizar
esta tarea lo mas automaticamente posible. Ademas, aquellos aspectos que no son
formalizables, deberian simplicarse, proporcionando un conjunto de facilidades que

ayuden a la supervision por parte de expertos lingiiistas.

En este capitulo se describe una herramienta grafica (Ribera et al., 2000) util para
realizar el etiquetado léxico y el andlisis sintéctico. Se integra mediante un entorno
grafico: 1) El analizador morfologico MACO b) El etiquetador léxico basado en
modelos regulares estocasticos: bigramas, modelos ECGIE o modelos especializados
3) El analizador parcial APOLN basado en expresiones regulares 4) El sistema
integrado que realiza etiquetado léxico y andlisis superficial y en el que se puede
elegir cualquier combinacion de los modelos presentados. Se proporciona un entorno
grafico que facilita la supervision del proceso de desambiguacion, permitiendo que

el usuario corrija cualquier salida antes de continuar con la siguiente.

143
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La aplicacion se puede ejecutar en un ordenador personal que utilice el sistema
operativo Linux. Los programas y facilidades desarrolladas se han implementado con
el lenguaje de programacion C, habiendo usado también diferentes herramientas del

sistema operativo y otros lenguajes como gawk, perl y tcl-tk para el entorno grafico.

7.1 Funcionalidad de la Aplicacién

Las principales funciones que se pueden realizar utilizando el entorno grafico desa-

rrollado son:

e Edicion de etiquetas
e Edicion de graméticas
e Visualizacion y correccion del etiquetado léxico y el analisis sintactico

e Evaluacion de prestaciones

7.1.1 Edicién de Etiquetas

La aplicacion integra editores de etiquetas léxicas y sinticticas. En principio se han
incorporado las etiquetas léxicas definidas en el proyecto PAROLFE y las utilizadas en
el proyecto Penn Treebank. Usando estos editores se pueden definir nuevas etiquetas,

asi como modificar o eliminar las existentes.

Adjetivo
Categoria Tipo Grado Genero Humero Caso Funcion
Positivo: P i T o
Masculino: M Singular: 3 Modificador: M
Calificativo: Q Comparativo: C
Superlativo: S | Femenino: F ‘ Plural: P ‘
Adjetivo: A i -:0 Especificador: 3
Iniensnnal Comun: C Invariahle: | ‘
Mulo: 0 Apreciativo: A
2 o Hulo: 0
Mulo: 0 | Nulo: 0 ‘ Hulo: 0 ‘

Figura 7.1: Ventana de representaciéon de una etiqueta léxica

Las etiquetas léxicas se presentan mediante una ventana donde se reflejan sus

rasgos y los distintos valores definidos para cada rasgo (figura 7.1).
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EDITOR DE ETIQUETAS LEXI

Rasgo : |Funcion

Afadir | Borrar |

Dsc. Valor : |Nulo

Etiqueta : [0

Afadir | Borrar |

Borrar Etigueta | Incorporar Etiqueta | Modificar | Salir |

Figura 7.2: Ventana del manipulador de etiquetas léxicas

La manipulacién de las etiquetas se realiza a través de una ventana que nos

permite anadir, modificar o eliminar rasgos y valores asociados (figura 7.2).

x|

Niicleo Verbal:NSV

Niicleo Verbal Infinitivo:NSV1

Sintagma Adjetivo:5AD.

Iodificar/Borrar

Sintagma Nominal: SN Descripcion : |NL]|:IEU Werhal

Sintagma Preposicional:5PR Etigqueta : INS\,.-

Subordinante:SUB

Frase Adverbial: SADY Modificar | Borrar | Cancelar

|
|
|
Nicleo Sintagma Nominal:NSN |
|
|
|
|

Figura 7.3: Lista de etiquetas sintacticas y ventana de manipulaciéon

El editor de etiquetas sintacticas posee una funcionalidad similar al de etiquetas
léxicas. Las etiquetas sintacticas se definen mediante su nombre (NSV, SADJ, SN,
..) vy su descripcion (Nucleo Verbal, Sintagma Adjetivo, Sintagma Nominal, ...)
(figura 7.3).

7.1.2 Edicion de Gramaticas

La aplicacion incluye un sencillo editor que ofrece una serie de facilidades para la

construccion y modificacion de las gramaéticas (basadas en definiciones regulares).
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En la figura 7.4 se muestra la ventana de edicién de las graméticas. Los terminales
de estas graméaticas se deben seleccionar de la ventana de edicion y estan formados
por el conjunto de etiquetas léxicas y sintacticas previamente definido. Con esto
se evita la construccion de expresiones regulares con simbolos incorrectos. Ademas,

la validacion sintictica de las mismas se puede realizar mediante un proceso de

compilacion.
EDITOR DE GR:

Archivo Ver Compilar
£ [=I[=]
_ Niicleo Verbal:NSY |

H .« [EEE
Micleo Verbal Infinitivo:NSVI |

Adjetivo |
Sintagma Adjetivo:SAD) |

Arverhio |
Micleo Sintagma Nominal:NSH |

Articulo |
Sintagma Mominal:3H |

Determinante |
Sintagma Preposicional:5PR |

Hombre |
Subordinante:SUB |

Verbo |
Frase Adverbial:SADV |

Pronombre |

Conjuncion | Operadores
Humeral |
Hueva Regla | Espacio | Huevo Hivel | |
4

Figura 7.4: Editor de gramaéticas

7.1.3 Visualizaciéon y Correcciéon del Etiquetado Léxico y el

Analisis Sintactico

La herramienta permite llevar a cabo el proceso de analisis de forma secuencial:
anélisis morfologico, etiquetado léxico y anélisis sintactico, a partir de un corpus de
frases no etiquetadas o bien introduciendo interactivamente un conjunto de frases.

En cada uno de los pasos se puede elegir el modelo o modelos a utilizar.

El usuario puede corregir la salida de cualquiera de estas fases, mediante el uso
de un “navegador de frases” (figura 7.5) que facilita el acceso directo a cualquiera

de las oraciones del corpus.
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Archivo Analisis Léxico Andlisis Sintacti Etig Calculo de R Ayuda

] SPR [

1 NSV [ ve~¥MIP3SO | SPR [ =~SPSO0 SN [ NSN | Juan~NPOODOOD | ]
1 .+Fp

SN [ NSN [ Luis~NPOOOOO ]
con~SPS00 SN [ el~TDMSD MSN [ telescopio~NCMSO0OD | ]

Mombre
Categoria Tipo Genero Nurnero Caso | Gen. Sem. Grado
. Masculino: M i .
Comun: C Singular: S Ppreciativo: A
- Femenino: F
Hombre: N Propio: P Plural: P -0 -:0
Comun: C
Hulo: 0 | Mioro | Invariable: Huto: 0
Aceptar | Cambiar Categoria ‘ Cancelar | telescopio~ |ﬁ c|ﬁ|§|3|5 1]

b e 4

Guardar Guardar como

X

Figura 7.5: Resultado del andlisis con parentizado a izquierdas
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La visualizacion y edicion de oraciones puede realizarse en “modo texto” y en
“modo gréfico”. Por ejemplo, la figura 7.5 muestra en “modo texto” el resultado del

proceso de andlisis. Las etiquetas léxicas y sintacticas, se resaltan en color facilitando

su lectura. Ademaés son sensibles al puntero del raton permitiendo su modificacion

utilizando las ventanas de edicién comentadas anteriormente.
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Arbol de Andlisis

//\ j
S MEY SPR

/\ /SPR\
MSH wve~WhIP3S0 a~3P500 S con~SP300 /S\

~Fp
il

Luis~MPODOO0 MSHN el-TDMS0 [RE)
Juan~MPO0000 telescopio~MNCMS000
= ]
@ § | Mover | & Arbol - Descendientes ?
0 | Afadir @ @
|_L| | Guardar como | Guardar | Deshacer ‘ Generar ps | 0._Horizontal | @

Figura 7.6: Arbol sintéactico en “modo grafico” salida de APOLN.

En las figuras 7.6 y 7.7 puede verse el mismo ejemplo con la presentaciéon en
“modo grafico” del arbol de andlisis. De esta forma se facilita tanto la visualizacion
del anélisis como la correccion del mismo. Con este modo cualquier etiqueta es sus-
ceptible de modificacién, al igual como ocurria en “modo texto”. Es posible anadir,
eliminar, modificar o mover cualquier nodo del arbol sintéctico. En la figura 7.7 se
muestra ademés, como se ha completado el anélisis sintactico, obtenido de manera
automatica mediante el analizador parcial APOLN (figura 7.6), anadiendo un nuevo
nodo (SV) en el arbol.

Por otra parte, se ofrecen otras facilidades que permiten modificar la distancia
entre ramas y nodos, adaptando la longitud de la frase a la pantalla asi como la po-
sibilidad de generar la imagen del arbol sintactico construido en formato ‘postscript’

para su impresion.
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rbol de Andlisis

MEN MEY SPR

AN

Luis~NPO0OO0D ve~YMIFIS0 a~3F300 SN con~3FP300 SN

as

[RE el~TDMS0 [WEL
Juan~MNPOO000 telescopio~MNCMS000
= I
@ @ | Mover ‘0 Arbol -~ Descendientes m
== i € >
|_|_| | Guardar como ‘ Guardar ‘ Deshacer | Generar ps ‘ 0O.Honzontal ‘ &

Figura 7.7: Arbol sintactico en “modo gréafico” completado con un SV.

7.1.4 Evaluacion de Prestaciones

La herramienta permite la evaluacion automéatica de las prestaciones de cada uno
de los procesos de desambiguacion que se contemplan en la aplicaciéon. Si se dispone
de un corpus de referencia supervisado, se pueden presentar resultados de precision
de los distintos etiquetadores integrados, asi como de la precision y cobertura del
analisis sintactico en lo que respecta a la deteccion de estructuras no recursivas

(‘chunks’), tanto de manera global, como particularizada para cada estructura.
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7.2 Ventajas de la Herramienta Grafica
Las principales ventajas de la herramienta presentada son las siguientes.

e Facilita la tarea creacion y de supervision de corpora anotados.

e Es util en procesos de ‘bootstraping’ de manera que se facil la supervision de

textos para su posterior incorporacion al conjunto de entrenamiento.

e Es una herramienta flexible que incorpora los conjuntos de etiquetas léxicas
utilizadas en este trabajo para el castellano y para el inglés, pero que permite
que el usuario las configure segiin sus necesidades. Incluso puede definirse
otros tipos de etiquetas (roles gramaticales, etiquetas seméanticas, etc.) con las
cuales anotar los nodos del arbol de analisis.

e El modo grafico simplifica la tarea de construccion del anélisis sintactico com-

pleto de las frases.

e La posibilidad de integrar cualquier etiquetador léxico o analizador sintactico

que respete los formatos de etiquetado y parentizado sintactico utilizados.
Respecto a las mejoras, se esta trabajando en los siguientes aspectos:

e La integracion de la fase de entrenamiento de los modelos necesarios para el

etiquetado léxico y el anélisis integrado.

e Posibilitar al usuario facilidades para la integracion de sus propias herramien-

tas de etiquetado y anélisis morfologico y sintactico.



Capitulo 8

Conclusiones y Trabajos Futuros

8.1 Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado un sistema capaz de abordar las tareas de etique-
tado léxico y el analisis sintactico superficial de textos no restringidos. El sistema
representa los diferentes niveles de conocimiento del lenguaje considerados como mo-
delos de estados finitos que se establecen de manera automatica a partir de grandes

cantidades de datos anotados con informacion lingiiistica.

Para ello se han utilizado métodos estadisticos, métodos de aprendizaje auto-
méatico y técnicas de inferencia gramatical con el fin de obtener ML de diferentes
unidades lingiiisticas que sean capaces de resolver los distintos casos de ambigiiedad
planteados. Estos ML pueden ser desde modelos simples, para abordar la desambi-
guacion de las palabras en sus posibles categorias léxicas, hasta modelos estructura-
dos en dos niveles, para resolver el etiquetado 1éxico y el analisis sintactico superficial
de manera integrada. Ademas, se ha presentado una técnica para obtener ML espe-
cializados (lexicalizados) que permiten representar restricciones léxico-contextuales

relevantes.

Los diferentes ML considerados se han evaluado y contrastado experimental-
mente en varias tareas de desambiguacion, disenadas sobre corpora en inglés y en
castellano, obteniendo resultados similares o, en algunos casos, superiores a los de

otras aproximaciones.
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Se ha disenado un entorno grafico que integra todas las herramientas desarrolla-
das y que facilita su uso para usuarios no expertos. Ademas, se proporcionan una
serie de facilidades que ayudan a la supervision por lingiiistas de corpora etiquetados

y analizados parcialmente de manera automaética.

Las contribuciones de esta tesis se detallan en cada uno de los capitulos. A

continuacion se resaltan las mas importantes:

e Se ha utilizado un formalismo homogéneo —modelos de estados finitos— para
representar tanto modelos estadisticos (n-gramas) como modelos sintéacticos
obtenidos mediante técnicas de inferencia gramatical (ECGI). Esta represen-
tacion dota de gran flexibilidad al sistema ya que se puede utilizar cualquier
modelo regular, obtenido por otras técnicas de inferencia gramatical, o dise-

nado por expertos y posteriormente reestimando a partir de datos.

e En el capitulo 4 se han propuesto métodos de suavizado aplicables a cualquier
automata de estados finitos. En este trabajo se han utilizado sobre los mo-
delos ECGI y se han evaluado experimentalmente sobre diferentes tareas de

desambiguacion.

e Se ha presentado una técnica que permite enriquecer los modelos contextuales,
utilizados para el etiquetado 1éxico y el andlisis superficial, con la incorpora-
cion de ciertas palabras a los mismos, ademas de las categorias léxicas. Se han
utilizado con éxito criterios totalmente automéaticos para establecer el con-
junto de palabras a especializar (las palabras méas frecuentes del conjunto de

entrenamiento), aunque se pueden aplicar otros.

e Respecto a la evaluacion del sistema de etiquetado se ha realizado un conjunto
de experimentos sobre diferentes corpora. Los mejores resultados se han ob-
tenido con modelos de bigramas especializados alcanzando una precision del
97.3% sobre el WSJ (asumiendo un analizador morfologico ideal) y de 97.4%
sobre LexEsp (utilizando el analizador MACO). Se ha abordado la tarea de
etiquetado y supervision de nuevos corpora, en concreto sobre el corpus en
castellano BDGEOQ. Utilizando una técnica de ‘bootstrapping’ se ha constata-
do la utilidad del sistema propuesto para este tipo de tareas. Por otra parte,

la tarea de supervision por expertos también se facilita con el uso del entorno
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grafico presentado en el capitulo 7. Sobre tareas restringidas (corpus BDGEO,
experimentos cerrados) las prestaciones de etiquetado usando modelos ECGI

son superiores.

e Los ML integrados presentados en el capitulo 6 se han evaluado sobre diferen-
tes tareas de andlisis superficial. La principal caracteristica de estos modelos
es que permiten elegir cualquier combinacion de ML en sus dos niveles. Ade-
més, con éstos se puede realizar en un tnico proceso integrado el etiquetado
léxico de textos y el andlisis superficial, con el consiguiente aumento de la
eficiencia computacional y sin que las prestaciones se vean afectadas de ma-
nera significativa. Esta propiedad diferencia esencialmente nuestro sistema de
los principales sistemas aparecidos recientemente en este campo, en los que
el etiquetado léxico y el analisis sintactico superficial se realizan de manera
secuencial. No obstante, nuestro sistema también puede abordar ambos pro-
blemas de manera separada (proceso secuencial). Los resultados de precision
y cobertura obtenidos son similares a otras aproximaciones estadisticas, con
la ventaja de que no requieren textos de entrada etiquetados con categorias
léxicas, puesto que ambos procesos se realizan de manera integrada. Se ha rea-
lizado una constrastacion experimental rigurosa —tarea compartida— con otras
aproximaciones utilizando el mismo conjunto de aprendizaje y de prueba. Se
ha obtenido una precision del 90.63%, una cobertura del 89.65% y un factor

Fg=1 = 90.14 sobre el total de las unidades sintacticas consideradas.

8.2 'Trabajos Futuros

Los trabajos futuros que se derivan de este trabajo se centran en varias direcciones.
Por una parte en el refinamiento del sistema construido y por otra, en su aplicacion

a otras tareas de desambiguacion o su integracion en otras aplicaciones.

8.2.1 Refinamiento de los Modelos

e Uso de otras técnicas de inferencia gramatical que proporcionen modelizaciones
més complejas que los modelos de n-gramas. En ese sentido, aunque se ha

utilizado el algoritmo ECGI para tal fin, los modelos obtenidos presentan una
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excesiva complejidad, sin que ello repercuta, de manera apreciable, en unas
mejores prestaciones, al menos en las tareas abordadas en esta tesis. Por otra
parte, como los métodos de suavizado introducidos para los modelos ECGI son
directamente aplicables a cualquier autémata de estados finitos, se pueden usar
para cualquier autémata obtenido por otro método de inferencia gramatical
o desarrollado manualmente siguiendo criterios lingiiisticos y posteriormente

entrenados a partir de corpora anotados con informacion lingiiistica.

e Se pretende hacer uso del analizador sintactico parcial (APOLN) para que
proporcione automatas de estados finitos probabilisticos derivados de las de-
finiciones de expresiones regulares y entrenados posteriormente a partir de
corpus. Con esto se permitiria usar modelos de diferentes unidades sintacti-
cas, similares o més complejas que las utilizadas. Ademaés, se podria extender
el sistema para otras lenguas como el catalan, o refinar la aproximacion pre-

sentada para el castellano.

e Explorar otros criterios para definir el conjunto de palabras que se tienen en

cuenta en los modelos contextuales especializados.

e Refinamiento del modelo léxico, principalmente para el tratamiento de las
palabras desconocidas. En ese sentido se deberia incorporar un analizador
morfolégico para el inglés, con lo que se podrian establecer comparaciones

cuantitativas con otras aproximaciones bajo las mismas condiciones.

e Uso de técnicas de combinacion de los resultados obtenidos con los diferentes

modelos contextuales presentados con el fin de obtener prestaciones mayores.

8.2.2 Aplicaciones del Sistema Desarrollado

El sistema se puede aplicar directamente a diferentes problemas que necesiten un

modelo de lenguaje.

e En sistemas de reconocimiento automatico del habla, o en sistemas de tra-
duccion, para construir ML de categorias (autématas y traductores de estados
finitos) en vez de palabras y asi reducir el tamano y la complejidad de los

mismos. Ademas, se podrian utilizar los modelos especializados con el fin de
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obtener modelizaciones a nivel de palabra (para las mas frecuentes) y a nivel de
categoria léxica para el resto, con lo que el problema de las palabras descono-
cidas se simplificaria. También se podrian extender los modelos estructurados
introduciendo niveles superiores que contemplaran aspectos semanticos, roles
(como sujeto y objeto), o niveles inferiores que representaran modelizaciones

acusticas en aplicaciones de reconocimiento automético del habla.

e En tareas de didlogo también se podria utilizar el modelo integrado para abor-
dar problemas de comprensiéon. Para ello se debe disponer de una segmentacion

de las frases en unidades seméanticas.

e Se estudiard la posibilidad de utilizar los diferentes niveles de anotacioén pro-
porcionados por el sistema que se ha desarrollado (etiquetado léxico y analisis

sintactico superficial) en sistemas de recuperacion de informacion.
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Apéndice A
Conjunto de Categorias Léxicas

En este apéndice se describe el conjunto de categorias léxicas utilizadas en los expe-
rimentos realizados para validar el sistema de etiquetado léxico y andlisis sintactico

superficial propuesto es este trabajo.

Se describen las categorias PAROLE utilizadas en la anotacion de los corpora
en castellano LexFEsp vy BDGFEQO. Son 230 etiquetas estructuradas que representan
informacion de la categoria, subcategoria, rasgos morfologicos como género y ni-
mero, informacion del modo, tiempo y persona para los verbos, etc. Se describe
la estructura de la etiquetas completas asi como el conjunto de categorias reducido

empleado en el aprendizaje de los modelos contextuales.

Para el inglés se listan el conjunto de etiquetas léxicas definido en el corpus
Wall Street Journal. También se presentan las etiquetas sintacticas utilizadas en
la anotacion del anéalisis sintactico completo de las frases. Ademaés, se presenta un
ejemplo de frase analizada completamente y su transformacion a unidades sintacticas

no solapadas (‘chunk’), utilizando la notacion IOB1.
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A.1 Estructura Completa de las Categorias Léxicas
PAROLE

e Adjetivo
Atributo Valor Codigo
1 categoria  Adjetivo A
tipo Calificativo Q
3 grado Positivo P
Comparativo C
Superlativo S
Intensivo I
Apreciativo A
4 genéro masculino M
femenino F
comun C
5 numero singular S
plural P
invariable I
6 caso - 0
7 funciéon modificador M
especificador S
e Adverbio
Atributo Valor Codigo
1 categoria Adverbio R
tipo General G
3 grado Positivo P
Comparativo C
Superlativo S
Intensivo I
Apreciativo A
4 funcién modificador M
especificador S
5 pronominalidad interrogativo Q
relativo R
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e Articulo

Atributo Valor Codigo
1 categoria  Articulo T
tipo Definido D
Indefinido 1
Personal P
3 genéro masculino M
femenino F
comun C
4 nimero singular S
plural P
5 caso - 0
e Determinantes
Atributo Valor Codigo
1 categoria  Determinante D
tipo Demostrativo D
Posesivo P
Interrogativo T
Exclamativo E
Indefinido I
3 persona primera 1
segunda 2
tercera 3
4 genéro masculino M
femenino F
comun C
D numero singular S
plural P
invariable N
6 caso - 0
7 poseedor  singular S
plural P
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e Conjunciones

e Nombre

Apéndice A. Conjunto de Categorias Léxicas

Atributo Valor Codigo
1 categoria  Conjuncion  C
tipo Coordinada  C
Subordinada S
3 7 - 0
4 posicion - 0
Atributo Valor Codigo
categoria Nombre N
tipo comun C
Propio P
genéro masculino M
femenino F
comin C
nimero singular S
plural P
invariable N
caso - 0
genéro semantico - 0

grado

apreciativo A
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e Verbo

Atributo Valor Codigo
1 categoria  Verbo
tipo Principal
Auxiliar
3 Modo Indicativo
Subjuntivo
Imperativo
Condicional
Infinitivo
Gerundio
Participio

4 tiempo presente
imperfecto
futuro
pasado

D persona primera
segunda
tercera

6 ndamero singular
plural

7 genéro masculino
femenino

Mz Ren ST ZQZ R s 2 <

e Numerales

Atributo Valor Codigo
1 categoria ~ Numeral M
tipo Cardinal C
Ordinal 0
3 genéro masculino M
femenino F
comun C
4 nimero singular S
plural P
D caso - 0
6 funcién pronominal P
determinante D
adjetivo A
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Pronombre

Atributo

Apéndice A. Conjunto de Categorias Léxicas

Valor

categoria

Pronombre

tipo

Personal

Demostrativo

Posesivo
Indefinido

Interrogativo

Relativo

persona

primera
segunda
tercera

genéro

masculino
femenino
comun

niamero

singular
plural
invariable

caso

nominativo
acusativo
dativo
oblicuo

poseedor

singular
plural

“politeness”

“polite”

Interjecciones I
Abreviatura Y
Residuales X

Puntuacion F
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A.2 Categorias Léxicas PAROLE

A partir del conjunto completo de categorias PAROLE se define el siguiente conjunto

reducido de etiquetas léxicas.

AQAdjetivos

CO0 Conjuncién sin clasificar
CC Conjunciéon Coordinada
CS Conjuncién Subordinada
DO Determinante sin clasificar
DD Determinante Demostrativo
DE Determinante Exclamativo
DI Determinantes Indefinidos
DP Determinante Posesivo
DT Determinante Interrogativo
EO Términos Extranjeros

I Interjecciones

MC Numeral Cardinal

MO Numeral Ordinal

NC Nombre Comuin

NP Nombre Propio

PO Pronombre sin clasificar
PD Pronombre Demostrativo
PI Pronombre Indefinido

PP Pronombre personal

PR Pronombre Relativo

PT Pronombre Interrogativo
PX Pronombre Posesivo

RG Adverbios y Fases Adverbiales
SP Preposiciones

TD Articulos

TI Determinante Indefinido

VAC

V Verbo A Auxiliar C Condicional
VAG G Gerundio

VALI I Otros tiempos de indicativo
VAM M Imperativo

VAN N Infinitivo

VAP P Participio

VAS S Subjuntivo

VMC M Principal

VMG

VMI

VMM

VMN

VMP

VMS

W Fecha

X Residuales

Y Abreviaturas

Z Cifras

SIGNOS DE PUNTUACION
Faa jFah [ Fai;

Fal { Fap ( Fc ,

Fca ! Fed ” Fch |

Fci ? Fcl } Fep )

Fcs’ Fdp : Fg -

Fgd - Fp . Fpc; Fps ...

Fs / Ftp % Fac < Fcc >
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A.3. Categorias Penn Treebank

A.3 Categorias Penn Treebank

e Conjunto de etiquetas léxicas

165

Notw =

13.
15.
17.
19.
21.
23.
25.
27.
29.
31.
33.
35.
37.

CcC
DT
Fw
JJ
JJS
MD
NNS
NNPS
POS
PP$
RBR
RP
TO
VB
VBG
VBP
WDT
WP$

39.

41.
43.
45.
47.

Coordinating conjunction
Determiner

Foreing Word

Adjective

Adjective, superlative
Modal

Noun, plural

Proper noun, plural
Possessive ending
Possessive pronoun
Adverb, comparative
Particle

to

Verb, base form

Verb, gerund/present participle
Verb, non-3rd ps. isng. present
wh-determiner

Possessive wh -pronoun
Pound sign

Sentence-final punctuation
Colon, semi-colon

Right bracket character
Left open single quote
Right close single quote

SN

12.
14.
16.
18.
20.
22.
24.
26.
28.
30.
32.
34.
36.
38.
40.
42.
44.
46.
48.

CD
EX
IN
JIR
LS
NN
NNP
PDT
PRP
RB
RBS
SYM
uH
VBD
VBN
VBZ

Cardinal number
Existencial there

Preposition/sub. conjunction

Adjective, comparative
List item marker
Noun, singular or mass
Proper noun, singular
Predeterminer
Personal pronoun
Adverb

Adverb, superlative
Symbol

interjeccion

Verb, pat tense

Verb, past participle
Verb, 3rd ps. sing. present
wh-pronoun

wh-adverb

Dollar sign

Comma

Left bracket character
Straight double quote
Left open double quote
Right close double quote
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e Conjunto de etiquetas sintacticas

PO N Ut W

== O
o= o

13

14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.

24.
25.

26.

ADJP
ADVP
NP

PP

S
SBAR
SBARQ
SINV
SQ
S-CLF
SQ-CLF
RRC

FRAG
VP
WHADVP
WHNP
WHPP
QP
PRT
UCP
PRN
NX
NAC

INTJ
CONJP

Adjective phrase

Adverb phrase

Null phrase

Prepositional phrase

Simple declarative clause

Clause introduced by subordinating conjunction or 0 (see below)
Direct question introduced by wsh-word or wh-phrase
Declarative sentence with subject-aux inversion
Subconstituent os SBARQ excluding wh-word or wh-phrase
it-clef, e.g. it was Casey who threw the ball

interrogative it-cleft, e.g. was it Casey who threw the ball
reduced relative clause, complementizer

and finite verb are missing

clause fragment

Verb phrase

wh-adverb phrase

wh-noun phrase

wh-prepositional phrase

quantifier phrase

particle, i.e. separated verb prefix

unlike coordinate phrase

parenthetical

head of a complex noun phrase

not a constituent;

to show scope of certain prenominal modifiers

in a noun phrase

interjection

conjunction phrase, only used whith

adjacent multi-element conjunctions

Constituent of unknown or uncertain category
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e Null elements

1. * “Undertood” subject of invinitive or imperative

2. 0 Zero variant of that in subordinate clauses

3. T Trace-marks position where moved wh-constituent is interpreted

4. NULL Marks position where preposition is interpreted in pied-piping contexts

e Roles:

Text Categories

-HLN headlines, datelines
-TTL titles
-LST list markers, i.e. mark list items in a text

Grammatical Functions

-CLF true clefts, see S-CLF, and SQ-CLF above
-NOM non-NP functioning as NP
-ADV clausal, and nominal adverbials
-LGS logical subjects in passives
-PRD non-VP predicates

-SBJ surface subject

-TPC topicalized, frontend constituent
-CLR closely related

-DTV dative PP-object

Semantic Roles

-VOC vocative

-DIR direction, trajectory

-LOC manner

-PRP purpose, reason

-TMP temporal phrases

-BNF benefactive

-PUT locative complement of the verb ‘put’

-EXT extent, spatial extent of an activity
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¢ Ejemplo de anotacién de frase

Analisis sintactico completo para una frase extraida del corpus WSJ. También

aparecen la categoria léxica asociada a cada palabra.

¢ (8
(NP-SBJ
(NP (NNP Rockwell) (NNP International) (NNP Corp.) (POS ’s) )
(NNP Tulsa) (NN unit) )
(VP (VBD said)
(SBAR (-NONE- 0)
(s
(NP-SBJ (PRP it) )
(VP (VBD signed)
(NP
(NP (DT a) (JJ tentative) (NN agreement) )
(VP (VBG extending)
(NP
(NP
(NP (PRP$ its) (NN contract)
(S (-NONE- *ICH*-1) ))
(PP (IN with)
(NP (NNP Boeing) (NNP Co.) )))
(s-1
(NP-SBJ (-NONE- *) )
(VP (TO to)
(VP (VB provide)
(Np
(NP (JJ structural) (NNS parts) )
(PP (IN for)
(NP
(NP (NNP Boeing) (POS ’s) )
(CD 747) (NNS jetliners) )))))))))))))
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A continuacion se presenta un ejemplo de transformacion del andlisis completo
de la frase anterior —notacion del Penn Treebank— a segmentos no solapados o chunk
utilizando la notacion IOB1. Dicha transformacion se ha realizado mediante el
script que se puede obtener en la direccion hitp:/ /ilk.kub.nl/~sabine/chunklink. La
conversion de arboles a estructuras no recursivas no es un problema trivial. Las
dificultades que conlleva se pueden consultar en (Tjong-Kim-Sang and Buchholz,
2000).

Rockwell/B-NP International/I-NP Corp./I-NP ’s/B-NP Tulsa/I-NP unit/I-NP
said/B-VP it/B-NP signed/B-VP a/B-NP tentative/I-NP agreement/I-NP
extending/B-VP its/B-NP contract/I-NP with/B-PP Boeing/B-NP Co./I-NP
to/B-VP provide/I-VP structural/B-NP parts/I-NP for/B-PP

Boeing/B-NP ’s/B-NP 747/I-NP jetliners/I-NP ./0

Interprentando las etiquetas [OB1 se obtiene la siguiente segmentaciéon en uni-

dades sintacticas:

[NP Rockwell International Corp.] [NP ’s Tulsa unit] [VP said] [NP it]
[VP signed] [NP a tentative agreement] [VP extending] [NP its contract]
[PP with] [NP Boeing Co.] [VP to provide] [NP structural parts]

[PP for] [NP Boeing] [NP ’s 474 jetliners]
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Apéndice B

Corpus BDGEO

En este apéndice se presenta una muestra de frases del corpus BDGEO, etiquetadas
de manera automética con el sistema propuesto y utilizando modelos ECGIE con
suavizado BDFF. Estos modelos se han inferido incluyendo frases de la tarea en el
aprendizaje y utilizando el conjunto de etiquetas PAROLE mostrado en el Apéndice
A.2. Ademas, se ilustra el proceso mediante el cual se completan las etiquetas léxicas

con informaciéon morfolégica.

B.1 Frases del Corpus BDGEO

e ; "Fai Cual"PT es™VAI el "TD caudal "NC del”SP rio”NC mas™RG caudaloso™AQ
que” PR desemboca™ VMI en~SP el”TD mar~NC Mediterraneo” NP 7?7 Fci

e ; “Fai Esta”VMI el "TD archipiélago™NC de™SP las™TD Canarias™ NP en~SP el "TD
mar  NC en”SP que™PR desemboca™VMI el "TD rio"NC Ebro™NP 77 Fci

e ;"Fai Cuadl " PT es”VAI el "TD numero”NC de”SP habitantes™NC de™SP la~TD
capital "NC de”SP la™TD comunidad " NC auténoma™AQ de”SP mayor™ AQ exten-
sion”NC 77 Fci

o ;"Fai Cudl"PT es”VAI la~TD altura™NC del”SP pico " NC Aneto™ NP 7?7 Fci

e ; “Fai Cuantos DT rios”NC nacen” VMI en~SP los™TD Pirineos” NP que™ PR de-
semboquen” VMS en~SP el”TD Mediterraneo” NP 77 Fci
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i, “Fai Qué"DT rios”™NC nacen” VMI en”SP la”TD comunidad ™ NC Navarra™ NP

77 Fci
Ciudades ™ NC por~SP las™TD que™ PR pasa”™ VMI el "TD rio”NC Tajo NP ."Fp

Extension "NC de™SP 1a™TD autonomia™NC donde™PR estda”VMI la~TD ria " NC
de”SP Arosa”NP ."Fp

Dime™ VMM el TD nombre ™ NC de” SP las™ TD montanas™NC cuya PR altura™NC
supera” VMI los™TD 1000"Z m~NC ."Fp

., Fai Existe” VMI algin™ DI golfo ™ NC en”SP el"TD Pais Vasco” NP donde™ PR
desemboque™ VMS una™ TI ria " NC que™ PR no”RG pase” VMS por~SP una™ TI ciu-
dad™NC costera”AQ 7?7 Fci

i, Fai Cuadl™PT es”VAI el "TD nombre " NC del”SP mar "NC que PR bana~ VMI
una” TT ciudad "NC de™SP mas ™ RG de™SP 27Z millones " NC de™SP habitantes™ NC
7?7 Fci

i, Fai Cuantos™DT habitantes " NC tiene” VMI 1la™TD ciudad "NC menos™RG po-

blada™VMP de™SP Cataluna NP 7?7 Fci

i, "Fai En7SP qué"PT mar NC desemboca™ VMI el "TD mayor~AQ de”SP los™TD
rios"NC que™ PR pasan™VMI por™SP Mallorca NP ?

i, Fai Puede™VMI decirme™ VMN los™TD rios"NC de”SP longitud "NC mayor~ AQ
de™SP 1007Z km~NC de”SP Asturias”NP 7?7 Fci

De™SP las™ TD comunidades " NC por~SP las™TD que™ PR pasa”VMI el "TD Ta-
jo”NP [“Fc ; "Fai cudl"PT de™SP ellas™ PP tiene” VMI la~ TD capital "NC con~SP
més~ RG habitantes"NC 7?7 Fci

Picos™NC de™SP mas™RG de”SP 10007Z m~NC que™ PR hay~VAI en”SP el"TD
Sistema_ Ibérico™ NP ."Fp

Dime™ VMM el TD nombre ™ NC de™SP un~TI pico™NC con™SP menos™RG de™SP
10007"Z m~NC de” SP altura™NC ."Fp

Obtener"VMN el™TD nombre ™ NC de™SP las™TD comunidades™ NC que™ PR limi-
tan” VMI con™SP el"TD mar”NC Mediterrdneo” NP .7 Fp
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B.2 Etiquetas Completas

Una vez realizado el proceso de etiquetado con las categorias léxicas del apéndice
A.1, si se desea tener informacion mas completa (etiquetas PAROLE definidas en
el apéndice A.2), en la mayoria de los casos se puede recuperar la etiqueta com-
pleta, teniendo en cuenta la informacion suministrada por el analizador morfolégico

MACO, sin ningin tipo de ambigiiedad.
Por ejemplo en la frase:

¢ Fai Existe " VMI algun ~DI golfo "NC en~SP el”TD Pais_ Vasco NP donde PR
desemboque ~VMS una~TI ria "NC que PR no "RG pase” VMS por~SP una~TI ciu-
dad "NC costera "AQ ? Fci

para la mayor parte de las palabras (p.e. Existe, costera) se puede recuperar la

etiqueta completa:
e Existe existir VMMP2S0 existir VMIP3S0
Existe " VMI— Existe " VMIP3S0
e costera costera NCFS000 costero AQOFS00

costera~AQ—AQOFS00

Sin embargo, para otras, principalmente para la categorias verbales (p.e. de-
semboque, pase) queda cierta ambigiiedad, como se ve en los siguientes ejemplos,

cuando se intenta determinar la persona de la forma verbal.

e desemboque desembocar VMSP1S0 desembocar VMSP3S0  desembocar
VMMP3S0 desemboque NCMS000

desemboque ~VMS—|[VMSP1S0|VMSP3S0|
e pase pasar VMSP1S0 pasar VMSP3S0 pasar VMMP3S0 pase NCMS000

pase” VMS—|VMSP1S0|VMSP3S0|
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Apéndice C

Palabras Especializadas en los

Modelos Contextuales

En este apéndice se muestra el conjunto de palabras que se ha tenido en cuenta

en los modelos contextuales especializados, tanto para el inglés (corpus WSJ) como

para el castellano (corpus LexEsp).

C.1 Sobre el Corpus WSJ

A

About
After
A1l
Almost
Along
Already
Also
Although
Among
An
Another
Any

As

Aside
At

Back
Because
Before
Besides
Both

By
Clearly
Currently
Despite
During
Each

Earlier

Early
Elsewhere
Even
Eventually
Every
Finally
First

For

From
Furthermore
Generally
Here

How

However
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If

In
Indeed
Instead
Just
Late
Later
Like
Maybe
Meanwhile
More
Moreover
Most
Much
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Nearly
Neither
Never
Nevertheless
No
Nonetheless
Not

Now

OF
Obviously
of

On

Once

Only
Otherwise
Over
Overall
Perhaps
Previously
Rather
Recently
Right
Separately
Shortly
Similarly
Since

So

Some
Sometimes
Soon

Still

THE

That

The

Then

There

These
This
Those
Though
Through
Thus
Typically
Under
Unfortunately
Unless
Unlike
Until

Up

What
Whatever
When
Where
Whether
Which
While
Who

Why

With
Within
Without
Yet

a

above
abroad
absolutely
across
actively
actually
after
again

against

aggressively
ago

ahead
alike

all
allegedly
almost
alone
along
already
also
although
altogether
always
amid

among

an
annually
another
any
anymore
anytime
anyway
anywhere
apart
apiece
apparently
approximately
around

as

aside

at
automatically
away

back

badly
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barely
basically
because
before
behind
below
beneath
best

better
between
beyond

both
broadly

by
carefully
certainly
clearly
close
closely
closer
commonly
completely
considerably
consistently
constantly
currently
daily
deeply
definitely
deliberately
desperately
despite
differently
directly
double

down
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downward
dramatically
due

during

each
earlier
early
easily
economically
effectively
either

else
elsewhere
enough
entirely
equally
especially
essentially
even
eventually
ever

every
everywhere
exactly
except
exclusively
extremely
fairly

far

fast

faster
federally
fiercely
finally
financially

firmly

first

for

forever
formally
formerly
forth
forward
freely
frequently
from

fully
further
generally
gradually
greatly
half

hard

harder
hardly
heavily
here

high

higher
highly
historically
home

how

however

if
illegally
immediately
in
incorrectly
increasingly
indeed

indefinitely

indirectly
inevitably
initially
inside

instead

internationally

into
jointly
just
largely
last

late
lately
later
less

like
likely
literally
little
long
longer
lower
mainly
many
marginally
maybe
meanwhile
merely
moderately
modestly
more

most
mostly
much
narrowly

near

nearly
necessarily
neither
never

newly

next

no
nonetheless
normally
north

not

notably
now
obviously
occasionally
of

off
officially
often

on

once

only

onto

openly
originally
otherwise
out

outside
over

overly
overseas
partially
particularly
partly

past

per
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perfectly
perhaps
personally
plus
politically
poorly
possibly
potentially
precisely
pretty
previously
primarily
prior
privately
probably
promptly
properly
publicly
quickly
quietly
quite
rapidly
rarely
rather
readily
really
reasonably
recently
regardless
regularly
relatively
repeatedly
reportedly

respectively

right
roughly

routinely
seasonally
seemingly
separately
seriously
severely
sharply
short
shortly
significantly
simply
simultaneously
since
slightly
slowly
smoothly

S0

solely

some

somehow
sometime
sometimes
somewhat
somewhere
soon

sooner

south
specifically
steadily
still
strongly
subsequently
substantially
successfully
suddenly
sufficiently

supposedly
sure

surely
surprisingly
swiftly
temporarily
tentatively
than

that

the

then

there
thereafter
thereby
therefore
these

this

those
though
through
throughout
thus
together
too

totally
toward
traditionally
truly

twice
typically
ultimately
unanimously
under
undoubtedly
unexpectedly

unfairly
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unless
unlike
until
unusually
up

upon
upward
usually
very

via
virtually
voluntarily
well

what
whatever
when
whenever
where
whether
which
while

who

whom
whose

why
widely
wildly
with
within
without
worth
yesterday
yet
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C.2 Sobre el Corpus LexEsp

Al
Ambos
Aunque
Bajo
Bien
Como
Contra
Cuando
De

Del
Desde
Durante
Entonces
Entre
Eran
Incluso
La

Las

Le

Les

Los
Mediante
Misma

Mismo

Mas
Nada
Ni

No
Para
Pero
Poco
Por
Que

Se
Seguro
Ser
Siempre
Sin
Sobre
Sus

Si
También
Todas
Todo
al
ambos
aunque

bajo

bien
como
contra
cuando
de

del
desde
durante
entonces
entre
eran
incluso
la

las

le

les

lo

los
mediante
misma
mismo
mas
nada

ni
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no
para
pero
poco
por

que

se
seguro
ser
siempre
sin
sobre
sus

si
también
todas
todo
total
Ultimo
Unico
dltimo

inico
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